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Capitulo 1

Introduccion

Los microRNA (miRNA) son pequenas moléculas de RNA que no intervienen di-
rectamente en la formacion de proteinas, ya que actiian como moléculas reguladoras de
la transcripcion génica mediante la degradacién del RNA mensajero o la inhibicién de
la traduccién. En recientes estudios bioinformaticos se ha descubierto que un miRNA
puede controlar un gran numero de genes diana y, por lo tanto, la caracterizacién y
localizacién de estos genes diana puede ser crucial para identificar el papel que los
miRNA pueden ejercer como genes supresores de tumores.

Diversos estudios han demostrado que la expresion de los miRNA se encuentra
alterada en enfermedades como el cancer y su perfil de expresion nos puede servir
para diagnosticar y pronosticar distintos tipos de neoplasias. Los estudios sobre las
funciones reguladoras de los miRNA han demostrado que tienen un papel critico en
procesos biolégicos como son el control de la proliferacién celular, la apoptosis, la
angiogénesis, o el proceso de metastasis. En el futuro, es posible que la manipulacién
de la regulacion en la expresién de los miRNA, mediante inhibicién o sobreexpresién
sintética, nos permita desarrollar nuevos tratamientos para estas enfermedades [4, 49].

Un paso necesario en la consecucion de este objetivo consiste en la identificacion de
los RNA mensajeros diana de cada miRNA. Para conseguir esta identificacion resul-
tan especialmente ttiles numerosas técnicas de aprendizaje automatico, principalmente
clasificadores, cuya revisién se realiza en el siguiente trabajo fin de grado.






Capitulo 2

La informacion genética y su
expresion

2.1. La informacién genética

La informacion genética necesaria para la formacion y el funcionamiento de un ser
vivo reside en las moléculas de DNA (acido desoxirribonucléico) en forma de genes, de
manera que un gen es un fragmento de molécula de DNA.

El DNA y el RNA (&cido ribonucléico) son los dos tipos de dcidos nucleicos existen-
tes en los organismos y, junto con hidratos de carbono, lipidos y proteinas, forman las
cuatro clases de biomoléculas que caracterizan la vida. Los genes pueden entenderse
como las unidades bésicas de almacenamiento de la informacién genética, pudiendo ser
expresados, silenciados, sufrir mutaciones y replicaciones. Cada gen contiene informa-
cién para una determinada tarea concreta como puede ser el desarrollo de una funcién
fisiologica en un ser vivo mediante la sintesis de una proteina. El conjunto de todos los
genes de un ser vivo se denomina genoma y es trasmitido de organismos adultos a su
descendencia durante el proceso de reproduccién. El lugar en el que reside la informa-
cién genética de un ser vivo depende del tipo de célula. En los organismos eucariotas,
cuyas células tienen nticleo diferenciado, el material genético se encuentra en el nicleo
celular empaquetado en estructuras discretas denominadas cromosomas. Por el contra-
rio, en los organismos procariotas, con células carentes de nticleo, el DNA forma una
molécula tnica denominada nucleoide. En los organismos eucariotas, cada cromosoma
consiste en una molécula de DNA bicatenario asociada con proteinas béasicas denomi-
nadas histonas, y con otras proteinas no histénicas. La funcion de las histonas es la
de constituir el soporte estructural del DNA en una fibra de estructura compleja, la
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Capitulo 2. La informacién genética y su expresion

cromatina.

Todas las células de un organismo contienen la misma informacion genética. Esta
puede aparecer de dos formas distintas segin el tipo de células que se considere, ha-
ploide o diploide. En las células haploides, como por ejemplo las células reproductoras,
solo aparece una copia de la informacion genética mientras que las células diploides |,
que forman los tejidos de los organismos complejos como animales y plantas, contienen
dos copias, debido a la presencia de pares de cromosomas homologos.

2.2. Almacenamiento de la informacién genética

Los acidos nucleicos (DNA y RNA) tienen naturaleza polimérica, estando formados
por bloques quimicos llamados nucledtidos. Cada nucleétido presenta tres componentes
diferenciados:

= Un grupo fosfato , PO;~. Cada nucleétido puede contener uno, dos o tres grupos
fosfato.

= Una pentosa, es decir, un monosacarido de cinco atomos de carbono. En los
nucleétidos de RNA la pentosa es la ribosa, mientras que en los de DNA es la
desoxirribosa.

» Una base nitrogenada que pueden ser: Adenina(A), Citosina(C) y Guanina(G),
presentes tanto en DNA como en RNA, Timina(T), inicamente presente en DNA,
y Uracilo (U), s6lo presente en RNA.

La unién entre nucledtidos se lleva a cabo mediante enlaces fosfodiéster, en los que un
grupo fosfato se una al carbono 5’ de la pentosa de un nucleétido y, simultaneamente,
al carbono 3’ de la pentosa del siguiente nucledtido (Figura 2.2). La adicién de nu-
cledtidos estd regulada por la enzima DNA Polimerasa. Esta enzima es esencial en la
fase de replicacién de DNA.

El emparejamiento entre dos cadenas de nucléotidos para formar la doble cadena de
DNA se realiza a través de puentes de hidrégeno entre las bases nitrogenadas, empa-
rejandose éstas de la siguiente forma: A-T, G-C en DNA, asociandose las dos cadenas
en sentidos opuestos (Figura 2.1) , y A-U, G-C en RNA. El orden, o la secuencia, en la
que se encuentran estas bases determina qué instrucciones o informacién biolégica esta
recogida en esa cadena de DNA. Por ejemplo, la secuencia ATCGTT puede que lleve
las instrucciones para poseer ojos azules, mientras que la secuencia ATCGCT puede
desembocar en ojos marrones.




2.2. Almacenamiento de la informacion genética

Figura 2.1: En una molécula de DNA, los esqueletos de fosfatos de azticar de las dos cadenas
estan orientados en sentidos diferentes.

Ademas, la doble cadena de DNA adquiere una forma de doble hélice, que podria
entenderse como una escalera donde los pares de bases forman los peldanos y el mono-
sacarido y el grupo fosfato, las paredes laterales.
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Figura 2.2: Representaciéon de una cadena de nucledtidos unidos mediante enlaces fosfo-
diéster. Se puede apreciar el grupo fosfato, la pentosa y la base nitrogenada de cada nucleétido

constituyente.
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2.3. Expresion de la informacién genética:
Transcripcion y traduccion

Las proteinas son las moléculas complejas encargadas de llevar a cabo las funciones
de control del desarrollo y funcionamiento en un organismo. Asi pues, las instrucciones
que residen en el DNA deben ser convertidas en mensajes que deben ser interpretados
para llevar a cabo la sintesis de proteinas. En este proceso de interpretacion de la
informacion genética es donde interviene el RNA.

El RNA puede entenderse como la molécula intermediaria que porta la informacion
genética que reside en el DNA presente en el nicleo celular hasta los lugares de sintesis
de proteinas, los ribosomas en el citoplasma. Existen diferentes tipos de RNA segin la
funcion que llevan a cabo. Pueden distinguirse dos tipos de RNA: RNA codificantes,
que son los encargados de transmitir la informacion para la sintesis de proteinas, y RNA
no codificantes. Este ultimo tipo esta formado por RNA cuya mision es la regulacion
de la expresion génica.

La transmisién de la informacién genética se divide en dos etapas fundamentales:
Transcripcion y Traduccion. Este flujo de informacion unidireccional se conoce como
el dogma central de la genética. (Figura 2.3)

TRANSCRIPCION ¢ TRADUCCION

AQ ARN PROTEINA

Figura 2.3: Transcripcién y traduccion. Fases fundamentales en la expresién de la informacion
genética.

2.3.1. Transcripcion

La transcripcion de un gen comienza cuando una enzima, la RNA-polimerasa, se une
al DNA en un sitio especifico denonimado promotor, una secuencia de varias docenas
de pares de nucledtidos localizada en un extremo de un gen. Entonces, las dos hebras
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2.3. Expresién de la informacion genética:
Transcripcién y traduccién

de DNA se desenrollan parcialmente, y la RNA-polimerasa comienza a desplazarse a
lo largo de la seccion de DNA donde se encuentra el gen. A medida que la RNA-
polimerasa se mueve, sintentiza un tramo de RNA utilizando una de las hebras de
DNA como molde. Los nucleétidos que se anaden al RNA son complementarios a los
nucledtidos de la hebra de DNA molde.

De este modo, la secuencia de nucleétidos especifica que fabrica un gen se transcribe
a una secuencia de nucledtidos complementaria en el RNA.

La transcripcion concluye cuando la RNA-polimerasa llega a un sitio llamado ter-
minador, cerca del extremo opuesto del gen. En este punto, la RNA-polimerasa libera
el nuevo RNA fabricado y se separa del DNA, volviéndose a enrollar las dos hebras de
DNA.

Antes de iniciarse el proceso de traduccion, el RNA fabricado ha de ser procesado
y retirado del nicleo.

Primeramente, una molécula de guanosin trifosfato (GTP) se anade aun extremo
de RNA. Este GTP anadido se denomina caperuza o cap. En segundo lugar, se anaden
entre 50 y 200 nucleétidos al extremo opuesto del RNA. Esta secuencia de nucledtidos
se conoce como cola poli-A (poli adenina). La cola poli-A podria promover el transporte
del RNA desde el ntcleo hasta el citoplasma. Posteriormente a la entrada del RNA en
el citoplasma, la caperuza y la cola poli-A ayudan a unir el RNA al ribosoma y protegen
al RNA de la digestion enzimatica.

Sélo una vez que el RNA ha sido procesado por completo y ha accedido al interior
del citoplasma, se dice que es RNA mensajero (RNAm). Entonces estd listo para ser
traducido, [42]. (Figura 2.4)

DNA sense strand

5" 3
DNA antisense
strand

Figura 2.4: Sintesis de RNAm a partir de una cadena de DNA molde.
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Capitulo 2. La informacién genética y su expresion

2.3.2. Traduccion

La traduccion se lleva a cabo en el citoplasma, interviniendo lo que se conoce
como cddigo genético. Podemos entender este cddigo genético como un diccionario
que establece la relacion entre la informacion que porta el RNAm y el lenguaje de la
fabricacién de proteinas.

Durante este proceso, la secuencia de nucleétidos de RNAm se convierte en una
secuencia de aminoacidos de una proteina de acuerdo con las reglas especificadas por
el codigo genético. Durante esta fase, los nucledtidos de RNA son interpretados por la
maquinaria traductora de los ribosomas en paquetes de tres nucleétidos. Cada uno de
estos paquetes, llamados codones, codifica para un aminoacido especifico.

La traduccién precisa de la participacién de los ribosomas, que estan compuestos
por proteinas y por otro tipo de RNA denominado RNA ribosémico (RNAr). Para
este proceso, también son necesarios el RNAm y un tercer tipo de RNA, el RNA de
transferencia o transferente (RNAt), [42].

2.4. Laregulacion de la expresion genética: miRNA

Aunque cada tipo de célula contiene todos los genes del organismo, no los expresa
todos. Por el contrario, las células expresan sélo aquellos genes que codifican para las
proteinas que necesitan. Esta seleccién de ciertas partes de la informacién genética de
un organismo se denomina expresion genética diferencial.

Las células ejercen la expresion genética diferencial en cada paso comprendido en-
tre la lectura del codigo genético y la utilizacion de proteinas. Se impide o desactiva la
transcripcion para algunos genes, y se activa o pone en marcha para otros. El proce-
samiento del nuevo RNA favricado para su conversién en RNAm puede ser facilitado
o inhibido. Una vez que el RNAm se introduce en el citoplasma, las enzimas pueden
traducirlo, ignorarlo o destruirlo, [42].

Los estudios mas recientes sobre la actividad transcripcional del genoma humano
revelan que aproximadamente solo se transcribe a RNA la mitad del DNA y un gran
porcentaje de este RNA transcrito representa RNA no codificante pero que igualmente
juega un papel activo muy importante, [46]. En los organismos eucariotas existe un
repertorio muy variado de RNA no codificante de tamano pequeno de aproximadamente
21-25 nucledtidos cuyo papel fundamental es la regulacién de la expresion génica; por lo
tanto, su presencia es determinante en procesos de diferenciacion celular y desarrollo,
proliferacién, adquisicién y mantenimiento de un fenotipo dado, [37].
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2.4. La regulacién de la expresién genética: miRNA

Estos RNA pequenos se asocian a complejos enzimaticos y son guiados para el aco-
plamiento a secuencias complementarias de RNAm, conocidas de determinados RNAm
diana. Esta interaccién funcional entre ambos puede derivar en muchos casos en la
degradacién del RNAm y, por tanto, en la represién traduccional, [56].

Los microRNA (miRNA) representan un grupo de estos RNA no codificantes de
secuencia corta (18-25 nucledtidos) encargados de importantes funciones reguladoras.

El primer miRNA descrito fue line-4, que regula los diferentes pasos en el desarrollo
del gusano Caenorhabditis elegans, [34]. Desde entonces gracias al esfuerzo de la biologia
molecular y a las herramientas de prediccion bioinformatica, se han descubierto un
gran numero de miRNAs en diversas especies, incluyendo mamiferos y especificamente,
humanos, [3].

El descubrimiento de los mecanismos de regulacion de la expresion genética ha
permitido que se desarrollen numerosas alternativas para el estudio, diagnostico y tra-
tamiento de diversas enfermedades reguladas por alteraciones en la expresion genética.
La importancia de estos descubrimientos radica en determinar la “firma genética” ba-

sada en miRNA, [37].

El miR-175, que se encuentra expresado en altos niveles en el pancreas, es requerido
para la homeostasis de la glucosa. Los animales que carecen de este miRNA presentan
un fenotipo hiperglicémico; mientras que en los animales obesos carentes del mismo
miRNA disminuye considerablemente la capacidad endocrina del pancreas.

De igual manera, la sobreexpresion del miRNA miR-30d incrementa la expresion
de insulina, mientras que su inhibicién bloquea la transcripciéon del gen de insulina
estimulada por la glucosa. Estos y otros muchos hallazgos son muy importantes para
el estudio de enfermedades como la diabetes mellitus y de sus correspondientes trata-
mientos terapéuticos, [45].

Una propuesta terapéutica reciente es el empleo del miR-203 en procedimientos
de terapia genética para el tratamiento de enfermedades oncogenéticas en las que la
expresién del gen ABL, implicado en procesos de diferenciacion celular y por lo tanto
en procesos de metastasis, juegan un papel fundamental. Tras un extenso estudio se
concluye que el gen ABL es el gen diana del miRNA miR203, [10].

2.4.1. Biosintesis de los microRNA

La biosintesis de los miRNA incluye varias etapas, [5]. Inicialmente, los miRNA son
transcritos por la enzima RNA polimerasa II para generar moléculas precursoras o pri-
miRNA. Estos pri-miRNAs se autocomplementan en estructuras en forma de horquilla
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Capitulo 2. La informacién genética y su expresion

compuesta de un tallo y un bucle.

Posteriormente, estos pri-miRNA son procesados en el nicleo por el complejo pro-
teico conocido como microprocesador para generar un precursor aun m&s pequeno,
pre-miRNA, de aproximadamente 65 nuncleétidos (nt) de longitud aproximadamente.
Este microprocesador esta formado por la enzima Drosha y la proteina de unién a RNA
de doble cadena, denominada DGCRS8 en humanos. En este paso de maduracion de los
pri-miRNAs, Drosha fragmenta el tallo de la estructura y permite su liberacién. La
proteina DGCRS juega un papel importante en el reconocimiento de los sitios de corte
de Drosha en el tallo de la estructura del pri-miRNA.

Después de esta etapa de procesamiento dentro el niicleo, los pre-miRNA son reco-
nocidos por el factor nuclear de exportacién Exportina-5 (Exp5), que junto con otras
proteinas de unién, forman un complejo de transporte nuclear que conduce a los pre-
miRNA a través de los poros del ntcleo hacia el citoplasma. Una vez ubicados en
el citoplasma, estos pre-miRNAs son reconocidos por un complejo de procesamiento
compuesto por una enzima llamada Dicer. Esta enzima se encarga de cortar el ta-
llo y bucle del pre-miRNA para generar un RNA duplex formado por una cadena de
miRNA maduro y una cadena de miRNA complementaria de aproximadamente 22 nt
de longitud.

