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RESUMEN

Las grandes cantidades de datos generados en la actualidad por las enormes y radi-
cales revoluciones tecnoldgicas han abierto nuevos campos de investigacion en apli-
caciones medicas orientadas al estudio, caracterizacion y busqueda de posibles curas
del cancer. Existen muchos trabajos al respecto, orientados a la busqueda de patrones
de datos, que puedan dar pistas sobre como tratar este mal. Desde el punto de vista
medico, es muy dificil realizar nuevos avances que no involucren estudios invasivos
sobre pacientes ya en estado patoldgico, ademas, la eficiencia del diagnostico medi-
co se ve muy limitada, ya que el cancer, de por si es una enfermedad asintomatica y
presenta sintomas, una vez que ya ha infectado érganos, o a su vez, se encuentra ya
en estado de metastasis.

Existen muchas técnicas de adquisicion de datos para aplicaciones medicas, una de
las mas prometedoras es la espectrometria de masas. La espectrometria de masas
produce una representacion geomeétrica de la composicion quimica de las muestras
analizadas. Este patrén geométrico esta representado por dos vectores numeéricos, la
intensidad relativa y la relacion masa a carga. Al graficar estos dos vectores se obtiene
una curva similar a una senal discreta en el tiempo. Un gran grupo de estas sefales
representa un conjunto de datos de donde se puede extraer informacion trascendental
sobre la descripcidon quimica de un estado bioldgico, sea este normal, o patoldgico.
Algoritmos de Data Mining y Machine Learning son aplicados a estos conjuntos de
datos, para buscar informacion de interés y dar nuevas luces a encontrar la cura del

cancer.

El presente proyecto de titulacion tiene por objetivo el desarrollo e implementacion
de un nuevo algoritmo de extraccion de informacion de mediciones de espectrometria
de masas haciendo uso de un filtro estadistico compuesto por las pruebas t-Student,
Wilcoxon y x? (Chi cuadrado) y su validacion a través del algoritmo de Adaboost M.2
configurado en crossvalidation. El algoritmo propuesto en este proyecto tiene como
objetivos disminuir la carga computacional mediante la aplicacion de metodologias
heuristicas en la mineria de datos y aprendizaje automatico en la etapa de Machine
Learning. El buen rendimiento obtenido en las etapas de simulacion y pruebas respalda
el desempeno del algoritmo propuesto. Las pruebas realizadas estan contrastadas a
doble ciego, ya que no solamente se mide el rendimiento del algoritmo de clasificacion
en funcidn de la curva de aprendizaje, sino que también se comprueba su rendimiento
haciendo uso de pruebas de crossvalidation. Un andlisis comparativo de las curvas
de rendimiento permiten observar que los efectos del overfitting y underfitting se ven
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disminuidos gracias al alto nivel de rechazo que presentan los algoritmos de boosting
learning, especialmente Adaboost M.2.

Los resultados presentados obtenidos en las simulaciones realizadas son presenta-
dos en forma grafica y como archivos de texto plano. En los graficos se muestran de
forma sobrelapada el espectro original de datos y las zonas de interés donde se en-
cuentra la informacion relevante del espectro, la cual contiene la descripcion quimica
de los biomarcadores que caracterizan los diferentes estados bioldgicos del cancer.
Cada grafico esta acompanado de un archivo de texto donde se incluyen los valores
numeéricos de las intensidades de abundancia de cada punto del espectro, donde se
definan zonas de biomarcacion.

En la parte final se incluyen como anexos las Publicaciones originadas de la investi-
gacion de este Proyecto de Graduacion.
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PRESENTACION

El presente proyecto de titulacién se origina siguiendo las pautas dejadas por los gran-
des centros de investigacion en medicina aplicada en su busqueda de una cura para
el cancer. En el Ecuador, la Escuela Politécnica Nacional se ha caracterizado por li-
derar los campos de investigacion, orientando los rumbos en ciencia y tecnologia en
el Ecuador. Hoy por hoy, los grandes pasos dados en medicina, gracias al uso de las
computadoras y técnicas de procesamiento de datos, data mining, machine learning

da nuevas esperanzas en erradicar estos males.

La perspectiva de estudio presentada en este trabajo tiene como objetivo la masifica-
cion de herramientas informaticas orientadas a la medicina, por lo que se ha puesto
como meta, el desarrollo de un algoritmo que optimice los recursos computaciona-
les a plataformas informaticas comerciales, laptops, computadoras de escritorio, etc.
Desde este punto de vista a continuacion se presenta una herramienta informatica en
sus primeras versiones, donde se ha hecho un especial esfuerzo en pulir las etapas
del desarrollo de los calculos numéricos, controlando el rendimiento de la misma. Di-
cha herramienta implementa un algoritmo descrito en esta tesis, desde un punto de
vista tedrico - practico. El algoritmo esta implementado en Matlab usando el Bioin-
formatics Toolbox y el Statistics and Machine Learning Toolbox. Este primer trabajo
deja abierta la puerta a nuevos desarrollos e implementaciones en lenguajes de pro-
gramacion dedicados, a fin de conseguir una herramienta mas rapida y efectiva. Los
resultados obtenidos en este trabajo dejan ver, que los lineamientos mediante los cua-
les se describe el algoritmo propuesto, representan un avance prometedor en definir
una herramienta informatica basada en analisis estadisticos, data mining y machine

learning para el estudio y busqueda de la cura para el cancer.



CAPITULO 1

Marco Teorico y Conceptos Introductorios

En el presente capitulo se presenta el objetivo general y los objetivos especificos de
esta tesis, asi como también se realiza una introduccion y revisidon de los conceptos
basicos para la presentacién del problema a solucionar.

OBJETIVO GENERAL

— Disefiar un Algoritmo para la Deteccion y Validacion de Patrones de Biomarca-
cion en conjuntos de datos de mediciones de espectrometria de masas aplica-
dos al estudio del cancer, usando un filtro estadistico basado en las Pruebas de
t-Student, U-Mann—-Whitney(Wilcoxon rank sum test), Chi-Cuadrado y su valida-
cion usando Adaboost.M1 sobre Arboles de decision.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

— Procesar los datos de las mediciones de masas y empaquetarlos en conjuntos
de datos de dos grupos de anadlisis, saludable y patoldgico.

— Analizar el conjunto de datos de los grupos saludable y patoldgico usando las
pruebas estadisticas t-Student, U-Mann—Whitney, Chi-Cuadrado y seleccionar
aquellas cuya probabilidad de ocurrencia sea minima.

— Validar los datos seleccionados mediante las pruebas estadisticas de t-Student,
U-Mann—Whitney, Chi-Cuadrado usando como métrica el error de clasificacion
al aplicar el algoritmo Adaboost.M1 sobre arboles de decision.



1.1 INTRODUCCION

En la actualidad, las revoluciones tecnoldgicas, tanto en la instrumentacion electréni-
ca y ciencias computacionales han dado origen al nacimiento e impulsado nuevas
ciencias multidisciplinares tales como la mineria de datos y el machine learning. La
mineria de datos y el machine learning son excelentes herramientas en la construc-
cion y validacion de modelos matematicos, los cuales describen fendmenos naturales,
procesos o0 a su vez el comportamiento de entidades en un sistema cerrado. Llevan-
do estas ideas a la practica, en funcion de la cantidad de datos, se pueden construir
modelos, mediante los cuales se puede entender la naturaleza y el entorno que nos
rodea, ¢como funciona el clima?, ;cuando caera la bolsa de valores?, ; cuando una un
engrande en un gran proceso industrial fallara?, ;como evoluciona un tejido?, ;esta
aquel paciente enfermo?. Las posibilidades de elaborar un modelo matematico que
describa el comportamiento de determinado fendmeno, son inimaginables.

En este proyecto de titulacion se hace uso de estas herramientas, para abordar desde
una nueva perspectiva, un analisis de datos, en aplicaciones médicas, orientadas a la
caracterizacion del cancer. Los datos analizados son producidos en espectrémetros
de masas, los cuales sobre cada muestra analizada, producen una serie de valores
numeéricos, que al ser graficados, representan en forma de un patron geométrico, la
composicién quimica de la muestra analizada, este patrdn, suele llamarse comunmen-
te en la literatura espectro. Una muestra analizada en un espectrometro de masas
producira un espectro caracteristico en donde se muestra su composiciéon quimica y
a su vez, su estado patoldgico. Si esta muestra posee mutaciones, sean estas, mini-
mas o muy notorias, su estado se vera reflejado en el espectro de masas, producido
al analizar la muestra.

Los logros que la medicina ha conseguido en los ultimos tiempos han sido revoluciona-
rios. Muchas enfermedades han sido controladas y hasta eliminadas de las estadisti-
cas de mortandad de los pueblos, no asi el cancer, en donde no se ha encontrado aun
ninguna metodologia cientifica ni empirica que indique la presencia de esta patologia.
Esta enfermedad es tan dificil de diagnosticar que empezando por su asintomatismo
en estado temprano, tratarla y combatirla resulta cada vez mas dificil debido a la gran
variedad de tipos que existen. Este tipo de patologias atacan a una gran variedad de
organos y sistemas vitales tales como los pulmones, cuello, garganta, piel, sangre, ce-
rebro, estomago, ovarios, prdstata, testiculos, mamas, el colon. Diagnosticar usando

las metodologias tradicionales bajo tanta variedad de entornos resulta un gran reto y



la mayoria de las veces, solamente es posible detectar la presencia de cancer, cuando
este mal esta ya en etapas avanzadas.