Acto seguido, el miRNA maduro es incorporado al complejo silenciador RISC (RNA
Induced Silenced Complex) (Figura 2.5).

pri-miRNA

pre-miRNA
P
Dicer miRNA
RNase
H -
RISC

Figura 2.5: Biosintesis de miRNA.

Este complejo RISC esta compuesto por varias proteinas, entre ellas Dicer, TRBP
(transactivation-response element RNA-binding protein) y, principalmente, por las pro-
teinas Argonauta.

Las proteinas Argonauta estan localizadas en regiones especificas del citoplasma
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2.4. La regulacién de la expresién genética: miRNA

denominados cuerpos-P, que pueden ser definidos como sitios de almacenamiento de
RNAm. Este complejo RISC se ensambla con la proteina Argonauta, para formar el
complejo silenciador inducido por microRNAs (miRISC, del inglés miRNA-induced
silencing complex), el cual selecciona la cadena madura o guia. Esta cadena guia es la

responsable de dirigir el proceso de silenciamiento. La cadena que no se incorpora al
complejo RISC es degradada. (Figura 2.6)
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Figura 2.6: Proceso completo de biositesis de miRNA.
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Capitulo 2. La informacién genética y su expresion

2.4.2. Acoplamiento miRNA-RNAm

El acoplamiento entre una hebra de miRNA y su diana de RNAm se lleva a cabo
a través de la regién 3’ UTR del RNAm. En genética se denomina UTR (del inglés,
untranslated region) a las regiones no traducidas de los genes. Se habla generalmente de
un 5’ UTR y de un 3’ UTR. Las UTRs poseen gran importancia en la regulacion de la
expresion génica. Existen proteinas adaptadoras que reconocen secuencias especificas,
no codificantes, del 3’ UTR y ademads, estan implicadas en la correcta expresién espa-
cial y temporal de los genes. Las secuencias responsables del acortamiento de la vida
media de los RNAm estan en las regiones 3 UTR. La regulacién se hace a través de
acoplamiento de factores que se unen a esas secuencias caracteristicas. (Figura 2.7) El

The structure of a typical human protein coding mRNA including the untranslated regions (UTRs)

Start Stop tail

CapJS' UTR Coding sequence (CDS) 3'UTR Poly-A

5' 3!

Figura 2.7: Estructura tipica de una molécula de RNAm. Se puede apreciar la caperuza de
GDP en el extremo 5 y la cola poli-A en el extremo 3'.

emparejamiento entre miRNA y su diana se lleva a cabo de manera idéntica al empare-
jamiento de moléculas de DNA y RNA, esto es, se unen mediante complementariedad
de las bases nitrogenadas, [9]. Al contrario de lo que ocurre con el emparejamiento
entre DNA y RNA, este proceso puede o no ser canénico, esto es, pueden existir bases
que queden desemparejadas (Figura 2.8).

I 7165 . Seed Sequence

43

3121y L
G“CAGGU r9-87654321 6 miRNA
PAC GuAcGsLy

, CACGACGUUAUGACGA CAUGUCGACACGACGU
5 p LILLL LI LI LI i P11 111 3 mRNA
Flank A Flank >
G:U Wobble

Figura 2.8: Emparejamiento miRNA y su diana.

2.4.3. Estructura de un acoplamiento miRNA-RNAm diana.

Una vez formado el duplex entre la hebra madura de miRNA y su diana de RNAm,
hemos de considerar qué forma o qué estructura posee esta formacion.
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2.4. La regulacién de la expresién genética: miRNA

La zona mas importante, y que ademas juega un papel determinante en la seleccion
del sitio donde va a producirse el acoplamiento entre el miRNA y su diana, se conoce
como region Seed. Esta region incluye de 6 a 8 nt en el extremo 5’ de la hebra de
miRNA y se caracteriza por ser la zona donde el acoplamiento se produce de forma
complementaria o canénica. (Figura 2.8).

Por otra parte, la region outSeed es aquella secuencia del emparejamiento donde
nos encontramos bases desemparejadas que dan lugar a bucles o loops. (Figura 2.8)

2.4.4. Mecanismo de funcionamiento de los microRNA

El mecanismo de funcionamiento de los miRNA depende, en gran medida, del gra-
do de complementariedad con su RNAm diana. Si la complementariedad entre ambas
secuencias es completa, el RNAm diana sera degradado por el complejo RISC. Sin em-
bargo, si el emparejamiento entre las bases no es perfecto, como ocurre con la mayoria
de los miRNA de mamiferos, se producird la inhibicién de la traduccién (silenciamien-
to).

Un miRNA puede tener muchos RNAm diana y cada RNAm puede estar regulado
por varios miRNA. Entre los mecanismos que se han propuesto que pueden resultar
de esta interaccion entre miRNA y su diana se encuentran: bloqueo del inicio de la
traduccién, represion pos-inicio de la traduccion, y desestabilizacién del RNAm diana
a través de un proceso de deadenilacion. Estos procesos, aparentemente distintos en-
tre si, no son mutuamente excluyentes. En estos tres procesos, los RNAm diana son
secuestrados en los cuerpos-P para su almacenamiento o degradacién. Sin embargo, ba-
jo condiciones de estrés estos RNAm almacenados pueden ser liberados y, finalmente,
traducidos, [6, 42, 3, 11, 15, 38].

En resumen, los miRNA participan activamente en la regulacién de la expresion
genética actuando sobre los RNAm silenciando, al menos temporalmente, la traduccion
de la informacion genética que porta. Un cambio en las condiciones ambientales pueden
inducir a la traduccién. Los miRNA, por otro lado, parecen tener implicaciones directas
en el control de enfermedades de caracter genético, como el cancer y diabetes, entre
otras. La falta de emparejamiento canénico entre miRNA y RNAm supone un reto de
cara a identificar los RNAm diana de cada miRNA.
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Capitulo 3

Aprendizaje automatico. El
problema de clasificacion

Desde un punto de vista basico, el principal objetivo del Aprendizaje consiste en
analizar datos para extraer conocimiento. Este conocimiento puede ser en forma de
relaciones, reglas o patrones inferidos de datos previamente conocidos. Por ejemplo,
dada una muestra de tamano finito de individuos de una determinada poblacién, se
pretende encontrar una clasifiacién de los mismos en diferentes clases o grupos segtin sus
caracteristicas comunes o no. El objetivo del Aprendizaje automatico, o Machine
Learning en inglés, es, por tanto, desarrollar algoritmos para los ordenadores de manera
que éstos sean capaces de generalizar comportamientos y reconocer patrones comunes
a partir de informacion suministrada previamente.

Supongamos que se dispone de una poblacién en la que se conocen las caracteristi-
cas de sus individuos, es decir, las clases a las que pertenecen. Este problema se conoce
como aprendizaje supervisado ya que los elementos que se tratan ya estan asocia-
dos con un valor objetivo (una clase determinada, un valor real, etc.) que conocemos
previamente. Como ejemplo destacado de aprendizaje supervisado podemos considerar
el problema de clasificacion, que se analizard mas adelante. De igual manera, cuando
no se dispone previamente de una bateria de elementos asociados con un valor objetivo,
estamos considerando problemas de aprendizaje no supervisado.

Desde el punto de vista estadistico, el problema del aprendizaje automatico puede
interpretarse como un problema general de inferencia estadistica. Esto es, se parte de
observaciones particulares y se llega a descripciones generales con la construcciéon de
un modelo. La principal diferencia entre el enfoque estadistico y el del aprendizaje
automatico reside en que la inferencia estadistica considera una descripcion de los
datos en términos de medidas de probabilidad en lugar de un enfoque determinista
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como puede ser una funcién de prediccién, en el caso del aprendizaje automatico. Aun
asi, los problemas a resolver en ambos casos son practicamente equivalentes, [54].

Existen muchas formas diferentes de representar los modelos y cada una de ellas
determina el tipo de técnica que puede usarse para inferirlos.

En la practica, los modelos pueden ser de dos tipos: predictivos y descriptivos. Los
modelos predictivos pretenden estimar valores futuros o desconocidos de variables de
interés, como es el problema de clasificacion y el de regresion. Los modelos descriptivos,
sin embargo, identifican patrones que explican o resumen los datos, es decir, sirven
para explorar las propiedades de los datos examinados pero no para predecir nuevos
datos. Dentro de éstos podemos destacar los problemas de agrupamiento y las reglas
de asociacién.

Dentro del Aprendizaje Automaético se consideran diferentes tipos de problemas,
donde cada uno de ellos es resuelto por un algoritmo. Algunos problemas usuales, ya
mencionados previamente, son:

= Problema de clasificacion: El objetivo de este problema es intentar prede-
cir, sobre un conjunto de clases prefijadas, aquellas a las que pertenecen nuevos
objetos.

Ejemplo. Supongamos que un médico pretende clasificar a nuevos pacientes en
dos clases, “enfermo” y “no enfermo”. Para ello dispone de una base de datos de
antiguos pacientes clasificados en estas dos clases segiin los parametros hallados
en sus respectivas analiticas de sangre.

= Problema de regresion: Es un problema cuyo principal objetivo es predecir
un valor real. Esta es la principal diferencia respecto al problema de clasificacion,
pues el valor a predecir es una magnitud numérica continua, mientras que en el
problema de clasificacion es una magnitud discreta. El objetivo que se persigue
en el problema de regresion es pronosticar ese valor de modo que se minimice el
error o diferencia entre el valor predicho y el real.

Ejemplo. Se pretende fijar el precio de una casa basandose en los metros cua-
drados que tiene, numero de habitaciones, cuartos de banos, etc. Se busca un
algoritmo que devuelva el precio de la casa en euros, un valor real.

= Problema de agrupamiento o clustering: Este problema consiste en obtener
grupos a partir de los datos. La diferencia entre el problema de clasificacion y el
de agrupamiento radica en que este ultimo analiza los datos para posteriormente
crear unos determinados grupos donde incluirlos. mientras que en el problema
de clasificacién los grupos o clases estan predefinidos. Los datos son agrupados
tratando de hacer méaxima la similaridad entre los elementos de un mismo grupo
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y, al mismo tiempo, minimizando la similaridad entre los distintos grupos. En
otras palabras, se trata de crear grupos homogéneos con maxima heterogeneidad
entre ellos.

Ejemplo. Una tienda que ofrece sus servicios a través de internet usa técnicas
de clustering para identificar grupos de clientes en base a sus preferencias de
compras, permitiéndole asi ofrecer un servicio personalizado.

3.1. El problema de clasificacién

Como hemos indicado anteriormente, el problema de clasificacién se enmarca dentro
del aprendizaje supervisado. Supongamos que tenemos una poblacién dividida en m
clases mutuamente excluyentes y previamente conocidas,

C = {Cl, Co,C3, ..., Cm}.

Cada elemento de la poblacion X viene caracterizado por un vector n-dimensional,
conocido como vector de caracteristicas:

T; = (l’ib Li2y T§3y -eey %n)

Supondremos que se dispone de lo que se conoce como muestra de aprendizaje, que
es un subconjunto de la poblacién para el cual se dispone del vector de caracteristicas
de cada uno de sus elementos, asi como de la clase a la que pertenecen. Cada elemento
de la muestra de aprendizaje se denomina ejemplo o instancia.

T = {(‘rlvcl)a (x2762)7 (I3ac3)7 ey (‘rlhcp)} T € X7 G € C

El objetivo del problema de clasificacién consiste en disenar procedimientos que
permitan decidir, a partir de la muestra de aprendizaje, a qué clase ¢ € C' debe asignarse
un nuevo elemento x € X. Se tratarfa, por tanto, de encontrar una funcién de asignacion
de clases:

g: X —=C
T

De especial importancia es el problema de clasificaciéon binario, donde C' consta sélo
de dos elementos, uno de ellos interpretado como la clase positiva y el otro como la
clase negativa. Por ejemplo, clasificar en clases tipo “enfermo” frente a “no enfermo”,
“valido” frente a “no valido”, “nocivo” frente a “no nocivo”, etc.
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Existen muchos clasificadores o modelos de clasificacion: k-NN, SVM, Naive Bayes,
analisis discriminante, redes neuronales, etc, todos ellos basados en diferentes concep-
tos, que pueden ser probabilisticos, en términos de distancia y proximidad, etc. La
cuestion que surge una vez planteado el problema genérico de clasificacion es el diseno
de un clasificador adecuado para una situacion concreta que se plantee.

3.2. Construccion de un clasificador. Validacion

El problema que surge a la hora de obtener un modelo de clasificacién radica en
que, generalmente, el modelo obtenido clasifica muy bien los elementos de la muestra
de aprendizaje, pero falla al clasificar nuevos objetos, de manera que, en realidad, no
se tiene una medida objetiva de la efectividad del modelo. Este problema se conoce
como sobreajuste o sobreaprendizaje.

Para evitar este problema se utilizara un conjunto de datos para evaluar el ren-
dimiento del clasificador distinto de aquel que se ha utilizado para construirlo. Surge
asi el concepto de muestra de validacidn, constituida por instancias para las que se
conoce tanto su vector de caracteristicas como su clase, al igual que en el caso de la
muestra de aprendizaje (puede ser un subconjunto de ésta). Este nuevo conjunto se
utilizara para evaluar la efectividad o rendimiento del modelo; al no haber intervenido
la muestra de validacién en el proceso de construcciéon del clasificador, es de esperar
que proporcione resultados de efectividad no sesgados.

A la hora de validar un clasificador, es decir, de medir su efectividad, podemos
considerar varias técnicas:

» Validacién Simple: Conocida también como Método H (hold out) o Training-
test. Este método de validacién consiste en una divisién aleatoria de la base de
datos que se posee en dos grupos; un grupo se toma como muestra de aprendi-
zaje, y se utiliza pues para construir el modelo, y el restante como muestra de
validacién, usado para la evaluacién del modelo. La divisién usual es 2/3 para
muestra de aprendizaje y 1/3 para muestra de validacién (Figura 3.1).

El inconveniente que presenta esta técnica de validacién es que la base de datos
debe tener un tamano considerable para que tenga sentido esta division, ya que
supone prescindir de una proporcién importante de observaciones a la hora de
construir el clasificador.

= Validacion cruzada con k pliegues: En inglés, k-fold cross validation. Para
esta técnica, se divide aleatoriamente la base de datos en k grupos del mismo
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Construccion
del
MODELO

Muestra de
aprendizaje
2/3

:

DATOS Predicciones

.

Muestra de
validacién
1/3

Evaluacién del MODELO => EFECTIVIDAD %

Figura 3.1: Training-test.

tamano. Para cada uno de estos grupos i, 7 =1,...,k, los k — 1 restantes se usan
para construccién del modelo y el grupo i para validacién (Figura 3.2).

DATOS

N
[VIE (e (e & & [& ] (o)
[ETVIE [E [E[E & |=t (o)
[E[E [V E [E]E [E | == (ome)

EETE [ETETE [V o ()

Figura 3.2: k-fold cross validation.

» Leave-one-out: Esta técnica es un caso particular de validacién cruzada que
consiste en considerar un nimero de pliegues igual al nimero de individuos de
la base de datos. Por lo tanto, cada muestra de validacién tiene tamano uno y
la construccién del modelo se lleva a cabo tantas veces como individuos posee
la base de datos. Se trata de la técnica de validacién que mejor uso hace de los
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datos, pero conlleva un esfuerzo computacional muy alto. Esta técnica se usa con
bases de datos de tamano pequeno.

3.3. Validacion del clasificador

Una vez construido el clasificador se debe valorar si proporciona resultados ade-
cuados, es decir, si predice correctamente la clase de los elementos de la muestra de
validacién. Esta valoracion se realiza empleando ciertas medidas de efectividad que
tienen como base la matriz de confusién. La matriz de confusion permite la visua-
lizacion del funcionamiento del clasificador, mostrando para ello de forma resumida la
concordancia entre clase real y clase pronosticada. Cada columna representa el niime-
ro de predicciones de cada clase y cada fila representa a los individuos o elementos en
la clase real. La Figura 3.3 presenta un ejemplo de matriz de confusién.

Naranjas | Manzanas | Platanos

Naranjas reales:

Naranjas 5 3 0 543408

Manzanas 2 3 1 Manzanas reales:
2+3+1=6

Platanos O 2 11 Platanos reales:
0+2+11=13

Figura 3.3: Matriz de confusion.

En la matriz del ejemplo, de las 8 naranjas reales que se tienen, el algoritmo predijo
que 5 eran naranjas y 3 eran manzanas. De 6 manzanas que habia, se clasificaron 2
como naranjas, 3 como manzanas y 1 como platano. De igual manera, de 13 platanos
que habia, el sistema clasific6 2 como manzanas y 11 como platanos.

De aqui puede deducirse que el clasificador tiene problemas a la hora de distinguir
entre naranjas y manzanas, pero distingue claramente mejor los platanos del resto de
frutas.

Como puede apreciarse en el ejemplo anterior, la matriz de confusién permite una
aproximacién visual de la precision en las predicciones del clasificador.
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Consideremos el caso de un problema de clasificacién binario, en el que se tendrian
dos clases, una clase positiva (4) y otra clase negativa (-). En este caso, la matriz
de confusion seria una matriz A € Msys. Del ejemplo anterior, podriamos extraer una
matriz de confusién de un problema binario (Figura 3.4).

Naranjas Manzanas
Clase positiva (+) Clase negativa (-)
Naranjas 5 3
Clase positiva (+)
Manzanas 2 3
Clase negativa (-)

Figura 3.4: Matriz de confusion de un problema binario.

Consideremos una matriz de confusion genérica para un problema de clasificacién bi-
nario:

Prediccion
Clase positiva (+) Clase negativa (-)
E Clase positiva (+) TP FN
§
24 Clase negativa (-) FP TN

Tomando como punto de partida la matriz de confusiéon anterior, se definen diversos
conceptos relacionados con la efectividad del clasificador:

» Verdadero positivo (TP) y verdadero negativo (TN): los elementos a1 y
az2 de la matriz de confusién corresponden al nimero de individuos o elementos
que se han clasificado correctamente, es decir, la prediccion del clasificador coinci-
de con la realidad. Cuando un elemento es clasificado en la clase (4) y ademés en
la realidad pertenece a la clase (4) tenemos un verdadero positivo y de igual
manera en el caso de clasificar en la clase (-) tenemos un verdadero negativo.
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» Falso positivo (FP) y falso negativo (FN): Corresponden a los valores en

las posiciones as 1 y a1 2. Estos valores representan aquellos individuos que se han
clasificado en una clase contraria a la que pertenecen en la realidad. Aquellos
que se han clasificado en la clase (+) perteneciendo a la clase (-) representan un
falso positivo y, de igual manera, aquellos elementos clasificados en la clase (-)
cuando pertenecen a la clase (+) son falsos negativos.

» Tasas: A partir de la matriz de confusion se definen las siguientes tasas:

e Tasa de verdaderos positivos (True Positive Rate)

TP

TPR= —————
= Tp1FN

e Tasa de verdaderos negativos (True Negative Rate)

TN

TNR=—"
=N+ rp

e Tasa de falsos positivos (False Positive Rate)

PP

FPR= 557N

e Tasa de falsos negativos (False Negative Rate)

EFN

FNR= ——
R=TprFN

» Sensibilidad y Especificidad: En términos probabilisticos, la probabilidad de

obtener un verdadero positivo se conoce como sensiblidad, mientras que la
probabilidad de obtener un verdadero negativo se denomina especificidad.
Sus estimadores vendrian dados por:

TP
Sensﬂnhdad = m—m
TN
E ifici = —
specificidad TN+ 7P

En el ejemplo al que corresponde la matriz de la Figura 3.4, la sensibilidad valdria
5/8, vy la especificidad, 3/5.

Un clasificador serd mas eficiente cuanto mayores sean tanto la sensibilidad como
la especificidad.
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» Precisién: La precisiéon o PPV (Positive Predictive Value) mide la tasa de pre-
dicciones verdaderas. De forma andloga se define el indicador NPV (Negative
Predictive Value).

TP TN

PPV =_— NPV =_——
V=TP+FpP V= IN TN

En el ejemplo anterior vendrian dados por:

) 5 3 1
PPV=——-=— NPV=—=°=
v 5+2 7 3+3 3

» F-measure: Esta medida combina precisién y sensibilidad mediante el cédlculo
de la media arménica entre ambas. Viene dada por:

2TP

F- _
MeSWe = orp Y FP+ FN

En el caso del ejemplo anterior, su valor resulta ser:

2T P 10 10

F- — — E—
MesWe = o b Y PP+ FN 104243 15

= Accuracy: Es la tasa total de predicciones acertadas. Viene dada por la expre-
sion:
TP+TN

A —
Y = TP Y TN+ FN + FP

En el ejemplo anterior su valor seria:

Jo— TP+ TN 543 8
ur = = —
Y TPYTN+FN+FP 5+3+3+2 13

Este indicador de precisién no es 1itil cuando tenemos un problema de clasificacién
con dos clases no equilibradas. Supongamos que tenemos una clase A, con 1000
individuos, y una clase B, con 2 individuos. Si el clasificador siempre pronostica
que los individuos a clasificar son de la clase A, la precisién es muy alta, 0.99,
pero enganosa, pues nunca se detectaria un individuo de la clase B.

» Andlisis ROC: Una curva ROC (del inglés, Receiver Operating Characteristic)
es una representacion grafica de la Sensibilidad frente a 1-Especificidad para
un problema de clasificaciéon binario. Identificando la Sensibilidad con el eje
y y 1-Especificidad con el eje x se tiene el espacio bidimensional conocido
como espacio ROC donde la interpretacién de las diferentes curvas ROC que
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se representen en él nos proporciona una medida efectiva de evaluacién de la
precision de un clasificador.

Para este tipo de anélisis es necesario fijar un umbral o “threshold” en inglés,
que no es mas que un parametro a partir del cudl los resultados se consideran
positivos o negativos. Por ejemplo en una prueba diagnéstica, glicemia mayor de
125 mg/dl podria ser el umbral que separase “sanos’de “no sanos”.

Fijado un clasificador, variando este parametro umbral se van obteniendo las
diferentes curvas ROC.

La medida de efectividad del clasificador radica en el estudio del area bajo la

curva ROC (AUC, Area Under the Curve) (Figura 3.5).

ABC=1 i ABC=08 i ABC=0,5

Figura 3.5: Diferentes ejemplos de curvas ROC.

Los puntos (0,0) y (1,1) corresponden, respectivamente, al clasificador que predice
todo como clase positiva, y al clasificador que predice todo como clase negativa. El
punto (0,1) corresponde al caso ideal, donde el clasificador acierta plenamente.
Representar un clasificador de esta forma, permite que, dado un conjunto de
clasificadores, se descarten aquellos que en el espacio ROC caigan dentro del
cierre convexo de los puntos correspondientes a los distintos clasificadores, junto
con los puntos (0,0), (1,0) y (1,1), ya que se encuentran dominados por los puntos
de la frontera de dicho conjunto convexo. El mejor sistema de aprendizaje serd
aquel que produzca el conjunto de clasificadores con mayor area bajo la curva

ROC

En una prueba diagnéstica, el AUC estima, por ejemplo, la capacidad de distin-
guir o de “discriminar” entre sanos y enfermos. Si el area bajo la curva valiese 1 la
prueba seria perfecta, ya que clasificaria al 100 % de los enfermos como enfermos
y al 100 % de los sanos como tales. En cambio, si el area bajo la curva valiese 0.5,
existiria la misma probabilidad de clasificar a un enfermo como sano, o vicecersa,
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que de acertar en la clasificacién. Un area de 0.5 bajo la curva equivale a no
discriminar, se interpreta como una prueba “no informativa”.

» Indice Kappa: El indice o coeficiente Kappa es una medida de la concordancia
del clasificador debida al azar, es decir, tiene en cuenta el hecho de que el cla-
sificador haya acertado al clasificar un elemento en su clase correctamente por
efecto del azar.

e Valor 0: Concordancia perfecta
e Valor 1: Concordancia debida al azar

e Valor negativo: Concordancia menor de la que cabria esperar por el azar

Si D es la suma de los elementos de la diagonal de la matriz de confusion, se
define el indice Kappa como:

Dobservado - Dazar

K =
Dperfecto - Dazar

Para la implementacion de un clasificador es necesario tener en cuenta una serie de
caracteristicas concretas. La seleccion de éstas, sin embargo, no es facil. La seleccién de
caracteristicas irrelevantes hace mas compleja la tarea de clasificacion, pues a medida
que se va anadiendo mas informacién, se incrementa la dimensién del espacio, y cada
vez es mas dificil conseguir un buen algoritmo de clasificacién. Este fenémeno es de
especial relevancia en el ambito de la biologia molecular, donde es frecuente que el
nuamero de caracteristicas que se consideran sea superior al de individuos disponibles.
En tales casos, resultan de indudable utilidad las técnicas de seleccion de atributos
o seleccion de caracteristicas, orientadas a identificar aquellas variables que real-
mente son relevantes para la clasificacién, desechando aquellas otras con escaso poder
discriminatorio o predictivo.
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Capitulo 4

Técnicas de prediccion de dianas de
miRNA

El problema de la prediccién de dianas de miRNA consiste principalmente en, dado
un miRNA identificar sobre que RNAm actia. Este problema puede interpretarse como
un problema de clasificaciéon donde la muestra de aprendizaje estaria constituida por
un conjunto de pares o duplex formados por un miRNA y su RNAm diana, conocida
previamente, y los elementos a clasificar serian RNAm candidatos a ser diana de un
miRNA dado, de manera que las clases podrian interpretarse como “diplex RNAm-
miRNA vélido” y “diplex RNAm-miRNA no valido” (Figura 4.1).

Duplex miRNA-RNAm validos:

O
O

POSIBLES DIANAS:

Duplex miRNA-RNAm no validos:

(O

ZO~%T‘\§PO

Figura 4.1: Proceso de clasificacion de miRNA.

Debido a que la identificacién experimental de dianas de miRNAs es un proceso
complejo, se ha producido en los ultimos tiempos un notable incremento en la prediccién
de dianas utilizando técnicas bioinforméticas, [43].
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4.1. Estudio y seleccién de caracteristicas relevan-
tes

Un paso clave para la identificacién de un RNAm diana es la seleccion de caracteres
o caracteristicas que se dan en la formacién de un diplex miRNA-RNAm y que son de
gran poder predictivo. Con el esfuerzo de muchos investigadores y afios de estudio se
ha descubierto un nimero considerable de estas caracteristicas.

En el 2003 empez6 la primera ronda de prediccion de dianas de miRNAs, des-
cubriéndose por via bioinformatica que el miRNA bantam de la mosca, regula ne-
gativamente el gen proapoptotico hid. Otros grupos empezaron también a publicar
predicciones de dianas de miRNAs en D. melanogaster y en vertebrados.

Una de las contribuciones méas importantes para el reconocimiento de nuevas dianas
fue el descubrimiento y estudio de las regiones Seed y outSeed, anteriormente descritas.

Las primeras predicciones se basaron en el estudio de la region de acoplamiento del
miRNA que se veia en las dianas validadas experimentalmente, todos ellos localizados
en la region 3° UTR. Los programas de prediccién iniciales evaluaban el grado de
complementariedad existente entre la region Seed del miRNA y la regién 3’
UTR del RNAm diana. Identificando diplex miRNA-RNAm con un alto nivel de
complementariedad, se llegaron a identificar mas de 400 RNAms diana para miRNAs
de vertebrados, [19, 23].

El estudio de la Estabilidad termodinamica en los lugares de acoplamiento
ha sido fundamental pues se cree que el proceso de formacién de un diplex miRNA-
RNAm esta gobernado por un proceso de estabilidad termodindamica donde se llevan
a cabo intercambios y variaciones de energia que se sospechan que pueden ayudar a
detectar con precisién las dianas, [32].

Pequenas diferencias en los algoritmos de prediccion provocan gran diversidad de
resultados en la prediccién de dianas de miRNA. A parte de las diferencias en los
algoritmos es importante tener en cuenta que no es sencillo definir la regién 3’ UTR de
un gen. Las bases de datos existentes pueden diferir de forma considerable y también
pueden no tener en cuenta muchos aspectos como la longitud de las regiones 3’ UTR,
las isoformas del tejido, el contenido nucleotidico, etc. Factores que pueden alterar
claramente los resultados de los algoritmos que se desarrollen. Por ello, casi todos los
algoritmos usan sitios diana conservados evolutivamente, como filtro bioldgico.

Ha sido considerado el hecho de que varios miRINAs pueden actuar en con-
cordancia para regular un mismo RNAm. Esta idea ha sido corroborada por
experimentos in vitro, asi como por la observacién de que muchas regiones 3° UTR
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presentan sitios de unién para diferentes miRNAs. Se ha observado también en
diversos casos que miultiples sitios de union para el mismo miRNA provocan
un aumento de la represion y esto ha sido incorporado en algunos de los algoritmos
de prediccion.

Otros factores que se han ido incluyendo en algunos algoritmos de predicciéon son
el grado de conservacién entre especies, tanto de la regién 3’ UTR, como de
los posibles sitios diana de miRNAs.

El otro punto importante es la integraciéon de las anteriormente citadas re-
laciones regulatorias de los miRNAs en los datos gendmicos funcionales
conocidos, asi como también de datos cuantitativos de los niveles de expresion
de estos miRNAs en diferentes tejidos o periodos. Todos estos tultimos puntos,
se han intentado también incluir en algunos algoritmos de prediccion, de forma que hay
una interaccion cada vez mayor entre los datos experimentales que se van produciendo
y los algoritmos de prediccion.

4.2. Meétodos computacionales desarrollados

Un aspecto importante relacionado con la predicciéon bioinforméatica de dianas de
miRNA es la obtencion de herramientas adecuadas para el almacenamiento de todos
los datos posibles (nombre, contexto genémico, expresion, etc) acerca de los miRNA
que se van descubriendo experimentalmente asi como de sus correspondientes dianas,
de manera que estén accesibles para toda la comunidad cientifica, [43].

En la tabla 4.2 se recoge un resumen de algunos de los algoritmos y bases de datos
existentes que disponen de dianas de miRNA ya predichas en diferentes especies.

El algoritmo miRanda, [30, 8, 19], es una de las herramientas méas usadas. Dado
un miRNA, miRanda genera un conjunto formado por todos los RNAm candidatos a
ser diana y somete este conjunto a un proceso de filtrado. Para ello, usa tres pardametros
de filtraje, de manera que se consideraran dianas validas aquellas que superen estos
filtros. Estos parametros estan asociados principalmente al nivel de complementariedad
entre el miRNA y su posible diana y a la energia de enlace. Ademas, miRanda asocia a
cada prediccion una puntuacién que describe de alguna manera la complementariedad
entre las bases existente en el duplex predicho. Por ejemplo, cada vez que aparece un
apareamiento G:C se asigna +5 y cuando aparece A:T se asgina +2. Esta puntuacion
conocida como miRanda Score se computa como la suma de todas las puntuaciones
que se den en un duplex predicho. Asi mismo, miRanda posee mas de 25000 RNAm de
humano conservados, por lo que a menudo resulta ser una base de datos muy ttil.
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BASE DE DATOS DIRECCION WEB CARACTERISTICAS

Secuencias, dianas

miRBase http://microrna.sanger.ac.uk/ —

Provee dianas de miRNA

TargetScan http://www.targetscan.org/ conservadas en 5 vertebrados
TarBase http://www.diana.pcbi.upenn.| Dianas validadas
edu/tarbase.html experimentalmente

miRanda http://www.microrna.org/ Posee dianas predichas

) s . Proporciona detalles sobre las

PiCTar http://pictar.mdc-berlin.de sonas 3’ UTR de RNAm diana
RNA-hvbrid http://bibiserv.techfak.uni- Provee informacidn sobre
v bielefeld.de/mahybrid sitios de acomplamiento

TargetBoost http://www.interagon.com/ | Usa machine learning para

demo detectar dianas
miRNAMap http://mirnamap.mbc.nctu. Se centra en la localizacién de
edu.tw/ las posibles dianas

Figura 4.2: Algunas bases de datos y algoritmos predictivos disponibles.