El cancer, de manera general, representa una mutacién no natural en cualquier tipo
de tejidos. Esta mutacion, desde un punto de vista matematico representa variacio-
nes aleatorias en la composicion quimica de los tejidos, la cual, puede ser estimada,
estudiada y validada usando algoritmos numéricos, que la definan, caractericen y re-
conozcan de manera eficiente y no invasiva. La busqueda de esta informacion se hara
de entre dos grupos de analisis, un conjunto de mediciones de pacientes en estado
saludable y un conjunto en estado patoldgico.

La produccion de las muestras de analisis, se la realiza de distintas formas, la principal,
sometiendo al espectrometro muestras para la produccion de espectros. Normalmen-
te, estos datos suelen estar disponibles para trabajos de investigacion en bibliotecas
dedicadas a la busqueda de la cura para el cancer, las cuales actualmente, también

brindan acceso a estos datos de manera online, en sus diferentes sitios web.

Las mediciones de las muestras analizadas, estan constituidas por una serie de va-
lores numeéricos, en un eje bidimensional, los cuales al ser graficados representan un
patréon geométrico similar a la curva de una sefal discreta en el tiempo. Dicho grafico
representa la composicidon quimica de la muestra analizada. En la 1.1 se muestra una
representacion clasica de un espectro de masas.
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Figura 1.1.: Representacion caracteristica de una Medicion o Espectro de Masas



La investigacion presentada en este proyecto parte de la idea de disponer de un gran
conjunto de datos Dy y, donde X es la cantidad de mediciones(o espectros de ma-
sas) y Y las etiquetas de estas mediciones(los nombres de las muestras analizadas),
sobre los cuales se aplicaran algoritmos para definir cuales son las caracteristicas que
diferencian entre estados saludables y estados patoldgicos.

La definicion formal del conjunto de datos Dy y se muestran en la Ecuacion 1.1,

X, donde X = 3. .., Tp
'DXVy _ 5 {’rhx%x& , L } (11)
:y, dondey: {ylay27y3a"'ayn}

cada uno de los vectores, X' y ) se definen a su vez en las ecuaciones 1.2y 1.3,

X ={x1,79,23,...,0,} = a_,, donde i € Z~ (1.2)

y = {y17y27y37 L 7yn} = y?:l’ dondeZ € Z+ (1 3)

los elementos =z}, y y! , se presentan en forma pareada, es decir {x,y1}, {x2, 2},
.., {n,yn}. Cada uno de los elementos z}" , esta formado a su vez por una serie
de puntos, descritos por dos vectores de valores, el primero de la abundancia relativa
de los iones y el segundo de la relacion masa a carga. Juntos describen lo que para
esta investigacion se asumird es una sefal discreta en el tiempo. Haciendo referencia
nuevamente a la Figura 1.1, con las condiciones, aqui descritas, esta adquiere las
caracteristicas mostradas en la Figura 1.2.

En la Figura 1.2 se muestra sobrelapada sobre la figura original una curva formada
por los puntos de las coordenadas descritas por los vectores de abundancia y rela-
cién masa a carga de cada una de las mediciones o espectros representados en los
elementos z!'_,, esta curva a su vez, representa el nexo entre estos patrones geométri-
cos y la conceptualizacion base del procesamiento de estas mediciones agrupadas en
conjuntos de datos.

Cada uno de los elementos z!* , estan definidos por la Ecuacion 1.4,

= {I",,mz"}, donde I, e R" y mz", € R (1.4)

los elementos de la Ecuacion 1.4, I* | y mz!" ,, son producidos en cada medicion rea-
lizada. El grupo de mediciones, en cada caso de estudio, representa un grupo de
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Figura 1.2.: Analogia entre el Espectro de Masas y una Senal Discreta en el tiempo

analisis de datos. Es decir, si se miden n veces un grupo de pacientes en estados no
patoldgicos, se dispondra de un grupo de analisis de n muestras, al cual se represen-
tara como G, y estara formado por la medicion y una etiqueta de identificacion.

En esta investigacion, se tiene como objetivo, analizar un conjunto de datos, formado
por dos grupos de andlisis, uno en estado saludable, abreviado como {e.s.} y un grupo
de analisis formado por mediciones en estado patoldgico , abreviado como {e.p.}, de
tal forma que el conjunto de datos, descrito en la Ecuacion 1.1, toma la definicion de

la Ecuacién 1.5,

Dxy = {G1,Ga} (1.5)

donde G; contendra a todas las mediciones realizadas sobre muestras saludables y
G., las muestras de estados patoldgicos, en ambos casos, se incluiran ademas sus
respectivas etiquetas de identificacion. Una vez definidas de manera formal, las medi-
ciones, los grupos de analisis y el conjunto de datos, el siguiente paso, es definir donde
se encuentran las mutaciones entre los grupos de andlisis G; y G, lo cual indicara un
estado patoldgico, en consecuencia, pre-cancerigeno o a su vez, cancerigeno.



La etapa, donde se definiran las mutaciones entre los grupos de analisis, se define,
seleccion de caracteristicas. Desde el punto de vista de la mineria de datos y el machi-
ne learning, estas caracteristicas, adquieren un caracter discriminan-tes inter-grupal,
es decir, la idea es definir, cuales son los puntos de las curvas de medicion, que cam-
bian entre un estado saludable y un estado patoldgico. Estos puntos, permiten que
diferenciar el estado bioldgico de la muestra analizada.

Los puntos de caracteristicas discriminantes seleccionados, definen, lo que en medi-
cina se conoce como biomarcadores. Los biomarcadores son parametros de analisis
que definen el estado biolégico de la muestra analizada, es decir, pueden describir
estados bioldgicos tales como, saludable, patolégico y describir el nivel de evolucién

frente a la administracion de un farmaco.

La ventaja esencial que presenta el algoritmo descrito en este trabajo de graduacion,
es, la validacion de resultados. Si bien, todo el proceso descrito hasta esta etapa, se
basa en la aplicacién de algoritmos computacionales a un conjunto de vectores numeéri-
cos, estos algoritmos, pueden fallar y dar resultados falsos, ya sea falsos positivos o
falsos negativos. El control de los resultados se lo realiza en la etapa de validacion,
donde se realizar simulaciones de reconocimiento, de muestras en estado patolégi-
co o saludables de manera aleatoria. El error en el reconocimiento de los estados
biolégicos de las mediciones usadas para la etapa de validacion, definira, si las carac-
teristicas seleccionadas por el algoritmo, como parametros discriminantes, son o no

las mas adecuadas.

Debido a las facilidades que presentan las plataformas computacionales para la im-
plementacion de escenarios de simulacion, en esta investigacion se crea un escenario
virtual, donde se asume para la etapa de validacion, conocidas todas las mutaciones
intergrupales y se realizan busquedas aleatorias sobre grupos de analisis de forma
secuencial usando validacion cruzada. Este escenario se describe graficamente en la
Figura 1.3.

Una vez realizada la validacion de resultados, la etapa final consiste en la traduccién
del patrén geométrico encontrado a su equivalente quimico, el cual, se denominara de

forma genérica como biomarcador.

Muchos centros de investigacion han desarrollado algoritmos en busqueda de los ob-
jetivos expuestos anteriormente, pero el trabajo a abordar es tan complejo, que estos
esfuerzos resultan pocos y la cantidad de informacion a analizar, muy exuberante.



CONJUNTO DE DATOS

SELECCION DE CARACTERISTICAS

VALIDACION DE CARACTERISTICAS s

DEFINICION DE BIOMARCADORES

Figura 1.3.: Proceso de Validacién Cruzada de Resultados

La cantidad de datos a analizar y someter a todas las etapas descritas anteriormente
suele alcanzar facilmente los cientos de miles de puntos, donde una medicidon(espectro
de masas), dimensionalmente luego del espectrometro alcanza dimensiones vectoria-
les del orden de 10000 puntos hasta los 300000 puntos. Haciendo referencia a que por
un grupo de analisis de datos, es este tipo de aplicaciones se manejan numeros de 100
a 200 mediciones en promedio, un conjunto de datos binario({saludable, patoldgico}),
el numero de valores numéricos a procesar alcanzaria facilmente los 60 millones de
puntos, lo cual representa una excesiva carga computacional para cualquier compu-
tadora promedio. El gran dilema ante todo esto es, como abordar el andlisis de tal
cantidad de datos sin incurrir en equipos costosos, ni gastos elevados en cuanto a
infraestructura de hardware y software. La respuesta radica en la aplicacion de algo-
ritmos matematicos, los cuales vayan analizando en varias etapas, cual es el grado de
importancia de diferentes subconjuntos de datos, siguiendo el paradigma de divide y
venceras. Una vez evaluados estos conjuntos, los cuales, no posean ningun grado de
discriminacion, son descartados y el proceso se repite hasta alcanzar cierto criterio de
paro de la secuencia, normalmente, un valor de error de clasificacion.