Otra herramienta muy tutil es TarBase, una base de datos que alberga una amplia
coleccion de dianas de miRNA validados experimentalmente en humanos, raton, mosca
de la fruta, gusano, y pez cebra. Cada diana es descrita por el miRNA al que se
une, el gen en el que se produce, la naturaleza de los experimentos que se realizaron
para probarlo y la suficiencia de la unién para inducir la represion y/o escision de la
traduccién. Ademas, la base de datos esta funcionalmente ligada a varias otras bases
de datos 1tiles como Gene Ontology (GO) y la UCSC Genome Browser.

miR Base funciona como libro de registro para todos y cada uno de los miRNA
que van siendo descubiertos. Cada nuevo miRNA incorporado a la base de datos se
designa con identificadores numéricos secuenciales. La base de datos utiliza prefijos de
3 0 4 letras para indicar de forma abreviada la especie en la que se ha identificado.
Por ejemplo, para el humano el identificador es “hsa” (Homo Sapiens), de forma que si
hablamos del miRNA miR-101 debemos referirnos a él como hsa-miR-101.

Junto con la aparicién de los algoritmos para la prediccion de dianas de miRNA,
surge la necesidad de evaluar la precision y autenticidad de los resultados que pro-
veen para seleccionar los que mejor precisién tengan. Para ello se tienen en cuenta los
conceptos ya mencionados de Sensibilidad y FEspecifidad, ligados a las tasas de falsos
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positivos y falsos negativos y por lo tanto describen de alguna manera el nimero de
dianas deshechadas como falsas predicciones y el nimero de dianas que existen real-
mente pero que no son predichas computacionalmente. Por tanto, la elecciéon de un
algoritmo o programa para esta labor deberia tener en cuenta estas dos tasas.

A continuacién, se describen diferentes técnicas, basadas en algoritmos de clasifica-
cién, para la prediccion de dianas de miRNA y la clasificacion del estado de malignidad
de un tumor segun los perfiles de expresion de miRNA, asi como una revision del uso
que se ha hecho de ellas en diferentes trabajos de investigacién para el desarrollo de
herramientas computacionales basadas en dichas técnicas, [43].

4.3. Clasificador Naive Bayes

Comenzamos esta seccion realizando una revisiéon de conceptos de calculo de pro-
babilidades. Consideremos para ello un espacio de probabilidad (2, A4, P).

Probabilidad condicionada:

Nos indica la probabilidad de que acontezca un suceso cuando se tiene informacion a
priori sobre otro suceso.

Sea B un suceso de probabilidad no nula, P(B) > 0. Para cualquier otro suceso A, se
llama probabilidad condicionada de A a B a:

P(ANB)

P(A/B) = =5

Dos sucesos se dicen independientes si P(AN B) = P(A)P(B) o, equivalentemente,
P(A/B) = P(A).

Sistema completo de sucesos:

Se denomina sistema completo de sucesos a un conjunto de sucesos {Aj, As, .., A, },
mutuamente excluyentes, de manera que su unién proporciona el espacio muestral €2.
Esto es:

U_ A4, =Q ANA; =0 Vi, j, talquei#j

Teorema de la probabilidad total:

Sea {A;, Ag, .., A, } un sistema completo de sucesos tales que P(A;) > 0 para todo i.
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Entonces, para cualquier otro suceso B se tiene :

T

P(B) =Y P(B/A;)P(4))

=1

Teorema de Bayes:

Sea {A1, As, As, ..., A, } un sistema completo de sucesos tal que P(A;) > 0 para todo i.

Si B es otro suceso tal que P(B) > 0, entonces, para cualquier indice j € {1,...,7} se
verifica: P(B/A)P(A)
P(A;/B) = 1

donde P(B) = Y., P(B/A;)P(4;) viene dada por el Teorema de la Probabilidad
Total.

Naive Bayes, [22, 40, 25], es un clasificador basado en el célculo de la probabilidad
de que un elemento dado pertenezca a cada una de las clases consideradas haciendo
uso del Teorema de Bayes.

El principal objetivo consiste en determinar a qué clase dentro del conjunto C' =
(c1,¢9, .., Cm) pertenece un elemento descrito por un vector de caracteristicas = =

(I'l, . ,I‘n).

El procedimiento Naive Bayes se basa en, conocido el vector de caracteristicas,
calcular la probabilidad de pertenencia a cada una de las clases P(c;/z) coni=1,....m
y clasificar al elemento en la clase que proporcione maxima probabilidad.

Sea c* la clase que proporciona la maxima probabilidad, y por lo tanto en la que se
clasifica el elemento.

¢ =arg max P(¢;/x)
i=1,...,m
La probabilidad anterior se calcula haciendo uso del Teorema de Bayes, de manera
que el problema a resolver se reduce a:

P(x/c;)P(c;)
¢ =arg max ————> = arg max P(x/c;)P(¢
8 X~ p0) g, max P(z/c;)P(c:)
El inconveniente mas importante que, en principio, presenta este clasificador es el
alto coste computacional que conlleva, debido a la gran cantidad de probabilidades que
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hay que estimar a partir de la muestra de aprendizaje. Asi, por ejemplo, si suponemos
que las variables z; son dicotomicas, entonces el nimero de probabilidades a estimar
serfa: m — 1 +m(2" — 1) donde m — 1 corresponden a P(c;) y m(2" — 1) a P(x/¢;).

En la Tabla 4.1 se muestra el nimero de parametros a estimar segun diferentes
valores de m y n en un problema binario; como puede apreciarse, este nimero es muy
elevado incluso para valores reducidos de los parametros m y n.

El clasificador Naive Bayes reduce considerablemente el coste computacional intro-
duciendo una hipdtesis previa en la formulacién del problema. Esta hipdtesis “naive”
consiste en suponer que, conocida la clase a la que pertenece un individuo, las variables
x; del vector de caracteristicas  que describe al individuo son independientes entre
si. Por tanto, bajo esta hipotesis el problema a resolver se reduce a:

¢ = arg '_rrlléx P(x1/c;)P(za/c;)P(x3/ci)...P(xn/c;) P(c;)
Asi, el coste computacional en el caso de variables dicotémicas se reduce a m — 1 +

mp, sensiblemente menor que en el caso general, como se puede observar en la Tabla
4.2.

m n parametros
4 10 4095

5 20 5.242.879
10 30 10.737.418.239

Tabla 4.1: Ntimero de pardmetros a estimar segiin nimero de clases y variables

A pesar de que la hipdtesis de independencia en las variables predictoras es muy
fuerte y se cumple en pocas ocasiones, el clasificador Naive Bayes se emplea en nume-
rosos campos y proporciona, en general, buenos resultados.
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m n parametros
4 10 43

5 20 104
10 30 309

Tabla 4.2: Ntimero de pardmetros a estimar bajo la hipétesis naive.

4.3.1. Estimacion de los parametros

Pasemos ahora a estudiar como se estiman las probabilidades utilizadas en el clasi-
ficador Naive Bayes.

Todos los parametros que aparecen en la expresion del clasificador Naive Bayes
usualmente se estiman a partir de la muestra de aprendizaje:

» La estimacién de las probabilidades P(c¢;) se realiza dividiendo el nimero de
individuos que pertenecen a la clase ¢; entre el nimero total de individuos en la
muestra de aprendizaje.

» Para la estimacién de las probabilidades P(x;/c;) se consideran sélo los indivi-
duos pertenecientes a la clase ¢; y se divide el nimero de ellos que presentan la
caracteristica z; entre el nimero total de individuos de la clase ¢;. Este proce-
dimiento es vélido si las variables x; son cualitativas o cuantitativas discretas,
aunque también es valido para el caso de variables continuas, usando en este caso
las funciones de densidad correspondientes, como se describe a continuacion.

El desarrollo de la técnica Naive Bayes presentado hasta ahora solo es vélido si las
variables x; son cualitativas o cuantitativas discretas. En el caso de variables continuas,
el problema a resolver resulta ser:

¢t = arg z:HlléXm fxl/ci ($1)fm2/ci(x2) s f:]cn/cZ (xn)P(Cz)

donde f;, /., representa la funcién de densidad de la variable x; sobre la clase ¢;. En mu-
chas ocasiones se asume que estas variables siguen una distribucién Normal (u otra que
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se considere adecuada), estimandose sus parametros a partir de la informacién dispo-
nible en la muestra de aprendizaje. Alternativamente, puede realizarse una estimacion
no paramétrica mediante funciones Kernel, [44, 48].

4.3.2. Ejemplo de aplicacién

Para una mejor interpretacién de esta técnica de clasificacién, se presenta a conti-
nuacion un pequeno ejemplo ilustrativo. Se pretende realizar la clasificacién de terrenos
en terrenos cultivables o no cultivables, en funcién de las siguientes caracteristicas:

» z1: Temperatura media (Muy Baja/Baja/Media/Alta)

» 75: Existencia de agua cercana (Si/No)

» z3: Localizacién (Valle/Llanura/Alta montana/Desierto)
» 14 Extensién (Pequena/Grande)

» z5: Cercano a poblacién (Si/No)

Las clases en las que se pretende clasificar un nuevo terreno con un vector de
caracteristicas determinado son: ¢;=“Terreno cultivable” y co="“Terreno no cultivable”.
Se dispone de una muestra de aprendizaje, cuya descripcién aparece recogida en la
Tabla 4.3.

Terrenos |Temperatura [Fuente de |\ ocalizacién| Extensién | Cercanoa | Terreno
media agua cercana poblacién | cultivable
1 Alta Si Llanura Grande Si Si
2 Alta No Valle Grande No No
3 Baja Si Valle Pequefia | Si Si
4 Media Si Llanura Grande si si
5 l’;/:;;/ Si ?nl;antaﬁa Pequefia No No
6 Media Si Llanura Pequefia No Si
7 Media No Desierto Grande No No

Tabla 4.3: Ejemplo de aprendizaje utilizando Naive Bayes.
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Dado un terreno con el siguiente vector de caracteristicas
x = (17 = “Media”, xo = “S{”, x3 = “Valle”, x4, = “Grande”, x5 = “No”)

se pretende determinar si dicho terreno es o no cultivable empleando para ello el clasi-
ficador Naive Bayes.

Realizando los cédlculos oportunos, se tiene:

Pley) = é Pley) = ;

P(zy = “Media” /c1) x P(xg = “Si”/c¢y) x P(xg = “Valle” /¢y) X
X P(z4y = “Grande” /¢1) X P(z5 = “No” /e;) X P(c;) = 0.0141

P(xy = “Media” /cg) X P(xg = “Si” /o) x P(xz = “Valle” /eg) X
X P(zy = “Grande” /¢g) X P(z5 = “No” /eg) X P(ce) = 0.0067

Como la probabilidad es mayor en el primer caso, clasificamos el terreno como
cultivable.

4.3.3. Aplicacion en la predicciéon de dianas de miRNA

Se describe a continuacién la aplicacién del clasificador Naive Bayes al problema
de la prediccion de dianas de miRNA. Recientemente ha sido desarrollado el algoritmo
NBmiRtar, basado en este clasificador, [61]. A continuacién se presentan los dife-
rentes pasos para la construccién de esta herramienta asi como los resultados que ha
proporcionado.

Datos para el desarrollo del algoritmo

Para el desarrollo de este algoritmo se ha usado una colecciéon de 225 RNAm dianas
de miRNA confirmados de diversas especies (humano, ratén, mosca de la fruta, gusano y
pez cebra). Ademas, se ha usado un conjunto de 38 RNAm que se sabe que no son diana,
es decir, un conjunto de falsas predicciones. Este conjunto de RNAm se han obtenido
de la base de datos resenada anteriormente TarBase, [50]. Ocurre que el conjunto
de ejemplos negativos es muy pequeno en comparacion con el conjunto de ejemplos
positivos y esto podria dar lugar a un clasificador con un comportamiento sesgado, ya
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que tendria dificultad para identificar los ejemplos negativos. Este problema se resuelve
mediante la generacion de ejemplos negativos de forma artificial. Tras este proceso de
generacién de ejemplos negativos artificiales se tendria constituida la muestra de
aprendizaje, donde cada ejemplo vendria constituido por un diplex miRNA-RNAm
con su clase correspondiente, es decir, “duplex valido” o “duplex no valido”.

Para la generacion de ejemplos negativos de forma artificial se hace uso de la he-
rramienta MiRanda, 30, 8, 19].

Generacion de ejemplos negativos artificiales

Para generar el conjunto artificial de ejemplos negativos se ha usado una coleccién
de 3000 miRNA artificiales de 30 nucledtidos de longitud cada uno. Estos miRNA
artificiales consisten en una cadena aleatoria de nucleétidos con frecuencias de aparicién
de las bases A, C, G y U de 0.34, 0.19, 0.18 y 0.29, respectivamente, frecuencias que
son muy diferentes de que las que presentan las bases en los miRNA reales.

Se ha usado la herramienta miRanda para, de los 29785 RNAm de humanos que
tiene conservados, encontrar predicciones para esos 3000. Para ello, se fijan los parame-
tros filtro de miRanda: energia de enlace a 25 kCAL/mol y MiRanda Score a 180. De
esta forma se predicen 133316 dianas falsas, que se toman como conjunto de ejemplos
negativos.

Diseno de la estructura de un diplex miRNA-RNAm y seleccion de carac-
teristicas relevantes

Este algoritmo se basa principalmente en el estudio de las regiones Seed y outSeed.
Para el diseno de esta herramienta, se parte de que las siguientes hipotesis deben
cumplirse para tener un diplex miRNA;RNAm funcional, [9, 57, 24]:

= Para la formacién de un duplex funcional es necesario una complementariedad
de entre 7 u 8 bases en la region Seed.

= Una complementariedad débil en la regién Seed puede verse compensada por una
buena complementariedad en la regiéon outSeed.

= Una buena complementariedad en la region outSeed por si sola no es suficiente
para asegurar la formacion de un duplex funcional.
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La seleccion de las caracteristicas relevantes para el proceso de clasificacion es una
tarea compleja, pues si, por ejemplo, solo se tienen en cuenta caracteristicas focali-
zadas en la region Seed, el algoritmo no serd capaz de estudiar los casos en los que
la complementariedad se encuentra compensada en la region outSeed. Por ello, cada
diplex miRNA-RNAm se particiona segin estas dos regiones (Figura 4.3). De estas
dos regiones se toman las caracteristicas consideradas en el algoritmo.

ccoccarruauccUUUACUUA

“una
IR
lATTTCTTTTTATGGAAAATGAG T.

5

/
/

Regiodn outSeed

Regién Seed
Figura 4.3: miRNA hsa-miR-579 y su diana LRIG3 particionado en las dos regiones.

El conjunto de caracteristicas para este algoritmo esta formada por 57 carac-
teristicas estructurales de ambas regiones como pueden ser el nimero de bases empa-

rejadas, el numero de bucles existentes, distancia entre ciertas parejas de bases, etc.,
[62].

Esquema, entrenamiento y validaciéon de NBmiRTar

El clasificador se aplica a la salida inmediata de miRanda (Figura 4.4). Esta herra-
mienta genera un gran ntmero de predicciones, de manera que su posterior tratamiento
y analisis conlleva un alto coste. Para reducir el niimero de elementos de salida, se selec-
cionan unicamente las predicciones que proporciona miRanda con un nivel de energia
de enlace, segin el MFE (Minimum Free Energy), menor o igual a 12kCal/mol y un
miRanda Score de 90, [28].

El interés principal es construir un clasificador con alta especificidad a la hora de
identificar dianas para reducir la tasa de falsos positivos a niveles tales que hagan via-
ble la realizacion de procesos de validacion en laboratorio. Incluso con un porcentaje
pequeno de falsos negativos se generarian miles de predicciones, dificultando conside-
rablemente el proceso de validacién. Por tanto, el punto clave es definir el pardmetro
umbral o threshold que consiga eliminar cuantos mas falsos positivos sea posible.

Para esta tarea, se incluye una puntuacion NB propia del clasificador que se asigna
a cada duplex candidato a ser funcional y segin su valor se clasifica en una de las
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HLTRO Energia de
enlace
NBmiRTar
Puntuacién NB
+
miRanda Score

l FILTROS
Figura 4.4: Esquema de funcionamiento de NBmiRTar.

Predicciones

dos clases posibles tomando como referencia un valor umbral. Estudiando las tasas de
falsos positivos y de falsos negativos que se dan segin se varia el parametro umbral,
se llega a la conclusién de que un parametro umbral de 0.9 reduce la tasa de falsos
positivos en un 64 % perdiendo tnicamente un 4.5 % de las predicciones verdaderas.

El entrenamiento del algoritmo se realiza mediante un proceso de validaciéon cruza-
da con 10 pliegues. En cada iteracion, se selecciona al azar un 90 % de cada clase para
conjunto de entrenamiento y el resto queda para determinar el rendimiento del algo-
ritmo. Para determinar la media de predicciones de verdaderos positivos y verdaderos
negativos se repite este proceso 100 veces.

Se ha evaluado la precisiéon de NBmiRTar sobre el conjunto de ejemplos positivos y el
conjunto de ejemplos negativos generados artificialmente. Con el conjunto de ejemplos
positivos se ha obtenido una sensibilidad de 0.93 y una especificidad de 0.7, mientras
que usando 900 ejemplos negativos la sensibilidad fue 0.94 y la especificidad 0.99.

La capacidad de NBmiRTar para mantener altas las tasas de sensibilidad y especi-
ficidad sugiere que, efectivamente, las caracteristicas estructurales de ambas regiones
Seed y outSeed que se han escogido para el desarrollo del algoritmo caracterizan un
duplex funcional, asi como que el conjunto de ejemplos negativos generados artificial-
mente parce ser una representacion precisa de la realidad.
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4.4. Clasificador Support Vector Machine

Dentro de la clasificacién, las Méquinas de Vectores Soporte, o SVMs (del inglés,
Support Vector Machine), pertenecen a la categoria de los clasificadores lineales, pues-
to que inducen separadores lineales o hiperplanos, ya sea en el espacio original de los
ejemplos de la muestra de aprendizaje, si éstos son separables o cuasi-separables (rui-
do), o en un espacio transformado si los ejemplos no son separables linealmente en el
espacio original, [16]. Mientras la mayorfa de los métodos de aprendizaje se centran
en minimizar los errores cometidos por el modelo generado a partir de los ejemplos de
entrenamiento (error empirico), las SVMs se centran en la minimizacién del riesgo es-
tructural. Aunque originariamente las SVMs fueron pensadas para resolver problemas
de clasificacién binaria, actualmente se utilizan para resolver otros tipos de problemas
(regresién, agrupamiento, multiclasificacién, etc.), [29, 7, 18, 54, 55].

4.4.1. SVM para clasificacion binaria de elementos linealmen-
te separables

Consideremos una muestra de aprendizaje T" dada por:

T = {(C(Zl,y1), ($2,y2), ey (:Epvyp)}

donde x; = (z1, Tigy .oy Tin) cOn x; € R" e y; € {—1,41} parai=1,...,p

Un hiperplano de separacion puede definirse como una funcién afin capaz de
separar los elementos del conjunto 7" sin error (Figura 4.5). Vendria dado por:

h(z) = (w11 + wexe + ... + wpxy,) +b =< w,z > +b

donde w = (w1, ws, ...,w,) es el vector ortogonal al hiperplano, b € R y <, > expresa el
producto escalar habitual.

44



4.4. Clasificador Support Vector Machine

Figura 4.5: Hiperplano de separacién en un espacio bidimensional con elementos separables
en dos clases.

El hiperplano de separaciéon h(x) cumplird las siguientes restricciones para todo

elemento z;, ¢ = 1,...,n de la muestra de aprendizaje:
hz;) =< w,z; > +b>0 siy; = +1
h(z;) =< w,z; > +b<0 siy; = —1

o, de forma maéas concreta:
yih(z;) >0 1=1,...,n

Tal y como puede deducirse de la Figura 4.5, el hiperplano de separaciéon no es
unico, existiendo una infinidad de hiperplanos que cumplen las restricciones anteriores.

Todos los hiperplanos de la Figura 4.6 en principio generan clasificadores igualmen-
te validos sobre la muestra de aprendizaje, ya que todos clasifican correctamente la
totalidad de la misma. Sin embargo, no todos son igualmente efectivos cuando actian
sobre elementos que no han formado parte del aprendizaje. Por ejemplo, si se utiliza el
clasificador dado por el hiperplano de separacién rojo, el * seria clasificado en la clase
rojo, cuando parece evidente que * pertenece a la clase azul. Esto, sin embargo, no
ocurrirfa con los otros dos clasificadores. Es entonces cuando surge la pregunta de si
es posible establecer algun criterio adicional para definir un hiperplano de separacion
optimo, en el sentido de que se reduzca al minimo la posibilidad de ocurrencia de este
fenémeno.

Para ello, se define lo que se conoce como margen de un hiperplano de separa-
cion, que no es mas que la distancia entre dicho hiperplano y el ejemplo mas cercano
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Figura 4.6: Diferentes hiperplanos separadores.

de cualquiera de las dos clases. Se denota por 7. Teniendo en cuenta esta definicién,
se considerara como hiperplano de separacion 6ptimo aquel que consiga el maximo
margen de separacion.

SVM de margen maximo

La distancia entre un hiperplano h(x) =< w,x > +b y un punto z’ viene dada por:

A ()]

[l

siendo |.| el operador valor absoluto y ||.|| el operador norma de un vector.

Segun la expresion anterior, si consideramos un hiperplano de separacién, su margen
vendréa dado por:

T = ml'nM (4.1)

=€l |[w]|

En caso de ser h(z) un hiperplano de separacién, se cumple y;h(z;) > 0 para
t =1,...,n, de donde se deduce que todos los elementos de la muestra de aprendizaje
cumpliran:
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> T 6 bien yih(x;) > 7||w||

De la expresion (4.1) se deduce que encontrar el hiperplano 6ptimo es equivalente a
encontrar el vector w que maximiza el margen. Sin embargo, existen infinitas soluciones
que difieren en la escala de w; por ejemplo, todas las funciones afines de la forma
A< w,z > +b) con A € R, representan el mismo hiperplano. La homogeneidad de la
expresion anterior permite imponer la condicién 7||w|| = 1, llegando a la conclusién de
que aumentar el margen es equivalente a disminuir la norma del vector w, [12].

Por tanto, de acuerdo a su definiciéon, un hiperplano de separacién 6ptimo sera
aquel que posea un margen maximo y, por tanto, un valor minimo de ||w|| y adema&s
cumpla

Los ejemplos que se encuentran situados a ambos lados del hiperplano y que definen
el margen, es decir, y;h(x;) = 1 reciben el nombre de vectores soporte.

Vectores , 5
soporte : | . :

Figura 4.7: Vectores soporte.

Determinacion del hiperplano de margen maximo

La busqueda del hiperplano éptimo para el caso separable puede ser formalizada
como el problema de encontrar los valores de w y b que minimizan ||w||, clasificando
correctamente todos los ejemplos, lo que equivale a resolver el problema de optimiza-
cion:
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min %<w,w>
sa. yi(wr;+0)—1>0 i=1,..,p
weR"beR

Se trata, por lo tanto, de un problema convexo con restricciones lineales. La teoria
de optimizacion establece que un problema de optimizacion, denominado primal, tiene
una forma dual si la funcion a optimizar y las restricciones son funciones estrictamente
convexas. En estas circunstancias, resolver el problema dual permite obtener la solucién
del problema primal.

Asi pues, el problema anterior satisface el criterio de convexidad y, por lo tanto, tiene
un dual. En estas condiciones, se pueden enumerar los siguientes pasos encaminados a
resolver el problema primal:

Primeramente, se construye un problema de optimizacion sin restricciones utilizan-
do la funcién Lagrangiana:

1 p
L(w,b,a) = 5 <ww> - ;ai[yik w,x; > +b) — 1] (4.2)
donde «; son los denominados multiplicadores de Lagrange.

El segundo paso consiste en aplicar las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker, tam-
bién conocidas como condiciones KKT [59, 36]:

I P

OLw,b,a) (C(;;)b’ @) _ w— ;aiyixi =0 i=1,...,p (4.3)
OL(w,b,0) & ,

a—w—;aiyi =0 i=1,...,p (4.4)

o[l —yi(<wz; >4+b)] = 0 i=1,...,p (4.5)

Las restricciones dadas por (4.3)-(4.4) corresponden al resultado de aplicar la prime-
ra condicién KKT (gradiente de la funcién lagrangiana igual a cero) y la expresada en
(4.5) corresponde al resultado de aplicar la segunda condicion KKT (condicién de com-
plementariedad). Las primeras permiten expresar los pardmetros de w y b en términos
de a;:
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P
w:Zaiyixi i1=1,...,p (4.6)
i=1

y, ademas, establecen restricciones adicionales para los coeficientes «;:

p
Zaiy,:o i=1,...,p (4.7)
i=1

Con las nuevas relaciones obtenidas se construira el problema dual. Asi, bastara
usar (4.6) para expresar la funcién Lagrangiana sélo en términos de «;. Antes de ello,
se puede reescribir (4.2) como

p p p
L(w,b,a) = % <w,w > —Zaiyi — bZaiyi —I—Zai
i=1 i=1 i=1

Teniendo en cuenta que, segun la condicién (4.7), el tercer término de la expresién
anterior es nulo, la sustitucién de (4.6) en dicha expresién proporciona:

1 p p p p p

L(CK) = 5 ( Z Cklyll'l) ( Z ijyj.ﬁlfj) — ( Z Oézyl.ﬁﬂl) ( Z Ozjijj) + Z (67
1=1 =1 =1 =1 =1
1 p ! p p !
L(a) = —5 ( Z Oélyzl’l) ( Z Oéjijj) + Z Q;
i=1 =1 =1

p 1 p ’
L) = Z =g Z QoYY < Ty T > (4.8)

=1 =1

Es decir, hemos transformado el problema de minimizacién primal en el problema
dual consistente en maximizar (4.8) sujeto a las restricciones anteriores. Es decir, el
problema dual resulta ser:

P p
1
max L(a)= E o — 3 g QG0 YY; < T, T >
i=1

ij=1
p

s.a. g a;y; =0
i=1

06120 Z:L,p
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Al igual que el problema primal, este problema es abordable mediante técnicas
estandar de programacion cuadratica. Sin embargo, como se puede comprobar, el ta-
mano del problema de optimizacién dual crece con el numero de ejemplos de la muestra
de aprendizaje, p, mientras que el problema primal lo hace con la dimensionalidad, n.
Por tanto, aqui radica la ventaja del problema dual, es decir, el coste computacional
asociado a su resolucion es factible incluso para problemas en dimensiéon muy alta.

La solucion del problema dual, o*, nos permitird obtener la solucion del sistema
primal. Para ello bastard sustituir dicha solucién en la expresion (4.6) y sustituir el
resultado obtenido en (4.2), es decir,

D(x) = Za;‘yi < x,x; >+b (4.9)

i=1

Volviendo a las restricciones (4.8), se puede afirmar que si «; > 0 entonces el
segundo factor de la parte izquierda de dicha expresion tendréd que ser cero y, por tanto

yi(<w' x> 40") =1 (4.10)

Es decir, el correspondiente ejemplo (z;,y;) satisface en igualdad la restriccion aso-
ciada del problema primal. Por definicién, los ejemplos que satisfacen las restricciones
dadas por (4.10) son los vectores soporte y, por consiguiente, se puede afirmar que
s6lo los ejemplos que tengan asociado un multiplicador a; > 0 serdn vectores soporte.
De este resultado, también puede afirmarse que el hiperplano de separaciéon (4.9) se
construird como una combinacién lineal de sélo los vectores soporte de la muestra de
aprendizaje, ya que el resto de ejemplos tendran asociado un multiplicador a; = 0.

Para que la definicién del hiperplano (4.9) sea completa es preciso determinar el
valor del parametro b*. Su valor se obteniendo despejando b* en (4.10).

b = Yps— < W, Ty > (4.11)

donde (s, yys) Tepresenta cualquier vector soporte junto con su etiqueta de clase, es
decir, la tupla de cualquier ejemplo que tenga asociado un multiplicador a; # 0. En
la practica, es mas robusto obtener el valor de b* promediando a partir de todos los
vectores soporte, Ny Asi, la expresiéon (4.11) se transforma en

Nys
* 1 ~ *
bt = N Z2;(%5— < W Tys >) (4.12)
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4.4.2. SVM para clasificacién binaria de elementos cuasi-separables
linealmente

En muchas ocasiones, las clases que intervienen en el problema de clasificaciéon no
son separables linealmente, como es el caso representado en la Figura 4.8. En otras, a
pesar de contar con clases linealmente separables, es frecuente encontrar observaciones
outliers que dan lugar a un hiperplano de separacién no adecuado. Asi, por ejemplo,
en la Figura 4.9 se aprecia que la observacion marcada con * va a ser incorrectamente
clasificada debido a la existencia de una observacion outlier que distorsiona la posicién
optima del hiperplano de separacion.

O ° o
0] © o
© o
(] O o ©
@] o]
B o o
o) m]
O o O
o ] @]

Figura 4.8: Clases no separables linealmente.

La estrategia para este tipo de problemas es “relajar” el grado de separabilidad
de los elementos de la muestra de aprendizaje, permitiendo que algunos elementos no
queden clasificados correctamente. La idea para abordar este problema es introducir en
la formulacién del problema de la determinaciéon del hiperplano 6ptimo, un conjunto
de variables de holgura, 1; con ¢ = 1, ...,n que permitiran cuantificar el nimero de
observaciones mal clasificadas que se estd dispuesto a admitir, es decir,

Por tanto, para un ejemplo (x;, y;), su variable de holgura 1; representa la desviacién

del caso separable, medida desde el borde del margen que corresponde a la clase y;
(Figura 4.10).
La suma de todas las variables de holgura , > 7_ 1);, permite medir la importancia o el
impacto asociado al nimero de ejemplos no separables. Generalmente, aunque depende
de la magnitud de las 9);, cuanto mayor sea el valor de la suma anterior, mayor sera el
nimero de ejemplos no separables.

La perturbacién que produce en el problema de optimizacién introducir las variables
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Seria clasificado
incorrectamente

Figura 4.9: Influencia de los outliers en SVM.

de holgura (Figura 4.10) se controla por medio de una penalizaciéon C en la funcién
objetivo, teniéndose entonces el siguiente problema de optimizacién:

p
min w'w+C Z Py
=1

sa.  yi(wlr; +0) > 1 — 1 t=1,...,p (4.13)
P; >0 1=1,...,p
weR" beR

La constante C permite controlar la influencia de los ejemplos no separables. Asi,
un valor muy grande de C obligarda a que las variables de holgura ; tomen valores
pequenos e incluso nulos. En el limite (C' — oo0) tendriamos el problema del margen
maximo, pues estariamos obligando a que v; = 0. Por contra, un valor de C' pequeno
permitiria valores de ); grandes, por lo que se estaria admitiendo un niimero amplio
de ejemplos mal clasificados. En el otro caso limite (C'— 0), se permitiria que todos
los elementos resultaran mal clasificados, pues 1; podria tomar valores arbitrariamente
grandes.

Como en el caso de la seccion anterior, el problema de optimizacién (4.13) puede
ser llevado a su forma dual para facilitar su resolucion. Entonces:
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P 1 22
max E & =5 g E oy
i=1

i=1 i=1
D
s.a. Z a;y; =0 (4.14)
i=1

El hiperplano asi definido recibe el nombre de hiperplano de separacién con margen
débil.

Figura 4.10: Medida de la variable de holgura.

4.4.3. SVM para clasificacion binaria de elementos no separa-
bles linealmente

En ocasiones el SVM lineal no proporcionara una buena clasificacién aunque se
emplee el SVM con margen débil, con independencia del valor de la constante de
regularizacion C'. La estrategia comtn en estos casos consiste en realizar una inmersion
de los elementos de la muestra de aprendizaje en un espacio de dimensién mayor, donde
si sean linealmente separables (Figura 4.11).

Para llevar a cabo esta inmersion de los datos en un espacio F' de dimensionalidad
mayor, necesitamos una funcion de inmersién. En el caso de la Figura 4.11 esa funcion
de inmersién serfa la parédbola y = 2. A esta funcién se la denomina funcién de in-
mersion base.

Sea ¢ : X C R" — F la funcién de inmersién que hace corresponder a cada vector
en el espacio de entrada X un punto en el espacio transformado F donde:

93



Capitulo 4. Técnicas de prediccién de dianas de miRNA

‘ Caso ho
— separable en
‘ dimension 1

35
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1

Inmersion en
dimension 2
mediante una
parabola. Los
7 . elementos
e, . ahora si son
linealmente
separables

20 25
1 1

18

Figura 4.11: Inmersién en un espacio de dimensién mayor.