En las siguientes secciones se realiza una revision al estado del arte, teniendo en
cuenta los ultimos trabajos publicados sobre las tematicas de adquisicion de medi-
ciones(espectros de masas), procesamiento de mediciones, algoritmos, metodologias
y técnicas aplicadas, procesos de seleccion de caracteristicas y técnicas de valida-



cion de resultados usando aprendizaje supervisado. Todas las referencias citadas a
continuacion se adjuntan en la bibliografia de este trabajo.

1.2 METODOLOGIAS DE ADQUISICION DE DATOS

La espectrometria de masas ha experimentado grandes cambios desde sus inicios a
tal punto que hoy en dia existen una serie de variantes en cuanto a la metodologia de
ionizar las muestra a ser analizada. Entre las mas importantes estan: Electron loniza-
tion(El), Fast Atom Bombardment(FAB), Electrospray lonization(ESI), Matrix-Assited
Laser Desorption lonization(MALDI), Electrospray lonization Mass Spectrometry(ESI-
MS), Surface Enhanced Laser Desorption lonization Mass Spectrometry (SELDI-MS).

La técnica mas comunmente usada es El, la cual trabaja muy bien para moléculas
pequenas, que son facilmente vaporizadas. Sin embargo esta técnica no trabaja muy
bien con muestras térmicamente sensibles, donde la rapida vaporizacion de la muestra
no brinda un tiempo adecuado para la adquisicion del espectro. En el caso de molécu-
las grandes con baja estabilidad térmica y no volatiles hay que usar otros métodos de

ionizacion y vaporizacion.

Los métodos suaves de ionizacion como FAB, ESI MALDI, mejoran las limitaciones
de éste para moléculas pequefas volatiles del El. Los métodos ESI-MS, MALDI-MS,
SELDI-MS, han ganado gran aceptacion en procesos de ionizacién de moléculas gran-
des. Estos métodos pueden detectar moléculas de gran tamano, baja volatilidad y
térmicamente estables, las cuales forman parte de proteinas, aminoacidos y enzimas
en muestras bioldgicas.

Los métodos de ionizacidon en fase gaseosa mencionados anteriormente requieren
de procesos adecuados de preparacion de la muestra, previo a ser sometida al es-
pectrometro de masas. En el caso del ESI, la preparacion de la muestra no requiere
mezclas o procesos de saturacion con reactivos adicionales, ya que las moléculas son
separadas usando técnicas de cromatografia liquida, donde el liquido de la muestra
es introducida desde el final de la columna de cromatografia directamente hacia el
ionizador.

En el caso de preparar muestras para ionizar usando metodologias de MALDI, el pri-
mer paso es preparar una solucién con la muestra a analizar. Esta mezcla reposa en
un pozuelo mientras el solvente se seca y la muestra a analizar se evapora, dejando
como residuo una matriz cristalizada. En la metodologia de SELDI se una una técnica
similar a la de MALDI, a diferencia que SELDI es una metodologia propietaria. SELDI



se enfoca en hacer la separacion selectiva de proteinas desde mezclas heterogéneas,
donde el proceso de preparacion de la muestra consiste en colocarla en una base de
propiedades quimicas similares a la proteina aplicada, los componentes similares a la
mezcla se adheriran a la base, mientras que los diferentes de la mezcla, seran recha-
zados de la base. Una vez terminada esta reaccion, la base es sometida a un proceso
de secado y cristalizado, previo a ser colocada en el ionizador.

Entre las aplicaciones principales de las técnicas anteriormente mencionadas estan
la adquisicion de datos para: la identificacion de compuestos desconocidos, determi-
nacion de la composicion isotonica de los elementos de una molécula y determinar
la estructura de un compuesto por observacion de su fragmentacion, determinacion
del peso molecular de péptidos, proteinas y oligonucleicos, definicion de secuencias
de aminodcidos en muestras de polipéptidos y proteinas, identificacion de compues-
tos quimicos en fluidos bioldgicos como sangre, orina y saliva, determinacion del peso
molecular de substancias, determinacion de la formula quimica molecular, entre otras.
Adicionalmente, estas técnicas son usadas para cuantificar la cantidad de un com-

puesto o estudiar sus propiedades fundamentales en fase gaseosa.

La espectrometria de masas es una técnica muy comun en laboratorios que estudian
las propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas de una amplia variedad de compuestos.
Entre las ventajas de esta técnica estan la elevada sensibilidad sobre otras técnicas
de adquisiciéon de datos similares, alta precision en la caracterizacion de patrones de
fragmentacion para identificar o confirmar la presencia de presuntos compuestos en
una muestra, brinda ademas informacion del peso molecular y informacion de la abun-
dancia de isotopos de determinado elemento en la muestra analizada, sin embargo no
todo son ventajas, ya que la espectrometria de masas presenta limitaciones para la de-
teccidn de muestras isomeras. En su utilizacion, la espectrometria de masas presenta
limitaciones ya que como se expuso anteriormente, es dificil de aplicar en compues-
tos no volatiles, necesita compuestos o mas puros posibles, ya que las impurezas
producen en la adquisicidn de la sefal, el denominado ruido quimico y finalmente, el
espectro de medicidon no expresa la informacion directamente, sino que necesita ser
interpretado.

Debido a la orientacidn de este trabajo al procesamiento y analisis de datos, el detalle
mismo de la instrumentacion quimica no se aborda de manera extensa. El objetivo de
este capitulo es conocer la procedencia de los datos, de forma general. Los procesos
involucrados en la produccidn de los espectros y en instrumental involucrado puede
encontrarse a detalle en las referencias bibliograficas de este trabajo. El punto de
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partida para esta investigacion es por tanto disponer de los datos listos en formato
digital. En la Figura 1.4 se muestra un diagrama de flujo de la produccién de datos
con las técnicas mencionadas en esta seccidn en un espectréometro de masas, hasta
el punto donde se disponen ya de las mediciones en formato digital, donde dichos

valores numéricos se visualizan en una computadora.

lonizacion Analizador de

lones
Repulsor Filamento

Campo Magnetico
lones Pesados

Detector

Introduccion de  Fyente de lones
la muestra

Figura 1.4.: Adquisicién de Espectros hasta su visualizacién en una Computadora

Los datos visualizados estan estructurados en como una cadena de valores numeéri-
cos, donde cada medicidn posee sus valores de intensidad y de relaciéon masa a carga,
como se muestra en la Figura 1.5. Estos datos seran los que, desde aqui en adelante,
esta investigacion tomara como punto de partida en el desarrollo del algoritmo pro-
puesto. De manera generica, se hara referencia a estos datos como, el conjunto de
datos a analizar, definido anteriormente como D = {G;, G,} . Donde G, y G, represen-
tan los grupos de analisis de las mediciones realizadas, los cuales estan representados
por los vectores numéricos mostrados en la Figura 1.5.

{Ilymzl} {127777/22} {13.,77123} {Infl-,mznfl} {In777nZ7L}

Medicion 1

Medicién 2

Medicion 3

Medicién n — 1

Medicién n

Figura 1.5.: Datos adquiridos en su Representacion Matricial

1.3 TECNICAS Y ALGORITMOS DE PROCESAMIENTO DE
MEDICIONES

Una vez definidos los grupos de analisis G, y G» y el conjunto de datos D = {Gy, G.},
el siguiente paso es, el procesamiento de estos valores numéricos para mejorar la ca-
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lidad de la informacion a estudiar. Esta fase parte con los la disposicion de los datos
a procesar, pero aqui cabe la pregunta, para que se hace el procesamiento de las
mediciones de datos adquiridos?, la respuesta, como en todos los procesos de adqui-
sicion de datos, esta, en mitigar los efectos propios de la aplicacion sobre la cual, se
usa instrumentacion, para adquirir los datos. En el proceso de adquisicion de datos
de aplicaciones relativas a la espectrometria de masas suelen producirse problemas
de calibracién de equipos, contaminacién de la muestra a analizar, efectos del ruido,
corrimientos en los ejes de intensidad o a su vez en los ejes de masa a carga y el
mas dificil de lidiar, la excesiva cantidad de valores numéricos, puntos a analizar, los
cuales, por ser tantos, saturan cualquier Plataforma Computacional de analisis’.

En esta etapa de de mineria de datos, entra en escena el procesamiento digital de
sefales, aplicado a las mediciones, las cuales, por analogia, al ser una curva de valo-
res tomados en tiempos discretos, pueden tratarse de igual manera que las sefiales en
tiempo discreto. Este procesamiento parte con la disminucion de la enorme cantidad
de puntos de los vectores de cada medicién de datos?, a una cantidad mas manejable
por las plataformas computacionales comerciales. Esta disminucion se la realiza por
medio de etapas secuenciales de remuestreo de sefales.

El remuestreo de sefiales asume que cada medicion(espectro) es una senal discre-
ta en el tiempo, donde, tanto la intensidad relativa como la relacion masa a carga,
cambian su tamarno en funcion de la capacidad computacional disponible. La dimen-
sionalidad de las mediciones puede ser alterada elevando o disminuyendo la cantidad
de valores numéricos(frecuencia de muestreo®), en funcién de las necesidades de las
mediciones y la aplicacion. Con la reduccion dimensional, apenas ha empezado el pro-
cesamiento de las mediciones. Luego de esta etapa, cuando las mediciones han sido
homogeneizadas y redimensionadas, la siguiente etapa es la correccion de la linea de
base.