¢(x) = (¢1(2), P2(2), ., o (7))

donde al menos una funcién ¢;(z) es una funcién no lineal. La idea entonces es construir
un hiperplano de separacién lineal en este nuevo espacio, dado por:

h(z) = (w191 (7), w202(2), ..., Wi (7)) =< w, P(z) >

El problema de optimizacién a resolver quedaria, por tanto:

min wlw
sa. y(wo(x)+b)>1 i=1,...,p
weFbeR

Este problema resulta ser un problema cuadratico convexo cuyo dual viene dado
por:

p p
) 1
min E /\i—§ g 7/\i)\jyiyj¢(xi>t¢(xj>
i=1

ij=1
p

s.a. Zymi:o 1=1,..,p
i=1

A >0

54



4.4. Clasificador Support Vector Machine

Como puede apreciarse en el problema anterior, no es necesario conocer de manera
explicita la funcion de inmersion ¢, sino que basta disponer de un procedimiento para
evaluar los productos escalares ¢(x;) ¢(z;). Para ello se utilizan las funciones nicleo o
Kernel, [2, 51, 27].

Un Kernel es una funcién K : X x X — F con X C R”, tal que K(z,z) =
o(x)'¢(2) z,2 € X donde ¢ es una transformacién del espacio de entrada X en el
espacio de caracteristicas F.

Las funciones Kernel permiten el calculo de los productos escalares ¢(z;)¢(x;) en
el espacio de entrada X, en lugar de en el espacio transformado F' (lo que se conoce
como Kernel trick), por lo que no se precisa conocer la funcién ¢, [13, 51].

El siguiente teorema caracteriza las funciones Kernel:

Teorema de Mercer: Para cualquier funciéon K : X x X — R que sea simétrica y
semidefinida positiva, existe un espacio de Hilbert F' y una funcién ¢ : X — F tal que:

K(x,y) = ¢(x)'¢(y) Viz,ye X

A continuacién se presentan algunos ejemplos de funciones Kernel, [51, 29, 27]:

Kernel K(x;, 2)
Polinomio de grado d ((xi, 2i) + ¢)?
Funcién radial Gaussiana exp{—%}
Laplaciano exp{@}
Thin-plate spline (lzzzilly2)oq, {lzizly
Sigmoid tanh(a(z;, z;) + b)
Kernel lineal xiz;

El Kernel lineal es equivalente a determinar el hiperplano de margen méximo. Asi pues,
en términos de la funcion Kernel, el problema de optimizacién que hay que resolver es:
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p p
) 1
min g /\i—§ E ,/\ijiyjK(xixj)
i=1

ij=1
p

s.a. Zyi)\i:() 1=1,..,p
i=1

A >0

4.4.4. Aplicacion en la predicciéon de dianas de miRNA

En [41] se presenta la herramienta MultiMiTar, basada en el clasificador SVM, para
la prediccién de dianas de miRNA.

Muestra de aprendizaje y seleccién de caracteristicas

Para el desarrollo de este algoritmo, la muestra de aprendizaje consta, al igual
que en el desarrollo de NBmiRTar, descrito en la secciéon dedicada al clasificador Naive
Bayes, de un conjunto de ejemplos positivos y otro de ejemplos negativos. El conjunto
de ejemplos positivos esta constituido por 289 diplex miRNA-RNAm validados ex-
perimentalmente y que se sabe forman una pareja funcional. El conjunto de ejemplos
negativos, por su parte, esta formado por 289 duplex validados igualmente y que se
sabe que no constituyen parejas funcionales.

A parte de estos dos conjuntos, se considera un conjunto independiente de 187 ejem-
plos positivos y 57 ejemplos negativos, también validados experimentalmente. Este con-
junto se utilizara para el proceso de seleccién de parametros 6ptimos en el clasificador
SVM, que se analiza mas adelante.

Para este algoritmo, el vector de caracteristicas de cada duplex consta de 90
caracteristicas (Figura 4.12) que se encuentran presentes en los lugares de acoplamien-
to entre un miRNA y su diana y que de nuevo se considera que son de gran poder
predictivo, ver [41]. Por ello, se considera la estructura de un diplex particionada en
las dos regiones ya mencionadas anteriormente, Seed y outSeed.

En este estudio, un nuevo elemento a clasificar, que sera en definitiva un diplex
miRNA-RNAm candidato a ser una pareja funcional o no, vendra dado por su vector
de caracteristicas correspondientes. De nuevo las dos clases donde clasificar seran,
por lo tanto, “diplex funcional” y “duplex no funcional”.
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3" royn)

‘ TargetmRNA

| g
Figura 4.12: Caracteristicas relevantes para el desarrollo de MultiMiTar.

Esquema y funcionamiento de MultiMiTar

MultiMiTar se basa en el clasificador SVM, por lo que se pretende generar el hi-
perplano de separacién 6ptimo (w, b) que divida los elementos de las dos clases, segin
la formulacién de la seccién anterior. Una vez se tiene este hiperplano (w, b), un nuevo
vector de entrada x se clasifica de acuerdo con:

f(2) = signo(w’(x) +b)

Segun el signo que tome f(x), -1 o 1, se clasificaran los vectores de entrada en una
clase u otra. Dado que se trata un problema de elementos no separables linealmente,
se utiliza la funciéon Kernel radial, dada por:

K(x,2') = exp(=¢||lx — 2'|]?)

Como ya sabemos, encontrar el hiperplano 6ptimo depende en gran medida de la
seleccién de los pardmetros C'y 1. Por ello, en el estudio se construyen diferentes
modelos de clasificacion para diferentes valores de C'y v, determinando los diferentes
parametros mediante técnicas de validacién cruzada, y con ellos se mide la precisién
del clasificador. Los parametros éptimos se seleccionan del modelo que presente mayor
precisién a la hora de clasificar.
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Resultados

Se ha comparado el funcionamiento de MultiMiTar con otros métodos predictivos,
realizandose la validacion de todos ellos con el conjunto independiente que se reservé
al principio del experimento y realizando una comparativa en términos de las tasas de
falsos positivos y falsos negativos para los diferentes algoritmos. Para ello, se utiliza
al andlisis ROC descrito anteriormente. La Figura 4.13 muestra un grafico donde se
compara la sensibilidad y especificidad de MultiMiTar con las de otros de los algoritmos
existentes. El area del grafico se encuentra dividida en 4 cuadrantes. La diagonal entre
(0,0) vy (1,1) corresponde al clasificador que produce igual tasa de falsos positivos que
de falsos negativos, es decir, un clasificador completamente aleatorio. Los diferentes
cuadrantes agrupan los algoritmos segun:

Cuadrante 1: Algoritmos que alcanzan una sensibilidad alta pero una baja espe-

cificidad.

Cuadrante 2: Algoritmos que alcanzan niveles altos de especificidad y sensibilidad.

Cuadrante 3: Algoritmos con alta especificidad pero baja sensibilidad.

Cuadrante 4: Algoritmos que muestran baja especificidad y baja sensibilidad.

Los algoritmos que se encuentran en el cuadrante 2 son los més precisos.

En términos del Coeficiente de correlaciéon de Matthew:

tp X fn— fp x fn
V(tp+ fn) x (tn+ fn) x (tp + fn) x (tn + fp)

MCC =

y de la accuracy (ACA), la comparativa anterior concluye que MultiMitar presenta
MCC =058y ACA = 0.8 (Figura 4.14).
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Figura 4.13: Comparativa entre algoritmos predictivos.

Method MccC ACA
MultiMiTar 0.583 0.800
TargetMiner 0.403 0.730
PITA 0.155 0.549
TargetScan 0.135 0.582
miRanda 0.128 0.570
NBmiRTar 0.083 0.550
MirTarget2 0.052 0.495
PicTar —0.006 0.496
DIANA MicroT 3.0 —0.013 0.498
RNAhybrid —0.029 0.487
Microlnspector —0.216 0.378
RNA22 —0.269 0.321
TargetSpy no-seed sens 0.209 0.560
TargetSpy no-seed spec 0.209 0.560
TargetSpy seed sens 0.234 0.557
TargetSpy seed spec 0.234 0.557
doi:10.1371/journal.pone.0024583.t002

Figura 4.14: Comparativa en términos de MCC y ACA.

99



Capitulo 4. Técnicas de prediccién de dianas de miRNA

4.5. Clasificador k-NN

A continuacién se introduce un algoritmo muy intuitivo de facil implementacion,
basado en criterios de proximidad entre elementos, [33, 1].

El algoritmo de clasificacion supervisada k-NN, del inglés k-Nearest Neighbors,
[52, 22, 53, 17|, realiza la clasificacién de un nuevo ejemplo basindose en los ejem-
plos de la muestra de aprendizaje mas cercanos al que se pretende clasificar; de forma
mas concreta, se asigna al nuevo ejemplo la clase mas frecuente entre los k vecinos mas
proximos. A diferencia de otros clasificadores como, por ejemplo, SVM, el algoritmo
k-NN no genera un modelo de clasificacion explicito, recayendo todo el esfuerzo compu-
tacional en la fase de clasificacién; es preciso indicar que este esfuerzo computacional
es elevado, pues la clasificaciéon de un ejemplo requiere el calculo de tantas distancias
como elementos constituyan la muestra de aprendizaje.

Dada una muestra de aprendizaje T' = {(x1,¢1), ..., (2, )}, y un ejemplo a cla-
sificar con vector de caracteristicas y, el algoritmo k-NN se basa en el calculo de
d(z;,y) = d; para i = 1,..,p. Estas p distancias son ordenadas de forma ascenden-
te.

Fijado un valor del parametro k, se seleccionan las k primeras distancias, y se con-
sidera el conjunto T}, C T de elementos de la muestra de aprendizaje correspondientes
a estas k distancias seleccionadas. Finalmente, se asigna al elemento y la clase mas
frecuente en T},.

Algoritmo 1 Pseudocddigo del algoritmo k-NN

Entrada: Muestra de aprendizaje {(z1,¢1), ..., (2, ¢)}, elemento a clasificar y.
1: Parat=1,...,p hacer
2:  Calcular d; = d(z;,vy).
3: fin Para
4: Ordenar {d;, i=1,...,p} en orden ascendente.
5: Seleccionar los k primeros elementos de la lista ordenada.
6: Tomar T, C T, conjunto de ejemplos correspondientes.
7: Asignar a y la clase méas frecuente en Tj.

La utilizaciéon mas sencilla de este algoritmo corresponde al caso k = 1, es decir, al
algoritmo 1-NN. El criterio de clasificacion en este caso consiste simplemente en asignar
al nuevo ejemplo la clase del elemento mas cercano de la muestra de aprendizaje (Figura
4.15).
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Figura 4.15: Algoritmo 1-NN.

Para k£ > 1 el procedimiento es igual de intuitivo, como puede comprobarse en la
Figura 4.16 para el caso k = 3.

Y
o
<« Qo
A A ‘ Elemento mas
. A ( frecuente entre
( los 3 mas
A o cercanos.
e 4
Elemento a
‘ ( / clasificar
( |
\ ( . /
. X

El elemento C se clasifica como (

Figura 4.16: Algoritmo 3-NN.

Los dos elementos claves del algoritmo k-NN son el parametro k y la distancia uti-
lizada para medir la proximidad entre ejemplos. Usualmente se considera la distancia

euclidea que, para dos vectores z = (z1,...,2,) €E R" e y = (y1,...,yn) € R", viene
dada por:
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Alternativamente, pueden utilizarse otras distancias més adecuadas para el tipo de
datos utilizados. Algunas distancias utilizadas habitualmente son las siguientes:

» Distancia de Manhattan o distancia Taxi:
d@,y) = > Jai - yi
i=1

= Distancia de Chebychev:

d(z,y) = max |z — vl

20y

s Distancia discreta:
1 six#y

0 sir==x

d(z,y) =

» Distancia de Hamming, para datos categoricos:

d(z,y) = |{i : z; # y;}| = ntimero de componentes distintas entre z e y.

» Distancia L, (ponderada):

n 1/p
d(z,y) = (Z wi| i — ?/z’|p>
i=1

s Distancia de Malahanobis:

d(z,y) = V/(z —y)TS(z — y)

Donde S € M,,«,,

La eleccion del valor de k es el otro aspecto esencial del algoritmo k-NN. El ejemplo
mas claro de inestabilidad se da para k=1, pues en el algoritmo 1-NN sélo tiene en
cuenta el elemento mas cercano. La elecciéon del k para evitar problemas de inestabilidad
depende de la distribucién de los datos en cada problema y no hay ninguna regla
especifica para determinarlo méas que probando diferentes valores.
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4.5.1. Variantes del algoritmo k-NN

Se pueden considerar algunas variantes del algoritmo k-NN como pueden ser:

= k-NN con rechazo: En esta variante el nuevo ejemplo se queda sin clasificar
si no se cumple una cierta condicion, establecida previamente, que garantice de
alguna manera que la clase en la que se clasifica es la correcta. Por ejemplo,
puede establecerse que la clasificacion solo se lleve a cabo si la frecuencia de la
clase mayoritaria en los k£ ejemplos mas cercanos supera un cierto umbral U; o si
la diferencia entre la frecuencia de la clase mayoritaria y la siguiente supera un
cierto umbral Us.

= k-NN con distancia media: Para esta variante es preciso calcular la distancia
media a los elementos de cada clase en el conjunto T;. El nuevo elemento se
clasifica en la clase con menor distancia media. En la Figura 4.17 se aprecia que
a pesar de que cuatro de los seis elementos mas cercanos al elemento a clasificar
pertenecen a la clase X, el elemento se clasifica como O, ya que la distancia
media del nuevo elemento a los elementos O es menor que la distancia al resto
de elementos.

K=6

/'/ b Elemento a
/ _clasificar
\_—

Figura 4.17: K-NN con distancia media (m=2).

s k-NN con distancia minima: En el k-NN con distancia minima se comienza
seleccionando un elemento por clase, normalmente el ejemplo mas cercano al cen-
tro de gravedad de todos los elementos de dicha clase. A continuacion se asigna
el nuevo elemento a clasificar a la clase cuyo representante esté mas cercano. Este
procedimiento puede verse como un 1-NN aplicado a un conjunto de m ejemplos
(uno por cada clase). El coste computacional de esta variante es claramente menor
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que en el caso del k-NN genérico, pues se trabaja con menos elementos. La efec-
tividad de este algoritmo depende de la homogeneidad de las clases, funcionando
mejor cuanto mas homogéneas sean éstas.

= k-NN con ponderacion de ejemplos: A cada uno de los ejemplos en T}, se le
asigna un peso que tiene en cuenta la distancia que lo separa del nuevo elemento
y que se pretende clasificar. Por ejemplo, este peso puede tomarse igual al inverso
de la distancia que los separa o del cuadrado de ésta:

1 1
€l sw=—"— 6 w=—"-
' ' d(xuy> ' dQ(xzuy)
Para cada clase se calcula su peso total como la suma de los pesos de los ejemplos
en T} que pertenecen a esa clase y se asigna el nuevo elemento a clasificar a la
clase que presente mayor peso (Figura 4.18).

Clase Distancia Peso
A 5 0.040
B 4 0.063
A 3 0.111
A 4 0.063
B 2 0.250

Peso (A) =0.2136
La nueva instancia se clasifica en B
Peso (B) =0.3125

Figura 4.18: K-NN con ponderacién de ejemplos.

= k-NN con ponderacion de variables:

En esta variante se asigna un peso a cada variable, que estd en funcién de la
relacion que exista entre la variable y el atributo de clase.

Con ello se trata de controlar la influencia de variables poco relevantes para
la clasificacion. Cada peso se determina a partir de la cantidad de informacion
mutua entre la variable y el atributo de clase.

Existen varias aproximaciones con las que se pretende paliar la fuerte dependencia
del coste computacional del algoritmo k-NN con respecto del nimero de elementos de
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la muestra de aprendizaje. Una posible solucion es reemplazar la muestra de aprendi-
zaje por otra mas pequena, cuyos elementos se denominan prototipos. Dos enfoques
diferentes para seleccionar la nueva muestra consisten en: (1) Suprimir instancias co-
rrespondientes a observaciones “extranas” (edicién de prototipos) y (2) Seleccionar un
subconjunto de instancias de la muestra de aprendizaje original en el que la regla de
clasificacién tenga un comportamiento similar (condensacién de prototipos).