La correccion de la linea de base corrige un efecto de saturacién quimico expresado
en la medicion como un nivel de offset al inicio de la senal. Esta correccion se hace
mediante la estimacion de la linea que define este efecto de saturacién(efecto de linea
de base) usando curvas diferenciables(splines). Una vez corregido este efecto, las si-
guientes etapas en el procesamiento de las mediciones es la alineacion de los picos
en las mediciones del conjunto de datos. La alineacion de picos corrige los errores

'La referencia a Plataforma Computacional, en esta tesis, se enfoca en las Laptops y Computadoras
de Escritorio con recursos relativos a una Workstation

2Dimensién Vectorial

3Undersampling / Oversampling / Decimation
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de calibracion de los instrumentos en el eje de los valores masa a radio, los cuales
se ven representados por la heterogeneidad de la coordenadas de los picos en cada
una de las mediciones. Para la correccion de este efecto se buscan picos de referen-
cia, los cuales los tienen a presentarse en mediciones que han sido realizadas bajo
criterios similares, o a su vez, en la preparacion de la mezcla, se suele marcar el com-
puesto a analizar con compuestos cuya composicion es conocida. Las coordenadas
de referencia que estos picos sirven para calcular los desplazamientos de las nuevas
coordenadas a los que se moveran los valores de intensidades desplazados a alinear.
Este desplazamiento se calcula mediante el escalado de los valores de masa a radio
cuando la correlacion cruzada entre los vectores de medicion a corregir y los picos
referenciales es maxima, este método preserva la forma de los picos. Finalmente, en
el procesamiento de las mediciones, son necesarias las etapas de normalizacion y
suavizamiento del ruido.

La normalizacion de las mediciones soluciona un efecto similar al corrimiento de picos
en el eje de los valores de masa a radio pero en esta etapa se trabaja en el eje de
las intensidades. El corrimiento y diferencias de los picos en las intensidades de una
misma medicién se produce por diferencias en la cantidad total de proteinas liberadas
en la ionizacion. Para compensar este efecto se puede normalizar las intensidades de
las mediciones a una intensidad relativa de un pico conocido, o a su vez, al igual que
en la etapa de alineacion, marcar la muestra sometida al espectrometro y con la infor-
macion conocida del reactivo de marcacion, definir los picos conocidos y normalizar
las intensidades de las mediciones con respecto a uno de estos picos de marcacion.

El suavizamiento del ruido de las mediciones tiene como objetivo corregir los efectos
propios del proceso de adquisicion de senales, los ruidos eléctricos, electronicos, las
deficiencias de los sensores, anadiendole los problemas propios de la digitalizacidon de
la adquisicion de los espectros. Uno de los caminos para atenuar los efectos del ruido
en las mediciones de espectrometria de masas es la aplicacion de filtros digitales sobre
cada una de las mediciones, pero debido a la heterogeneidad de las mediciones, esta
alternativa es muy poco practica, ya que se deberia calcular un conjunto de coeficien-
tes para cada medicidn. Para no incurrir en esta practica, que aunque poco practica,
no es incorrecta, existe la alternativa de usar filtros estadisticos, especificamente en la
literatura revisada se hace mencién al Filtro de Savitzky—Golay. Este filtro se basa en
el calculo de una regresion local polinomial de grado k, donde el resultado del espectro
suavizado sera una curva similar al espectro original, donde se eliminan picos de ba-
ja significancia estadistica, conservando la distribucion de probabilidad original de la
muestra analizada. Ademas, el filtro de Savitzky—Golay tiene la ventaja de conservar
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el ancho de los picos, asi como también maximos y minimos relativos originales de la
medicion filtrada.

Cuando el conjunto de datos D = {G;, G, } ha sido procesado a través de todas las
etapas mencionadas anteriormente, D se convierte en un grupo de matrices, formada
por un gran grupo de vectores {I;",}¢, , y un vector de coordenadas mzg, , para G, y
G, correspondientemente. Esta matriz se define en la Ecuacion 1.6,

{[inzl}(h
Dae = {]inzl}G2 (1.6)

TT’LZ([;,L2

1.4 SELECCION DE CARACTERISTICAS

La seleccion de caracteristicas es la etapa central de esta investigacion, donde lo que
se busca es discriminar, cuales son los valores de intensidades {I;",}q,, minimos
para describir a los conjuntos G; y G,. Este proceso se puede abordar desde dos
enfoques, la seleccion de caracteristicas en base a determinadas parametros descrip-
tivos(estadisticos) o0 a su vez a la generacion de caracteristicas en base a criterios
geomeétrico - estadisticos. En el primer caso, el proceso se basa en analizar el con-
junto de datos y en base a ciertos criterios ir descartando las muestras del conjunto
que no lo cumplan, reduciendo asi, el conjunto original, al minimo, mediante el cual
se lo pueda describir. En el caso del conjunto D¢, ¢,, aplicar este método, daria como
resultado un nuevo subconjunto Z tal que 2 € © y la dimensidén dim(2) sea mucho
menor que la dim(D).

En el caso de la generacion de caracteristicas en base a criterios geométrico - es-
tadisticos, el proceso es, mediante los datos disponibles generar nuevos valores o
conjuntos de datos, lo cuales suelen suelen presentar niveles de independencia medi-
dos en funcion de la correlacion de estos. La idea en este tipo de métodos es generar
conjuntos de datos linealmente independientes, donde para el caso de D¢, ¢,, S€ pro-
duzca un nuevo conjunto & cuyos valores no pertenecen directamente al conjunto D,
sino que han sido generados mediante operaciones matematicas tomando los valores
numeéricos de G; y G, para producirlos. Los nuevos valores de este conjunto & son al
igual que para el primer caso de una dimension menor a la de ©.

El nuevo conjunto, luego de la seleccion de caracteristicas quedaria definido por la
Ecuacion 1.7, donde %y, «, es el nuevo conjunto de datos dimensionalmente reducido
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con ¢ y ¢ como los grupos de analisis, que contienen las mediciones de las muestras
analizadas en el espectrémetro.

9{%1,%2} = {gla g?} (1 7)

La Ecuacion 1.7 representada en su equivalente matricial se muestra en la Figura 1.6.
Las columnas en color rojo representan las caracteristicas que se escogeran en el
proceso de seleccidn de caracteristicas, al lado izquierdo, el conjunto de datos original
y al lado derecho, el conjunto de datos reducido. Las columnas seleccionadas estan
formadas por las intensidades que definiran las zonas de biomarcacion.

Caracteristicas
Caracteristicas (1) L]

| |
12 3 4 5 & 7 8 9 g
1 1
2 2
i
3
3 2
2 4
4 =
- 5
6 6
_ Matriz de D atos Original Matriz Reducida de Datos
[
A
: :
— W
g S
= =
)b __h kR = F: . —t 4 i . " i >
£ 2 @ & & & & & 8@ g 1 2 3 4 5 6 7 8§ 49 ol
Espectro Original Espectro Reducido

Figura 1.6.: Seleccidon de Caracteristicas en su Representacion Matricial

La seleccion de caracteristicas es una necesidad en la exploracion de datos de es-
pectrometria de masas, ya sea por motivos de reduccion dimensional, o a su vez, por
la identificacion de patrones para la discriminacion intergrupal. Existen tres grupos de
metodologias de seleccion de caracteristicas: los filtros, los métodos wrapper y los
métodos embebidos. Los filtros se dividen en univariantes y multivariantes. Los univa-
riantes no analizan la dependencia integrupal e ignoran la interaccion con los clasifica-
dores, en cambio los multivariantes son mas complejos para ser escalados a clasifica-
dores multiclase, son mas lentos que los univariantes y ignoran las interacciones con
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algoritmos de clasificacion. Entre las principales técnicas aplicadas como filtros pa-
ra la seleccidn de caracteristicas estan la prueba de ¢ — Student, wilcoxon RankSum,
F — test, x?, distancia euclideana, entre otras.

Los métodos wrapper se dividen en deterministicos y randémicos. Los métodos de-
terministicos son simples de implementar, interactuan con el clasificador y son menos
exigentes computacionalmente hablando que los filtros debido a su naturaleza itera-
tiva, lo cual los vuelve mas sensibles de caer en overfitting, soluciones discontinuas
de gradiente y underfitting. El rendimiento de estos métodos depende del clasificador
utilizado. Los ejemplos mas representativos de este tipo de métodos son: la busqueda
secuencial hacia adelante, la eliminacion secuencial hacia atras, plus q take-away r,
busqueda beam, etc. Finalmente los métodos embebidos son los mas complejos de
esta lista, siendo similares a los métodos wrapper, los métodos embebidos interactuan
con el clasificador, son mas eficientes computacionalmente que sus dos antecesores y
su rendimiento depende del clasificador usado. Ejemplos de este tipo de métodos son:
los arboles de decision, clasificadores de naive bayes y support vector machines.