» Edicién de Wilson

La idea en la edicion propuesta por Wilson es el someter a prueba a cada uno
de los elementos de la muestra de aprendizaje. Para ello, para cada ejemplo se
compara su clase verdadera con la que propone un clasificador £-NN obtenido con
todos los ejemplos excepto él mismo. En el caso de que ambas clases no coincidan,
el ejemplo es eliminado. Este método presenta una cierta analogia con la técnica
de validacién leave-one-out, [58].

Algoritmo 2 Pseudocodigo Edicion de Wilson
Entrada: Muestra de aprendizaje T' = {(z1,¢1), ..., (2p, )}
1: Parat=1,...,p hacer
2:  Aplicar k-NN a T — x; para clasificar z;. Sea ¢* la clase pronosticada.

3:  sic¢ # ¢* entonces

4: Marcar (z;, ¢;) para su eliminacién.

5 Eliminar de T los ejemplos marcados.
6: fin si

7. fin Para

Salida: 7" muestra de prototipos.

s Condensacion de Hart

Un conjunto 7. C T se dice consistente respecto a 7' si la regla de clasificacion
k-NN basada en T clasifica correctamente a todos los elementos de T', [26]. La
condensacién de Hart intenta determinar un subconjunto consistente dentro de
la muestra de aprendizaje segun el siguiente algoritmo (Figura 4.19).
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Algoritmo 3 Pseudocddigo Condensacién de Hart
Entrada: Muestra de aprendizaje T = {(z1,¢1),. .., (p, ¢)}
1: Parat=1,...,p hacer

2:  Considerar T, = (z4,¢;), Toue =T —T.

3:  Para (z;,¢) € Tous j#i,7=1,...,p hacer

4 Clasificar z; usando 1-NN a partir de T,. Sea ¢* la clase pronosticada.
5: si ¢; # ¢* entonces
6
7
8
9

Taua; - Tauw - (l'i7 Ci)
Tc = TC U (ZL‘,', Ci)
fin si
fin Para
10: fin Para

DATOS ORIGINALES DATOS CONDENSADOS

Figura 4.19: Idea sobre el tratamiento con datos condensados.

4.5.2. Aplicacion en el tratamiento de datos de miRNA

Un aspecto de interés en relacién con la funcién y expresion de los miRNAs es su
uso como indicadores de presencia de tumores.

En [31] se presenta un estudio donde se analizan simultaneamente todos los miRNAs
conocidos en humanos asi como sus perfiles de expresién en distintos tipos de cancer. El
resultado de este trabajo revela que es posible asociar perfiles de expresion de miRNA
concretos a tipos de cancer determinados. Los autores encuentran que, en general, en
los tejidos tumorales hay una menor expresién de los miRNAs en comparacién con
los tejidos sanos. Este hecho plantea la idea de que el papel principal de los miRNAs
puede ser el de facilitar la diferenciacién celular inhibiendo asi la proliferacion celular
caracteristica del cancer.
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Existen métodos para medir la magnitud de la expresion de los miRNA en una
célula, quedando identificadas estas magnitudes por una serie de valores concretos
(Figura 4.20).

Description Sample |~ Sample 2
hsa-miR-124a:UUAAGGCACGCGGUGAAUGCCA:bead_101-A  7.4204 6.931
hsa-miR-125b:UCCCUGAGACCCUAACUUGUGA:bead_102-A  10.8391 11.7231

hsa-miR-T:UGGAAGACUAGUGAUUUUGUU:bead_103-A 6.64631 6.78163
hsa-let-7g: UGAGGUAGUAGUUUGUACAGU:bead_104-A 9.86267 10.4861

hsa-miR-16:UAGCAGCACGUAAAUAUUGGCG:bead _105-A 10.6879 11.5479
hsa-miR-99a: AACCCGUAGAUCCGAUCUUGUG:bead_107-A 8.39361 8.88749
hsa-miR-92:UAUUGCACUUGUCCCGGCCUGU:bead_108-A 8.63981 9.06636

Figura 4.20: Valores indicadores de la expresién de miRNA.

Trabajando sobre la base de datos generada en [31], formada por valores de expre-
sién de 217 miRNAs encontrados en 186 tejidos, en [35] se intenta incrementar el valor
informativo de los perfiles de miRNA incorporando, de modo previo al uso de clasifica-
dores, métodos de selecciéon de atributos o caracteristicas para seleccionar, del conjunto
de miRNAs de la base de datos, los asociados a los estados (o clases, si hablamos en
términos de un problema de clasificacién) “normal” / “cancer”, que puede presentar
un tejido.
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Métodos de seleccion de caracteristicas

» Métodos basados en similitud

En estos métodos, a cada miRNA se le asocia un vector cuyas componentes
corresponden a los valores de expresion del miRNA en las distintas muestras
(Figura 4.21).

miRNA1 | 0.9 1.2 38 | 11 0.7 1.2 |01
miRNA2 | 07 | 1.3 | 32 | 08 | ™ |05 | 29 | 03
miRNA3 | 93 | 19 | 33 | 06 | " | 07 | 1.2 | 22
. I I I I T T ]
MUESTRA 1 MUESTRA 2 MUESTRA3 MUESTRA 4 MUESTRA 184 MUESTRA 185 MUESTRA 186
L R B | H n [ ]

- NO CANCER - CANCER

Figura 4.21: Vectores de expresién de miRNA para cada muestra.

También se consideran los denominados vectores ideales. El vector ideal po-
sitivo es aquel cuya i-ésima componente vale 1 si corresponde a un tejido con
cancer y 0 en caso contrario. El vector ideal negativo se construye al revés: su
componente i-ésima vale 0 si la muestra corresponde a un tejido con cancer y 1
en caso contrario (Figura 4.22).

Muestra 1 Muestra 2 Muestra 3 Muestra 186
[ [ | [ [ |
o T o T3 [ = T o ]
Vector
ideal - l 0 l g l 0 l l i ‘

Figura 4.22: Vectores ideales para clasificacién

El procedimiento que siguen estos métodos consiste en ir comparando los vectores
de expresion de cada miRNA con estos vectores ideales. Previamente, los valores
de expresiéon de miRNA son normalizados de la siguiente manera: para cada
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miRNA se determinan los valores maximos y minimos en el conjunto de muestras,
Jmax Y 9mm; cada valor de expresion del miRNA considerado, ¢, es normalizado

9 — Ymin

de acuerdo con , por lo que todos los valores pasan a estar contenidos

en el intervalo ?(I)I:Eﬁ Ugrgnvez normalizados todos los miRNAs, se ordenan de
acuerdo con la similitud que presentan con los vectores ideales, obteniéndose
dos grupos, segin que se encuentran mas proximos al vector ideal positivo o al
negativo. Finalmente, se forma un conjunto de miRNAs donde la mitad provienen
del conjunto de miRNAs méds cercanos al vector ideal positivo y la otra mitad
corresponden a miRNAs con mayor similitud al vector ideal negativo.

Se usan cuatro medidas de similitud entre vectores: la inversa de la distancia
euclidea (IE), similitud coseno, correlacion de Pearson y correlacién de Spearman.
En este proceso, el nimero de miRNAs mejor clasificados que se seleccionaron
fue 25, [14].

Similitud coseno (CC): Es una medida de la similitud existente entre dos
vectores en un espacio que posee un producto interior con el que se evalua el
coseno del angulo comprendido entre ellos. Un valor de esta funcién igual a 1
indica vectores con un angulo entre ellos igual a 0. Un valor de —1 indica vectores
con sentidos opuestos. El valor de esta funcion de similitud oscila, por lo tanto,
entre —1 y 1.

—

feos(T1,T2) = [|21|[ - ||22]| - cos(T1, 72)

Correlacién de Pearson (CP): Es una medida de la relacién lineal entre dos
variables aleatorias cuantitativas

oxy EIX — px)(Y — py)]

pX,Y = =
O0x0y 0x0y

Donde oxy es la covarianza de (X,Y), oy es la desviacién tipica de X y oy es la
desviacién tipica de Y. El coeficiente de correlacién de Pearson oscila entre —1 y 1.
Si p = 1 existe una dependencia lineal total directa entre las dos variables: cuando
una aumenta, lo hace en proporcién constante la otra. Si p = —1 existe una
dependencia lineal total inversa, es decir, cuando una aumenta, la otra disminuye
en proporcion constante.

Correlaciéon de Spearman (CS): Es una medida de la relacién o interde-
pendencia entre dos variables aleatorias X e Y. Para calcular p, los datos son
ordenados y reemplazados por su respectivo orden.
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) 37 2
P= 7 NN 1)

donde D representa la diferencia entre los correspondientes estadisticos de orden
de X e Y (rangos) y N representa el numero de parejas. La interpretacién del
coeficiente de correlacion de Spearman es la misma que la del coeficiente de
correlacion de Pearson.

Relacién senal-ruido (SN): Cuando se pretende hacer referencia a la relacién
entre la magnitud de la media y la variabilidad de la variable, se utiliza el coefi-
ciente de variaciéon. Su férmula expresa la desviacion estandar como fraccion de
la media aritmética,

La relacion senal-ruido puede interpretarse como la inversa del coeficiente de
variacion. Si calculamos la media p y la desviacion tipica o de la distribucion
de los valores de expresion de miRNAs dentro de cada clase, el coeficiente de
relacion senal-ruido del valor de expresion de un miRNA g; se define como sigue:

SN(g;) = |unormaL(9i) — feancer(gi)]
l onormAL(9i) + 0cancEr(9i)

Informacién mutua (MI): la informacién mutua o transinformacién de dos
variables aleatorias es una cantidad que mide la dependencia mutua de las dos
variables, es decir, mide la reduccién en la incertidumbre (entropia) de una varia-
ble aleatoria, X = (x;), debida al conocimiento del valor de otra variable aleatoria

Y = (y;)-

P(%’L%‘)

MI(x;,y;) = log Plz)

1=1,....n 7=1,....m

En el estudio, se calcula la informacion mutua entre cada miRNA y la variable
de clase (“normal” o “cancer”), pero categorizando en dos grupos los valores de
miRNA, segiin sean mayores o menores que la media de todos los miRNA en el
conjunto de aprendizaje. Si TN es el niimero total de ejemplos de la muestra de
aprendizaje, se tiene:
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MI(g;)) = MI(g; > §gi,t; = “normal”) -+

(

M](gz Z AZ', tz = “CénCGI‘”) +

MI(g; < gi,t; = “normal”) +
(

siendo
1 TN
9 = ﬁ ]Zl 9j,i

MI(g; > gi,t; = “normal”) =
P(g; > gi,t; = “normal”)

P(g; > g;) x P(t; = “normal”)
Donde g;,; hace referencia al valor de expresiéon del miRNA ¢ en la muestra j.

P(g; > gi,t; = “normal”)logi

Entrenamiento de £i-NN

Tras este paso previo de seleccién de atributos, se emplean diferentes métodos
para clasificar una muestra de tejidos en las dos clases posibles, “Cancer” o “Nor-
mal”. Entre todos los clasificadores que se utilizan, se entrenan cuatro variantes
del algoritmo k-NN, con k£ = 3, usando 4 medidas de similitud distintas: la inversa
de la distancia euclidea (KINNE), correlaciéon de Pearson (KINNP), coeficiente
coseno (KNNC) y correlacién de Spearman (KINNS), [35].

Resultados

En [31] se han considerado las diferentes combinaciones posibles entre clasifica-
dores k-NN y algoritmos de seleccién de atributos (Figura 4.23).

Los resultados experimentales concluyeron que un clasificador KNNS junto con
un método de seleccién de atributos basado en similitud tomando como medida
la similitud coseno, proporcionan un accuracy maxima del 95 %.
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IE cp cc cs M SN
KNNE 92.7 92.4 91.7 90.0 93.0 90.8
KNNP 93.3 86.4 94.1 87.5 91.7 93.2
KNNP 92.2 85.9 93.2 87.7 90.6 90.9
KNNC 93.0 85.3 95.0 | 879 90.9 91.2

Figura 4.23: Accuracy segin se combinan diferentes k-NN con métodos de seleccién de carac-
teristicas. Las columnas corresponden a los diferentes métodos de seleccion de caracteristicas
basados en la inversa de la distancia euclidea (IE), la correlacién de Pearson (CP), la Simili-
tud Coseno (CC), la Correlacién de Spearman (SP), la informacién mutua (MI) y la relacion
senal-ruido (SN).

4.6. Redes neuronales

Las redes de neuronas artificiales constituyen una técnica de aprendizaje automatico
inspirada en el comportamiento del cerebro humano.

La neurona es el elemento basico del sistema nervioso humano: poseemos mas de
10! neuronas compartiendo entre ellas unas 10'® conexiones. Lo que hace tnicas a
las células del sistema nervioso, en comparacion con las de otros sistemas del cuerpo
humano, es su capacidad de recepcion, proceso y transmision de senales electroquimicas
a través de ellas mismas y de sus conexiones. La mayoria de las neuronas consisten en
un cuerpo celular unido a un axén y a varias dendritas (Figura 4.24). Funcionalmente
hablando, las senales llegan a las dendritas procedentes de los axones de otras células
a través de puntos de conexién llamados sinapsis o conectores sinapticos. Una vez alli,
las senales recibidas pasan al cuerpo celular donde son combinadas con otras senales
(provenientes de otras dendritas de la célula). Si, en un cierto periodo de tiempo, el
resultado de esta combinacién excede un cierto valor limite, la célula se activa, lo que
se traduce en un impulso de salida que recorre el axén y se propaga por las sinapsis
correspondientes. De esta manera, cada neurona recibe, via sus dendritas, impulsos de
cientos de otras neuronas y envia su propio pulso, resultado de éstos, a cientos de otras
mas. Es esta complejidad de conexién, més que el trabajo realizado por cada neurona,
la que posibilita la realizacién de tareas como las que habitualmente son adscritas a
los seres inteligentes.

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales pre-
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sentan un gran numero de caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo,
son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos
casos, de abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas que representan infor-
macion irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan numerosas ventajas y que este tipo de
tecnologia se esté aplicando en muiltiples areas. Entre sus ventajas se incluyen:

= Aprendizaje adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un
entrenamiento o en una experiencia inicial.

= Auto-organizacion. Una red neuronal puede crear su propia organizacién o repre-
sentacion de la informacion que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

= Tolerancia a fallos. La destruccién parcial de una red conduce a una degradacién
de su estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener,
incluso sufriendo un gran dano.

= Operacion en tiempo real. Los cémputos neuronales pueden ser realizados en
paralelo; para esto se disenan y fabrican maquinas con hardware especial para
obtener esta capacidad.

Dendritas Nucleo

N
-

Figura 4.24: Dibujo esquemdtico de una neurona real.

Soma (Cuerpo)

4.6.1. Elementos basicos que componen una red neuronal

Una neurona artificial es una estructura procesadora de informacion, distribuida y
paralela, que tiene la forma de un grafo dirigido, como se aprecia en la Figura 4.25.
Recuérdese que un grafo dirigido es una estructura compuesta por un conjunto de
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puntos (llamados nodos) y un conjunto de segmentos de linea dirigidos (llamados arcos
o aristas) que los conectan.

X1

fOF——» ¥

Figura 4.25: Estructura de una neurona artificial.

La estructura de una neurona artificial consiste en:

= Un conjunto de nodos de entrada z;, 1 = 1,...,m.

» Los arcos, denominados conexiones (caminos propagadores de la senal, unidirec-
cionales e instantdneos), con sus respectivos pesos sindpticos w;, i = 1,...,m
donde se almacena la informacién que determinard la funcionalidad de la red.
Estos pesos se modificaran en el entrenamiento de la red neuronal.

» Una funcién de propagacién S que combina las entradas y los pesos sinapticos.

m
Por ejemplo, S(z1,xg, T3, ..., Ty, W1, W, ooy W) = E Ty
i=1

= Una funcién de activacion f, funcién de Sy de una constante © denominada
umbral o sesgo, que proporciona la salida y de la neurona. El niimero de salidas
de una neurona puede ser cualquiera, pero todas portan la misma informacién y
a su vez se conectan con las entradas de otra neurona.
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Suelen usarse diferentes tipos de funciones de activacién (Figura 4.26).

Escalonadas

A
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Figura 4.26: Diferentes funciones de activacién.

La topologia o arquitectura de las redes neuronales hace referencia a la organi-
zacion y disposicion de las neuronas en la red. La arquitectura de una red neuronal
depende de cuatro pardmetros principales: (1) El numero de capas del sistema; (2) el
nimero de neuronas por capa; (3) el grado de conectividad entre las neuronas; (4) el
tipo de conexiones neuronales, [20].

Los tipos de capas que puede presentar una red neuronal son (Figura 4.27):

= Capa de entrada: formada por las neuronas que reciben la informacién destinada
a la red.
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= Capa de salida: formada por las neuronas encargadas de transmitir la salida de
respuesta de la red.

» Capas ocultas: en estas capas se agrupan las neuronas restantes.

Capa de salida

Capa de entrada

Capas ocultas

Figura 4.27: Tipos de capas en una red neuronal.
Segin el nimero de capas que posea una red, ésta puede ser una red monoca-

pa o una red multicapa y a su vez, segin sea el flujo de datos, éstas pueden ser
unidireccionales o realimentadas (Figura 4.28).

r 1

Red monocapa v realimentada Red multicapa v unidireccional

Figura 4.28: Ejemplos de redes neuronales.

4.6.2. Aprendizaje de una red neuronal

Antes de comenzar el proceso de entrenamiento se debe determinar un estado inicial,
es decir, escoger un conjunto inicial de pesos para las diversas conexiones entre las
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neuronas de la red neuronal. Esto puede realizarse de diversas formas; por ejemplo,
puede asignarse un peso aleatorio a cada conexién, encontrandose los mismos dentro
de un cierto intervalo, generalmente de la forma [—n, n], donde n es un nimero natural
positivo, [21].

Existen diversos esquemas de aprendizaje para la red neuronal, es decir, diferentes
técnicas que permiten entrenar la red a partir de un conjunto de aprendizaje, determi-
nando los parametros libres:

= Aprendizaje por correccion de error. Consiste en ajustar los pesos de las conexio-
nes de la red en funcion de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos a
la salida de la red, es decir, en funcién del error cometido en la salida. Un ejemplo
de este tipo de algoritmos lo constituye la regla de aprendizaje del Perceptron.

= Aprendizaje por refuerzo. Se trata de un aprendizaje supervisado, mas lento
que el anterior, que se basa en la idea de no disponer de un ejemplo completo
del comportamiento deseado, es decir, de no indicar durante el entrenamiento
exactamente la salida que se desea que proporcione la red ante una determinada
entrada.

= Aprendizaje estocastico. Consiste basicamente en realizar cambios aleatorios en
los valores de los pesos de las conexiones de la red y evaluar su efecto a partir
del objetivo deseado y de distribuciones de probabilidad.

» Aprendizaje no supervisado. Las redes con aprendizaje no supervisado (también
conocido como autosupervisado) no requieren influencia externa para ajustar los
pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna informacion
por parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una
determinada entrada es o no correcta.

Antes de comenzar a entrenar la red se debe establecer la condicién de parada del
proceso de entrenamiento. Algunas de las condiciones utilizadas habitualmente son:

= Se ha alcanzado una cuota de error que consideramos suficientemente pequena.

= Se ha alcanzado un nimero méaximo de iteraciones definido como limite para el
entrenamiento.

» Se ha obtenido un error cero.

= Se ha llegado a un punto de saturacién en el que por mas que entrenemos ya no
se consigue reducir el error.
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4.6.3. Tipos de redes neuronales

Dependiendo del modelo de neurona concreto que se utilice, de la arquitectura o
topologia de conexién, y del algoritmo de aprendizaje, surgiran distintos modelos de
redes neuronales (Figura 4.29).

Modelos de redes neuronales artificiales

— =

P

) ; . " No >
Hibridos : Supervisados : = .
—_ \ supervisados : Reforzados :

Realimentados : Unidireccionales :
BSB Perceptron Aprendizaje
Fuzzy Cog, Map Adalina reforzado

Perceptron multicapa
GRNN
vQ

RBF

Contrapropagacion Realimentados ;: Unidireccionales :
ART1,2,3 LAMy OLAM
Hopfield Neocognitrén
BAM

Figura 4.29: Clasificacién de las redes neuronales segun el tipo de aprendizaje y arquitectura.

El perceptréon simple

Una de las caracteristicas mas significativas de las redes neuronales es su capacidad
para aprender a partir de alguna fuente de informacién interactuando con su entorno.
Ronsenblatt [47] desarrollé un modelo simple de neurona basado en el modelo de Mec-
Culloch y Pitts [39] y en una regla de aprendizaje basada en la correccién del error. A
este modelo le llamé Perceptron. Una de las caracteristicas que mas interés despertd
de este modelo fue su capacidad de aprender a reconocer patrones. El Perceptron esta
constituido por un conjunto de neuronas de entrada que reciben los patrones de en-
trada a reconocer o clasificar y una neurona de salida que se ocupa de clasificar a los
patrones de entrada en dos clases, segin que la salida de la misma sea 1 (activada) o
0 (desactivada).

El perceptrén simple (Figura 4.30) es un sistema capaz de realizar tareas de clasi-
ficacién de forma automatica mediante el Algoritmo de Rosenblatt. A partir de la
muestra de aprendizaje, el sistema genera la ecuacion de un hiperplano discriminante,
cuya ecuacion viene dada por:
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wiT1 + wWekg + =0 (415)

\f\ y
.\ o =

6

Figura 4.30: Ejemplo de perceptrén simple.

Podemos calcular el valor de la salida del siguiente modo:

1 stwiri +wera +0 >0
y:
—1 siwizy +weze +0 <0

En el caso de que la salida sea +1, la entrada pertenecera a una clase, situandose
el punto (z1,x2) en uno de los semiplanos determinado por (4.15). Si la salida es -1, la
entrada pertenecerd a la clase contraria, situdndose el punto (z1,x2) en el semiplano
contrario.

El perceptrén simple presenta una serie de limitaciones, siendo la més importante su
incapacidad para clasificar correctamente conjuntos que no son linealmente separables.

Algoritmo de Rosenblatt

El algoritmo de Rosenblatt pertenece al conjunto de los algoritmos basados en la
correcion de errores.

Supongamos un perceptron simple con n neuronas de entrada y m neuronas de
salida, en el que tanto las variables de entrada como las de salida solo pueden tomar
los valores {—1, 1}. Dada un conjunto de aprendizaje de tamano N, sean ! los valores
de entrada y ¢} los valores de salida reales para el elemento r-ésimo de dicho conjunto
de aprendizaje, r = 1,...,N,i=1,...,n, 7 = 1,...,m. Representaremos por y; las
salidas proporcionadas por la red para cada elemento del conjunto de aprendizaje. La
idea del algoritmo de Rosenblatt es ir ajustando los pesos de cada nodo de manera que
y" vaya siendo cada vez mas parecido a t".

79



Capitulo 4. Técnicas de prediccién de dianas de miRNA

La actualizacién (aumento o disminucién) de cada peso en cada iteracién viene
dada por:

— s
wij = wij + A

siendo A}, = (t} — yj)w;

t=30

Figura 4.31: Evolucién de las regiones de decisién segtn el algoritmo de Rosenblatt.

El pardametro €, 0 < € < 1, se denomina coeficiente o tasa de aprendizaje. Un valor
pequeno de € implica un aprendizaje lento, mientras que un valor alto puede conducir
a oscilaciones excesivas de los pesos, no aconsejables en el proceso de entrenamiento.

Si los ejemplos de la muestra de aprendizaje son separables linealmente, entonces
el algoritmo de Rosenblatt converge en un ntimero finito de iteraciones para cualquier
eleccién inicial de los pesos, mientras que si se trata de un conjunto de ejemplos no
separable linealmente el proceso oscilara sin llegar a converger.

El perceptrén simple es capaz de reproducir las puertas logicas OR y AND, pero
no asi la puerta XOR, ya que no es linealmente separable (Figura 4.32).

El perceptron multicapa

Es una de las arquitecturas mas utilizadas para resolver problemas reales, ya que un
perceptron multicapa puede aproximar relaciones no lineales entre los datos de entrada
y salida. Se evalia un conjunto de datos de entradas y se obtienen valores reales o
vectores con valores reales. Se diferencia del perceptrén simple en que tiene una o
varias capas ocultas, como puede observarse en la Figura 4.33.
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Puerta OR Puerta AND Puerta XOR

Entrada Salida Entrada Salida Entrada Salida

- ek e -
- - oa o

® | ® ® ® |

Figura 4.32: Operadores 16gicos OR, AND y XOR.

Capade Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@E‘-—_-"‘"-b
Entrada 2 @

B ©) D e
) @/®

Entrada.n / @
®

e

Figura 4.33: Ejemplo de perceptrén multicapa.

Este modelo se compone de:

= Capa de entrada: solo se encarga de recibir las senales de entrada y propagarla a
la siguiente capa.

= Capa de salida: proporciona al exterior la respuesta de la red para cada patrén
de entrada.

= Capas ocultas: realizan un procesamiento no lineal de los datos de entrada.

La propagacion de los patrones de entrada en el perceptron multicapa define una
relacién entre las variables de entrada y variables de salida de la red. Esta relacién se
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obtiene propagando hacia delante los valores de entrada. Cada neurona de la red procesa
la informacién recibida por sus entradas y produce una respuesta o activacién que se
propaga, a través de las conexiones correspondientes, a las neuronas de la siguiente
capa.

El algoritmo Backpropagation (retropropagacion)

Este método de entrenamiento se conoce también como regla Delta generalizada, y
trata de hacer minimo el error cuadratico medio cometido sobre la muestra de aprendi-
zaje. Para su descripcion, utilizaremos la siguiente notacion en el caso de un perceptrén
con una capa oculta.

= Capa de entrada: n neuronas

= Capa oculta: o neuronas

= Capa de salida: m neuronas

» 7; entradas, y; salidas capa oculta, z;, salidas tltima capa

» w;; pesos de las neuronas ocultas, ©, umbrales de las neuronas ocultas

» w;; pesos de las neuronas de salida, ©; umbrales de las neuronas de salida.

En el caso lineal para las salidas de la red, z; viene dado por,
Zk:Zd}jkyj_ékzz(bjkf(zwijxi_@j)_ék kzl,...,m
j=1 j=1 i=1

Usualmente suele considerarse f una funcion de tipo sigmoide en la capa oculta y en
la de salida.

Para el elemento r-ésimo del conjunto de aprendizaje, r = 1..., N, el erro cuadrati-
co medio cometido es:

r r 1 r r
(th —20) = Sl = 2"

E, = =
2

NE

1
2

e
Il

1

El error cuadréatico medio cometido sobre la muestra de aprendizaje es, por tanto:
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N 1 N m 1 N
E=3 B =53 0 (=) =53 [l ==
r=1 r=1 k=1 r=1

Este algoritmo minimiza F siguiendo el método del gradiente y, por lo tanto, requiere
que la funcién f sea diferenciable. Los pesos se iran moviendo en la direccion y sentido
de maximo decrecimiento segun,

A=A —cAE()\) A= (w,&,0,0)
m N
E(\) =) E.(\) = AE( Z
r=1 r=1
Realizando los célculos oportunos, se obtiene:
1 - r \2 1 - r . ~ A 2
B = 52(%‘%) :§Z<tk_ (Zwijy] @ks>> =
k=1 k=1 j=1
1 m o A n ~ )
= 52 (6= aus (D wuei - 6;) +6x)
—1 j=1 i=1

A -
aET r & ~ r A r r r\ r
aET - r r\~ r
S5 )t (S )

i i—1

Aw,-j =

k=

N
Awj, = € E B
=1 7k

N

>3

Una descripcion algoritmica del algoritmo Backpropagation se presenta en el Algo-
ritmo 4. La importancia de este procedimiento consiste en que, a medida que se entrena
la red, las neuronas de las capas ocultas se organizan a si mismas de tal modo que las
distintas neuronas aprenden a reconocer distintas caracteristicas del espacio total de
entrada. Después del entrenamiento, cuando se les presente un patron arbitrario de
entrada que contenga ruido o que esté incompleto, las neuronas de la capa oculta de
la red responderan con una salida activa si la nueva entrada contiene un patréon que se
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asemeje a aquella caracteristica que las neuronas individuales hayan aprendido a reco-
nocer durante su entrenamiento. Y a la inversa, las unidades de las capas ocultas tienen
una tendencia a inhibir su salida si el patron de entrada no contiene la caracteristica a
reconocer, para la cual han sido entrenadas.

Algoritmo 4 Pseudocddigo del algoritmo Backpropagation

Entrada: Muestra de aprendizaje {(z",t")} r=1,...,N

1
2
3
4
)

b

. Inicializacién: Generar aleatoriamente los pesos y umbrales de la red.
: Elegir una constante ¢ adecuada
: Para cada uno de los N elementos de la muestra hacer
Calcular la salida de la red y;
Calcular Awj, y ACTUALIZAR los pesos de la capa de salida segun:
(Djk = Wik + A@Jk
Calcular Aw;
Actualizar los pesos de la capa oculta segun:
Wij = Wiy + Awij
k=1,....m 7=1...,0 1=1,...,N
. fin Para

4.6.4. Aplicacion en el tratamiento de datos de miRNA

Dentro del estudio revisado en la seccién anterior, [31, 60], junto al uso del clasi-

ficador k-NN, se entrena también un perceptrén multicapa (MLP) con las siguientes
caracteristicas:

Numero de nodos de entrada: 25. Como ya se indicé en la seccién anterior, en
el proceso de seleccién de caracteristicas el nimero de miRNAs mejor clasificados
es 25.

Numero de nodos ocultos: Van ajustdandose entre 5 y 25. Finalmente, se
entrena un MLP con 8 nodos en la capa oculta..

Numero de nodos de salida: 2. Corresponde al ntimero de clases que se
consideran en este problema, “normal” y “cancer”.

Tasa de aprendizaje: ¢ = 0.05.
Algoritmo de aprendizaje: Backpropagation.

Funcién de transferencia: sigmoidea.
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Con esta configuracién se consideran las posibles combinaciones de métodos de seleccion
de caracteristicas vistos anteriormente con este clasificador (Figura 4.34), y de igual
manera se compara con todos los clasificadores k-NN objeto de estudio en términos de
Accuracy.

IE cP cc cs IG MI SN
KNNE 92.7 92.4 91.7 90.0 91.7 93.0 90.8
KNNP 93.3 86.4 94.1 87.5 92.9 91.7 93.2
KNNP 92.2 85.9 93.2 87.7 90.6 90.6 90.9
KNNC 93.0 85.3 95.0 87.9 89.5 90.9 91.2
MLP 92.0 92.5 94.0 91.2 89.3 91.1 89.5

Figura 4.34: Comparativa entre clasificador MLP y variantes k-NN. Las columnas muestran
los métodos de seleccion de caracteristicas empleados.

Dentro de las posibles combinaciones de MLP con métodos de seleccién de carac-
teristicas, una combinacion de MLP con un método basado en la informaciéon mutua
(MI) parece proporcionar la Accuracy mas alta aunque, en conjunto, k-NNS + CC
sigue siendo la combinacién mas precisa.

Resultados del clasificador

En [60], se realiza un estudio comparativo de MLP junto con clasificadores SVM y
NB trabajando sobre los datos de [35]. Sobre estos datos, se considera un subconjunto
D; estructurado segun la Figura 4.35. La comparativa de los resultados que cada uno
de estos clasificadores proporciona queda recogido en la Figura 4.36 en términos del
nimero de predicciones correctas que se realizan dentro de cada categoria.
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Tejido

Nidmero de muestras en
estado “‘normal”

Numero de muestras en
estado “tumor”’

Colon

5

10

Rifién

Préstata

Utero

10

Mama

Pulmén

Figura 4.35: Conjunto de muestras y estado que presentan.

Sobre este conjunto se impone la condiciéon de que cada categoria (colon, rinén,
préstata, tero, mama o pulmén) contenga, al menos, 3 muestras en estado “cancer”
y 5 en estado “normal”. Como el nimero de muestras en estado “cancer” es muy
pequeno, se utiliza el método de validacion leave-one-out para evaluar los resultados
de los clasificadores sobre D;. Puede observarse que los 3 clasificadores son exactos a
la hora de clasificar los tejidos mamarios en su estado correspondiente.

Categoria
(Tejido)

Numero de
muestras

MLP

SVM

NB

Colon

15

13

12

12

Rifion

Prostata

14

13

13

14

Utero

19

17

18

14

Mama

Pulmén

10

Figura 4.36: Nimero de predicciones correctas dentro de cada

clasificador considerado.

categoria (tejido), para cada
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