En esta tesis se hara un especial enfoque al uso de los filtros estadisticos, debido a la
simplicidad de entenderlos e implementarlos desde el punto de vista de la codificacion
en programas. Como se habia mencionado anteriormente, el objetivo de esta tesis,
es desarrollar una herramienta informatica que no necesite de requisitos computacio-
nales excesivamente costosos. La forma de disminuir los tiempos de procesamiento
y conseguir estos objetivos es dividiendo las etapas de la mineria de datos en fases
independientes, en donde la etapa actual entregue los datos a la siguiente etapa hasta
conseguir los resultados finales.

1.5 TECNICAS DE VALIDACION DE RESULTADOS

Una vez realizada la etapa de seleccion de caracteristicas con el conjunto Zy, «,),
definido en la Ecuacion 1.7, la ultima etapa en la mineria de datos para conjuntos de
mediciones de espectrometria de masas es la validacion de cuan correctas son estas
caracteristicas. Esta etapa, si bien es complementaria al proceso, es la mas crucial de
todas. Hay que hacer hincapié que hasta ahora se ha visualizado el proceso solamen-
te como una aplicacion de los algoritmos a los valores numéricos de los conjuntos,
donde los resultados, seran, nuevamente, conjuntos de valores numéricos. Pero, en
aplicaciones, donde la vida de seres humanos esta en juego, es crucial, saber cuan
correctos son esos resultados. Entran en escena entonces, dos nuevos conceptos,
los falsos positivos y los falsos negativos. Los falsos positivos conceptualmente son
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aquellos resultados que siendo incorrectos, al ser validados, se presentan como co-
rrectos elevando el porcentaje de certeza del sistema y los falsos negativos, en caso
contrario, aquellos que siendo incorrectos, disminuyen el rendimiento del sistema.

En el diagndstico médico los falsos positivos son tan graves como los falsos negativos.
Haciendo referencia al diagnostico del cancer, para un falso positivo, el decirle a una
persona que tiene cancer y que debe realizarse una cirugia, ya sea exploratoria, o
extractiva, sin que esta sea necesaria, resulta un problema muy grave. En el caso
contrario, un falso negativo, se refleja en la situacién donde el diagndstico se de como
la ausencia de cancer, existiendo este en el paciente, y que ademas, se le diga que
no debe realizarse ningun tipo de operacion, ni tratamiento.

La etapa de validacion del conjunto Z;4, «,, se basa en la modelacion de un clasifica-
dor de patrones h{&, Z}, el cual se construye a partir de subconjuntos del conjunto
P44, 45} Para las etapas de entrenamiento(&yy, «,}) Y pruebas( Py, ;). Si el clasifica-
dor h{&, &} posee un rendimiento adecuado, a las pruebas de clasificacion, recha-
zando los efectos de overfitting y underfitting, la conclusion final es, que las seleccidn
de caracteristicas es correcta. La certeza de estas caracteristicas se define probabilis-
ticamente, es decir, el definirlas como correctas, implica un porcentaje de certeza. Si
el clasificador alcanza un rendimiento del 96 %, la interpretacién sera que existe un 96
de probabilidades de certeza, de que, las zonas definidas por las caracteristicas se-
leccionadas son las correctas, ademads, de un 4 % de probabilidades de que las zonas
de informacion(regiones de biomarcacion) no sean las correctas.

1.6 APLICACIONES Y DESARROLLOS ACTUALES

El diagndstico y tratamiento de enfermedades como el cancer en etapa temprana es
uno de los retos mas grandes que enfrenta la medicina actualmente. En las ultimas
décadas el uso de plataformas computacionales ha hecho posible la busqueda de una
solucion a este problema desde nuevas lineas de investigacion. La incursion de nuevas
tecnologias ha permitido el disponer hoy en dia de informacidn sobre la cual se aplican
algoritmos en busqueda de aspectos que definan y caractericen fendmenos médicos,
estados bioldgicos, patoldgicos y ayuden a mejorar la salud de las personas. En este
tipo de aplicaciones, el andlisis de datos de mediciones de espectrometria de masas
usando algoritmos estadisticos como herramientas de mineria de datos en conjunto
con Ensemble Learning para validar estos resultados representan nuevas ideas en
conseguir estos objetivos.
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Existen desarrollos previos donde se usan este tipo de herramientas algoritmos, sin
embargo, el costo computacional y la complejidad de las implementaciones de estos
trabajos opacan su popularidad. Una de las primeras limitaciones de estos desarro-
llos es trabajar en forma auténoma con la dimensionalidad de los datos sin incurrir en
modificaciones que las alteren o que creen nuevos valores en funcion de las medicio-
nes disponibles(PCA, ICA, ANOVA, Correlacion). Estos métodos realizan operaciones
sobre los valores numéricos de la intensidades y de las relaciones masa a radio de
cada una de las mediciones de los conjuntos de datos, con los cuales se busca evitar
los problemas de dimensionalidad(demasiados valores) generando nuevos conjuntos
de datos linealmente independientes. El problema de este método es el hecho que la
informacion original se ve trastocada, lo cual dificulta poseer resultados precisos en
la determinacion de patrones de biomarcacion. Otra alternativa a este método es usar
metodologias heuristicas basicas tomando todo el conjunto de datos evaluando una a
una las mediciones en cada una de sus intensidades, mediante un método que pueda
determinar cual es la contribucidon a mejorar el reconocimiento intergrupal, descartando
las que degraden este parametro, a estos métodos se los conoce comunmente como
los algoritmos genéticos. Los algoritmos genéticos al igual que los métodos de reduc-
cion dimensional basado en operaciones sobre los datos de las mediciones poseen
limitaciones en cuanto a la autosintonizacion de parametros de salida, es necesario
advertir previamente al algoritmo de cuantos biomarcadores, cuantas caracteristicas
o intensidades son necesarias como resultados a la salida del proceso. La reduccion
dimensional tiene como objetivo eliminar la informacion redundante, la cual una vez eli-
minada, para las aplicaciones abordadas en este proyecto, permite vislumbrar donde
estan los cambios o mutaciones genéticas, primeros indicios de problemas patolégicos

relacionados con el cancer.

Finalmente, la aplicaciones de técnicas de validacion han incurrido en el uso de clasi-
ficadores como metodologias para la validacion de los patrones seleccionados donde
la idea es simular escenarios de laboratorio, en los cuales se ha instruido previamente
a los laboratoristas(clasificadores), las cualidades de los biomarcadores, antigenos y
proteinas que alertan al sistema bioldgico de los seres humanos sobre la presencia
de céancer. Una vez instruidos estos laboratoristas virtuales, deben seguir un méto-
do para encontrar correctamente el grupo de las mediciones de andlisis no etiqueta-
das. La idea es que estos laboratoristas(clasificadores) busquen el estado patoldgico
de las muestras analizadas tomando como métricas las intensidades obtenidas en el
proceso de reduccién dimensional, o seleccion de caracteristicas, para optimizar los
procesos de calculo, tiempo de resultados y evitar casos de falsos positivos o falsos
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negativos. La formas tradicionales de validar estos procesos es a través de la medicion
del rendimiento de clasificacién usando mediciones previamente etiquetas sometidas
a un sistema clasificador, para luego comparar las etiquetas que este obtuvo como
resultados con las etiquetas originales, metodologias adicionales a esta son, la cross-
validation y la evaluacion de la Receiver Operating Characteristic Curve o curva ROC.
Existen trabajos en la bibliografia consultada los cuales hacen uso de clasificadores
simples basados en Support Vector Machines, k-nearest neighbors, Artificial Neural
Networks, Decision tree learning, entre otros. Este tipo de tecnicas tiene la particulari-
dad de posseer baja capacidad de generalizacion en aplicaciones complejas. Dicho de
otra forma, los datos a clasificar deben cumplir con ciertas caracteristicas para poder
aplicarlos en este tipo de algoritmos. Esta limitacion entra en el mismo paradigma de la
reduccion dimensional, donde es necesario tratar los datos para poder adaptarlos a los
algoritmos. El caso de las Artificial Neural Networks es bastante especial, en compara-
cion a los otros algoritmos citados, ya que esta técnica posee una resistencia superior
a los fendmenos de Overfitting y Underfitting, las técnicas restantes, deben ser por
tanto evaluadas muy cuidadosamente antes de poder afirmar la certeza o no de los
resultados. Support Vector Machines y k-nearest neighbors son computacionalmen-
te costosos y de convergencia lenta(encontrar soluciones), Decision tree learning por
tanto es de rapida convergencia, lamentablemente esta rapida convergencia lo vuelve
impreciso para conjuntos masivos de datos. Una vez aplicada la validacion de datos,
los resultados finales(conjuntos de puntos de mz vs I) de todo este proceso serviran
para la definicion de biomarcadores por parte de profesiones en biologia o medici-
na, los cuales finalmente podran ser aplicados en la produccion de nuevos farmacos,
caracterizacion de tratamientos y diagndsticos tempranos del cancer.
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CAPITULO 2

Descripcion del Algoritmo Implementado

En el presente capitulo se realiza una descripcion de la implementacion del algoritmo
propuesto en esta tesis detallando el flujo de datos, paso a paso, etapa a etapa a
fin de visualizar y entender como se realiza la extraccion de biomarcadores de las
mediciones de espectrometria de masas en conjuntos de datos de grupos de andlisis

cancer vs control.

El algoritmo propuesto en este proyecto de titulacion esta basado en el principio de la
busqueda metaheuristica de soluciones a la caracterizacion de mutaciones en espec-
tros de masas. Especificamente la idea radica en darle a conocer al algoritmo ciertas
pistas para encontrar el camino a la solucion en base a aprendizaje supervisado. Di-
cho aprendizaje a su vez se ve reforzado por las técnicas de Boosting Learning, las
cuales rechazan de forma considerable los efectos de Underfitting y Overfitting.

En su etapa inicial, el algoritmo dispone del conjunto de entrada Dy y = {Gi, G.},
el cual esta formado por una serie de archivos en texto plano*, donde se guardan
los valores numéricos de las mediciones de espectrometria de masas(intensidades y
valores de las relaciones masa a radio). Estos archivos son cargados luego en una
plataforma computacional, donde se van aplicando secuencialmente las etapas de
procesamiento, seleccion de caracteristicas y validacion de resultados.

“texto sin formato



10

1

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

20

La definicidon en pseudocddigo de las etapas del proceso propuesto por este trabajo

de titulacion se presenta a continuacion en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1: ALGORITMO DE BUSQUEDA DE ZONAS DE BIOMARCACION

Input: Conjunto Dy y = {G1, Gz}

Output: Regiones de Biomarcacion, indices idx (.., 1,

1. Cargar Datos

for {i,j} < {z,y} do

| MatlabMatrix(i,3) ¢ {G1,G2}{i,}

return MatlabMatrix

2. Procesamiento de Mediciones

for {i,j} < {z,y} do

MedicionesRemuestreadas (i, j) < msresample (MatlabMatrix (i, J), 'freqg');
MedicionesLinBase (i, j) < msbackadj(MatlabMatrix (i, j), 'method");
MedicionesAlineadas (i, j) ¢ msalign(MatlabMatrix (i, j), 'PeakRef';)
MedicionesNorm(i, j) 4 msnorm(MatlabMatrix (i, j), 'fact');

MedicionesGolay (i, j) ¢ mssgolay (MatlabMatrix (i, j), 'degree');

MedicionesProcesadas (i, j) < MedicionesGolay (i, j);

return MedicionesProcesadas
3. Seleccion de Caracteristicas discriminantes
Crear Subconjuntos entrenamiento, pruebas, validacion;
for {i,j} < {z,y} do
[pt,t-Student (j)] < ttest (transpose (MedicionesProcesadas(j:,)), 'equal');
[pu,U-test (j) ] < utest (transpose (MedicionesProcesadas(j:,)), 'method");
[pch, x?(j) ] < chi2 (transpose (MedicionesProcesadas (j:,)), 'godfit');
Estimar F'EP(pt, pu, pch); Funcion Empirica de Probabilidad;
Estimar Subconjunto de Mutaciones; F EP(pt, pu, pch); Probabilidades <« 0
Ordenar Probabilidades y extraer indices; indxg, 17 Evaluar Overfitting;
for {:,j} <{:,y} do
Classificador <
modelar (MedicionesProcesadas (:,train), labels (,train))
error (j) < error (Classificador)
Parar si error (j+1) <error (j)
Seleccionar las j — esimas caracteristicas
Eliminar Caracteristicas redundantes;
Filtrar por Distancia Modificada de Mahalanobis;

Seleccionar idx,,., ;,; de caracteristicas reducidas;

return idz ., 1,3
4. Validacion de Resultados
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Algoritmo 2: ALGORITMO DE BUSQUEDA DE ZONAS DE BIOMARCACION(CONT...)

Input: Conjunto Dy y = {G1, Gz}

Output: Regiones de Biomarcacion, indices idz (.., 1,)

4. Validacion de Resultados

4.1 Modelar Grupos en Crossvalidation(10);

4.2 Modelar Classificador en Tree Classification con Adaboost.M1;
4.3 Evaluar el Error de Clasificacion;

4.4 Estimar la Curva ROC;

4.5 Clasificar muestras del Conjunto Validacion;

4.6 Estimar Error de Clasificacion de Conjunto Validacion;
5. El error es menor que €?

5.1 Si? Guardar Resultados fichero.txt

5.2 No? Reevaluar Seleccion de Caracteristicas;

5.2.1 Reevaluar Procesamiento de Mediciones;

6. Fin del Procesamiento;

La metodologia presentada anteriormente muestra como contribucién el tener una
naturaleza semisupervisada. En la literatura consultada muchos de los trabajos hacen
referencia a una funcion objetivo(target function) sobre la cual se trabajara y mediante
técnicas de optimizacion se buscara cumplir con un ndmero minimo de biomarcado-
res(pares {mz;, I,;}), sin embargo esto no deberia ser controlable de manera externa,
ya que el objetivo como tal es encontrar los pares {mz;, I;} éptimos que produzcan un
alto rendimiento a la hora de hacer discriminacion intergrupal(clasificacion de mues-
tras). El algoritmo que se presenta en esta tesis al contrario de esto, no asume un
numero minimo de biomarcadores, sino que define zonas cuyos pares son estadisti-
camente significativos en 3 etapas, la primera mediante la aplicacion de las pruebas
estadisticas, la segunda al buscar el punto de inflexion de donde exactamente se pro-
ducen cambios en la curva de aprendizaje(de naturaleza exponencial negativa), des-
cartando las caracteristicas consecuentes asumiendo presencia de ruido que degrade
la discriminacion intergrupal. La tercera parte y parte del nucleo de la contribucién de
este trabajo es el filtro geométrico basado en la distancia de Mahalanobis, el cual tiene
la habilidad de reducir en total las caracteristicas en factores de 200 a 1 (en promedio),
sin que se intervenga directamente en este proceso, de esta forma se tiene mayor cer-
teza de que se obtuvo un resultado mas limpio de influencias externas y mas completo,
sin limitaciones ni restricciones impuestas.

Los pasos descritos en el pseudocddigo anterior se muestran en la Figura 2.1 en forma
de diagrama de flujo. En el procesamiento se cargan los archivos que contienen las
mediciones de las muestras analizadas al banco de memoria de la plataforma compu-
tacional utilizada, en este caso, hacia el workspace de Matlab. Una vez aqui, cada una
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de las mediciones e procesan secuencialmente en las subetapas de remuestreo, co-
rreccion de linea de base, alineacidn, normalizacion y suavizado del ruido, los detalle
de estos procesos se describen en el Capitulo 3. Una vez todas las mediciones del
conjunto de datos han sido procesadas, el siguiente paso es la seleccion de carac-
teristicas. En esta etapa, entran en escena dos grupos de datos, que se han originado
en la particion del conjunto original de datos en 3 subconjuntos, uno de entrenamien-
to(train), otro de pruebas(test) y un tercero, el que no participara en ningun proceso
de mineria de datos, denominado pruebas externas. La seleccion de caracteristicas
entregara como resultados pares numéricos de relaciones masa a radio con su co-
rrespondiente valor de intensidad sin alterar los datos. En esta etapa se realizan anali-
sis de datos, no se generan nuevos datos. Este proceso se aborda bajo la hipdtesis
de que las muestras analizadas deben poseer caracteristicas similares, analizando las
mediciones como vectores, la medicion de la muestra no patoldgica es linealmente de-
pendiente de la muestra en estado patoldgico. El trabajo del filtro estadistico propuesto
tiene como objetivo eliminar la informacion redundante dejando libre los valores de las
intensidades que han cambiado del un grupo de analisis al otro, estos cambios a su
vez representas las mutaciones, los primeros indicios de la presencia del cancer.

La validacion de los resultados obtenidos en la seleccidn de caracteristicas representa
el ultimo paso en todo este proceso. Afirmar que un conjunto de resultados es correcto
0 a su vez representa informacion estadisticamente significativa para poder realizar un
diagndstico no representa tarea facil teniendo en cuenta las aplicaciones en las que
estos resultados seran utilizados. El proceso de prueba de la certeza de los resultados
obtenidos se realiza mediante 2 pruebas cruzadas a doble ciego, la crossvalidation y
las pruebas con muestras externas. Para la crossvalidation se realizo una evaluacion
exhaustiva en 10 casos(este numero puede variar dependiendo de los lineamientos
planteados de la investigacion) aleatorios de division de conjuntos de entrenamiento y
pruebas, cuyos errores de clasificacion se promedian y en funcién de estos se evalua
una curva de aprendizaje. Esta curva de aprendizaje es el primer escaldén a subir por el
método propuesto ya que de presentar caracteristicas inestables(normalmente debe
ser exponencial decreciente), esto representara que las caracteristicas seleccionadas
no son las correctas, de no haber evidencia de inestabilidad(overfitting o underfitting),
el siguiente paso es someter el conjunto de validacién(sin etiquetas) a un clasificador
genérico de arbol(tree Desicion) en Adaboost y evaluar el numero de aciertos como

segunda métrica de evaluacion.

El error promedio del sistema viene dado por E = +¥X E;, donde k representa el
numero de iteraciones o casos de analisis que se crossvalidaran y E; el error de cada
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i — esimo caso.Si este error supera el 10 % en promedio de las dos pruebas externas,
se deben recalcular el subconjunto de caracteristicas y volver a evaluar su rendimien-
to. Hay que tener en cuenta adicionalmente a estos aspectos la influencia directa de la
etapa de procesamiento, la cual de no se realizada adecuadamente con los parame-
tros correctos de sintonizacion, existiran errores como alta presencia de ruido, picos
exogenos, discontinuidates, etc. Las pruebas realizadas en las simulaciones produje-
ron rendimientos altos, en tres conjuntos de datos independientes, cuya dificultan de
discriminacion ademas es de un grado alto. En dos de los tres ademas se realizo la
implementacion del procesamiento desde cero, con sintonizacion de parametros con-
trolada por el rendimiento a la salida de los algoritmos evitando tener zonas muertas
o discontinuidades en los valores de las intensidades de las muestras.

Los resultados finales se exportan en un formato .tzt en texto plano con codificacion
ascii facilitando asi el compartir las zonas de biomarcacion encontradas independiente-
mente de los sistemas operativos en que se analizen. Todos estos resultados y cddigo
pueden descargarse del sitio web del proyecto, cuyo direccion web y pantallas de inicio
se muestran en el Anexo C. Este sitio web esta alojado en git (https://git-scm.com/), un
sitio web dedicado al desarrollo de proyectos de software en colaboracién. La idea de
alojar ahiel cddigo desarrollado y los resultados obtenidos tiene como objetivo seguir
evaluando el proyecto desarrollado a fin de poder pulir los detalles y a futuro exponerlo
como un método formal de diagndstico.
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Figura 2.1.: Diagrama de Flujo del Algoritmo Propuesto
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2.1 PLATAFORMA COMPUTACIONAL

La plataforma computacional usada para la implementacion de este algoritmo se baso
en el uso de scripts personalizados en Matlab 2008 y sus Bioinformatics Toolbox y
Statistics and Machine Learning Toolbox. Debido a la alta exigencia a nivel de célculos
numeéricos, no fue viable la creacion de interfaces graficas o incluir detalles que hagan
mas amigable la experimentacion con el algoritmo propuesto en esta tesis.

Los recursos computacionales con los que se trabajo para la simulacion del algoritmo
propuesto son:

— Procesamiento: Intel Core i7 (Nehalem) de cuarta generacion, con una memoria
Cache de 4 [Mb]

Almacenamiento: 1[T'B|

Memoria RAM: 16]G B]

Frecuencia de Bus Frontal: 1600[M hz]

La cantidad de Memoria RAM disponible resulto ser el factor decisivo a la hora de
echar a andar las simulaciones, ya que en los primeros intentos, 4|G B] en RAM resul-
taron insuficientes, con 8[G B], el ordenador se sentia ralentizado, ya con 16[GB], las

operaciones en la laptop se realizaban de manera normal.

Los tiempos de Procesamiento en la ejecucion de las operaciones fueron optimizados
cargando los valores numéricos en espacios de memoria previamente reservados.

Esta técnica de optimizacion es muy comun en Matl

ab donde la preubicacion de memoria disminuye los tiempos de procesamiento con-
siderablemente. La reserva de espacios de memoria se la realiza con la definicion
de vectores de ceros de dimension igual al de datos a cargar, es decir, sea data,
el vector que contiene la informacion de la medicion i — esima formada por los vec-
tores {I]',,mz,}, el proceso de reserva de memoria se realiza creando el vector
data=zeros (1,n). La primera version del vector data sera por tanto un conjunto de
zeros, con ubicaciones definidas en el espacio de memoria, en las cuales se guar-
daran los valores numéricos de las intensidades y relaciones masa a carga de cada
una de las mediciones de los grupos de andlisis del conjunto de datos. Adicionalmen-
te el proceso de mineria se dividid en tres etapas: el procesamiento, la seleccién de
caracteristicas y la validacion de resultados.
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La etapa del procesamiento inicia con la carga de datos Dy y, = {G;, G2} en memoria,
luego estos datos son homogeneizados, mediante la etapa de remuestreo, alineados,
normalizados y filtrados, todos estos resultados son guardados en una matriz de valo-
res, la cual sera el punto de partida de la etapa de seleccion de caracteristicas, donde
los resultados de la seleccidn de caracteristicas se guardaran nuevamente en una ma-
triz de resultados, con los cuales se realizara la etapa de validacion de resultados.

2.2 DATOS DE ENTRADA

El gran interés que despierta la investigacion computacional aplicada a la medicina ha
logrado que haya gran apertura en la disponibilidad de datos en los diferentes web-
sites de los centros de investigacion y universidades a nivel mundial. Los datos para
las simulaciones del algoritmos implementado en esta tesis fueron tomados de UCI
Machine Learning Repository ° y de la Clinical Proteomics Program Databank ©. De
estas dos bases de datos se obtuvieron los siguientes conjuntos:

1. Ovarian cancer case vs. high-risk control
2. Premalignant Pancreatic Cancer

3. Arcene

Cada uno de los conjuntos anteriormente mencionados disponen de las mediciones
de las muestras en archivos independientes, es decir, por cada una de las muestras,
los valores numéricos de estas estan guardadas en forma de texto. Debido a que los
conjuntos de datos usados estan en formatos diferentes(.csv y .txt), se crearon dos
secuencias de programacion para cada uno de estos casos, dichas secuencias se

muestran en el Codigo 2.1.

Caédigo: 2.1: Programacion para cargar los Datos en Memoria

1 % CARGAR ARCHIVOS .txt

2 % PARAMETROS:
3 % datos = estructura donde guardaran m/z e intensidad
4 % n = numero de archivos .txt a cargar

5 d = dir(['~x.txt"']);

6 n = length(d);

Shttps://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Arcene
Shttp://home.ccr.cancer.gov/ncifdaproteomics/ppatterns.asp
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7 datos{1} = [0 0];

8 namesC{1} = '';

9 for i=1l:n

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

datos{i} = (load([d(i).name]));
name = d(i) .name;

a = regexp(name, '.txt');
namesC{i} = name(l:a-1);

if i == n

fprintf ([blanks(l) '&%d\n' blanks(l) '\n'l,1i)

else
if (( 12 * round(double(i)/12) == 1 ))
fprintf ([blanks(l) '%d' blanks(l) '\n'],i)
else
fprintf ([blanks (1) '&%d' blanks(1l)],1)
end
end

end

o\

CARGAR ARCHIVOS .csv

% PARAMETROS:
% datos = estructura donde guardaran m/z e intensidad
% n = numero de archivos .csv a cargar
d = dir(['"+x.csv']);
n = length(d);
datos{1} = [0 0];
for i=1l:n
datos{i} = importdata([d(i).name]l);
fprintf (' %s\n',d (i) .name)
end
end

2.3 COMPUTACION PARALELA

En la carga de los datos en memoria entra en escena una de las primeras limitacio-

nes practicas del procesamiento masivo de datos, la velocidad de computacion. En

este caso, al trabajar en un microprocesador de 4 nucleos fisicos, con capacidad para

manejar 8 hilos en paralelo, dicha limitacidn se ve atenuada radicalmente. La compu-
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tacion paralela aplicada al algoritmo propuesto significa una enorme ventaja a la hora
de manejar eficiencia de tiempos en la obtencion de resultados.

Una de las primeras subetapas del procesamiento de mediciones es el remuestreo, la
cual se realiza de forma secuencial, donde entra en escena una situacion tipica que
puede ser optimizada con procesamiento paralelo. En Matlab existen dos funciones
dedicadas al procesamiento en paralelo parfor ¥y matlabpool. La primera hace lazos
for tipicos pero dedicados en cada uno de los nucleos de la plataforma computacional,
la segunda enciende todos los nucleos disponibles haciendo un balanceo de carga.
Tipicamente los procesados de las plataformas comerciales cuentan con la opcion de
Turboboosting en sus microprocesadores lo que permite hacer un overclocking sobre
la frecuencia natural de trabajo de los microprocesadores lo que eleva su rendimiento,
siendo esta caracteristica una herramienta natural de las plataformas computacionales
comerciales para mejorar los tiempos de obtencion de resultados.

Los datos usados para las simulaciones resultan ser exigentes a la hora del procesa-
miento debido al formato usado por estos y a la forma como son leidos en el Matlab.
Desde el punto de vista de la presicion numérica traducida a bits, el punto flotante con
el que se trabajo representa un alto grado a la hora de tratar elementos numéricos con
parte decimal, sin embargo, esta precision puede ser controlada a una métrica nece-
saria lo que resulta en consecuencia como una reduccion en la carga computacional,
lo cual en conjunto a la computacion paralela optimiza el tiempo total de procesamien-
to.

Un factor adicional que entra en escena en la implementacion del algoritmo propuesto
en este proyecto de titulacion es la produccidon de numeros aleatorios de manera con-
trolada. Estos numeros si bien se conocen como numeros aleatorios, su produccion
suele darse por medio de algoritmos que necesitan de una semilla para producirlos.
La semilla como tal, representa un valor numérico de entrada, el cual a su vez pro-
duce una salida controlada cambiando el valor de entrada por un valor no conocido.
Siempre y cuando la entrada sea la misma, el valor aleatorio producido sera el mis-
mo, lo cual permite realizar experimentos controlados al momento de la seleccion de
las mediciones que participaran en la division de subconjuntos para el entrenamiento,
pruebas y validacion usando muestras externas. El generador de numeros aleatorios

usado esta basado en la serie de Fibonacci siguiendo la Ecuacion 2.1:

Tp = (Tp_j + Tpg) X mod(m)V0<j<k;m= oM. M = 32,64 (2.1)
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donde:

— x, es el numero aleatorio producido por el algoritmo.
— m es la semilla de entrada del algoritmo.

— M es el numero de combinaciones posibles, el cual depende de la palabra del
microprocesador usado(numero de bits), x86(32 bits), x64(64 bits).

En el proyecto de tesis se uso la instruccion rng (semilla, 'multFibonacci ') ; debido a
las instrucciones que estan corriendo en varios nucleos como herramientas aleatorias
de seleccion de mediciones usadas. El prefijo 'muitrivonacci' activa la generacion
de numeros aleatorios en cada uno de los nucleos para que la seleccion se realice de

manera simultanea en varios grupos de mediciones a la vez.

2.4 EL LENGUAJE DE PROGRAMACION

El presente proyecto de titulacion esta implementado totalmente en scripts de Matlab.
El lenguaje de programacion Matlab esta categorizado en un nivel muy alto en compa-
racion a los otros lenguajes como c o c++(Lenguajes de Nivel Medio), lo cual si bien es
unaventaja, a la hora de implementar herramientas informaticas definitivas compiladas
representa una desventaja. Matlab es una herramienta de Calculo Numérico orientado
a las ciencias e ingenieria, dichas caracteristicas deben por tanto facilitar el calculo,
mas no el rendimiento. El hecho de que Matlab sea un lenguaje interpretado sobre
una capa de Java disminuye aun mas su rendimiento. En la actualidad, el desarrollo
de algoritmos en Matlab se ha visto mejorado mediante la aplicacién de computacion
paralela, asi como también del uso de procesadores graficos (GPU), sin embargo, a
pesar de que usar estas tecnologias disminuye el tiempo de procesamiento, los ren-
dimientos alcanzados no igualan tan siquiera a la implementacion de algoritmos en
lenguajes dedicados como c o c++. Para obtener un rendimiento mas real del algorit-
mo propuesto se deberia disefiar una herramienta informatica en base a lineamientos
de software, los cuales deben describir el método a usar y definir el escenario en el cual
funcionara la metodologia del algoritmo propuesto, estas actividades quedan abiertas
para proximos proyectos, ya que no entran en el alcance de esta tesis.

2.5 HERRAMIENTAS INFORMATICAS UTILIZADAS

Las herramientas usadas para la implementacion de los scripts de las simulaciones
del algoritmo propuesto en esta tesis son: Bioinformatics Toolbox, Pattern Recognition
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Toolbox y el Statistics and Machine Learning Toolbox. Estos toolboxes son herramien-
tas adicionales a la plataforma de Matlab, las cuales interaccionan entre dependiendo
de las aplicaciones. En las simulaciones realizadas se hacen uso secuencialmente
del Bioinformatics Toolbox para el procesamiento, y del Pattern Recognition Toolbox
y el Statistics and Machine Learning Toolbox para la seleccidon de caracteristicas y
validacion de resultados.

Las funciones utilizadas en los scripts son:

— Procesamiento de Mediciones

- importdata
Carga datos desde un archivo

Sintaxis: o = importdata (filename)

- msresample
Remuestrea medicidnes de espectrometria de masas

Sintaxis: [Xout, Intensitiesout] = msresample (X, Intensities, N)

- msbackadj
Remueve la linea de base de medicidones de espectrometria de masas

Sintaxis: yout = msbackadj (X, Intensities)

- msalign
Alinea mediciones en funcion de picos de referencia

Sintaxis: Intensitiesout = msalign (X, Intensities, RefX)

. msnorm
Normaliza mediciones de espectrometria de masas

Sintaxis: Yout = msnorm (X, Intensities)

- mssgolay
Suavizamiento de Ruido usando el Filtro de Savitzky—Golay

Sintaxis: yout = mssgolay (X, Intensities)
— Seleccidn de Caracteristicas Discriminantes

© ttest2
Prueba t-Student para dos muestras de datos

Sintaxis: [h,p, ci,stats] = ttest2(x,y,Name,Value)
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+ ranksum

Prueba de Mann-Whitney U-test

S"ﬂaXSZ[p,h,stats] = ranksum(x,y)

+ chi2gof
Prueba y? ajuste de curvas

S"ﬂaXSZ[h,p,stats] = chi2gof (x,Name, Value)

- fitensemble
Modela Clasificadores Sepervisados usando Boosting Learning
Sintaxis:

1 Ensemble = fitensemble (TBL, ResponseVarName,

Method, NLearn, Learners)

- predict
Calcula las etiquetas de Salida usando Clasificadores Supervisado

S"ﬂaXBZ[label,score,cost] = predict (obj, X)
— Validacion de Resultados

- kfoldLoss
Evalua un clasificador con muestras que no han sido usadas en el entrena-
miento

Sintaxis: . = kfoldLoss (obj, Name, Value)

+ perfcurve
Estima la curva ROC en funcién de las Probabilidades a posteriori del cla-
sificador

Sintaxis:

1 [X,Y,T,AUC,OPTROCPT, SUBY, SUBYNAMES] =

perfcurve (labels, scores, posclass)
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CAPITULO 3

Procesamiento de Mediciones

En este capitulo se describen los detalles tedricos de la etapa del procesamiento de
las mediciones de los conjuntos de datos. En una primera instancia se exponen los
detalles del proceso de adquisicion de datos por medio de los espectrometros de ma-
sas. Luego, una vez adquiridas las mediciones en formato digital, estos datos pasan
a plataformas computacionales, en donde se realizan los procesos de homogeneiza-
cion de muestras y tratamiento digital para la atenuacion de los efectos del ruido. Las
etapas de procesamiento presentadas son aplicadas en funcion de las necesidades
de cada aplicacidn, conjunto de mediciones intergrupales y datos adquiridos. En este
trabajo de titulacion, como proceso genérico de tratamiento de mediciones, se reco-
mienda aplicar de manera secuencial las siguientes etapas: Remuestreo, Correccion
de la Linea de Base, Alineacion de picos, Normalizacion de la intensidad, Filtro de
Suavizamiento de Savitzky y Golay, cada una de estas etapas es revisada a detalle en
las siguientes subsecciones, donde ademas se anexan tipos y recomendaciones para
la sintonizacién de los algoritmos para la obtencion de resultados 6ptimos.

3.1 ADQUISICION DE MEDICIONES

La adquisicion de mediciones se realiza a través del espectrémetro de masas, el cual
se encarga de descomponer la muestra analizara en su correspondiente representa-
cion de valores en los ejes masa a radio versus intensidad. Las muestras analizadas
pueden ser de naturaleza liquida, sdélida o gaseosa y su funcionamiento se detalla en
cuatro etapas principales: introduccion de la muestra, ionizacion, analizador de masas
y detector. A continuacién en la Figura 3.1 se diagrama de flujo que esquematiza la
interaccion de estas etapas hasta la obtencion de los valores numéricos en formato
digital de la medicion.
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INTRODUCCION DE
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Figura 3.1.: Etapas de un Espectrometro de Masas

3.1.1 ETAPA DE INTRODUCCION DE MUESTRAS

El sistema de entrada introduce pequefias muestras en el instrumento a una camara
de volatilizacién en el vacio con una fuente de calor que cambie el estado de la muestra
sea liquido o sdlido a estado gaseoso.

El gran limitante de la etapa de introduccién de muestras es la vaporizacion, ya que
existen moléculas sensibles al calor que se evaporan facilmente y externamente pro-
duciendo fragmentacion y pérdida de informacién. En la Figura 3.2 se muestra un es-
quema de como la muestra es calentada antes de ser sometida a la fuente de iones,
en la siguiente etapa de extraccion de los datos.

Fuentes Calentador de Esclusa
de iones la muestra de vacio

para la

pre muestra
Electrodo de
enfoque

A

Electrodo de

aceleracion "l
h A la Bomba

Figura 3.2.: Sistema de Introduccion de Muestras
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3.1.2 ETAPA DE IONIZACION

En esta etapa la muestra es bombardeada con electrones esto viene determinada por
la naturaleza de la muestra y la clase de informacion que se desea obtener. Existen
dos tipos de métodos como lonizacién en fase gaseosa en esta clase de ionizacion
primero se volatiliza la muestra para luego ionizarla, se aplica basicamente en com-
puestos térmicamente estables con pesos moleculares menores a 10* Dalton [Da]. Por
otra parte la lonizacién por desorcién la muestra se transforma directamente en iones
gaseosos, se aplica generalmente a muestras no volatiles y térmicamente inestables
con pesos moleculares mayores a 10° [Da] y sirven para la aplicacién de Biomarcado-
res.

3.1.3 ANALIZADOR DE MASAS

El analizador de masas tiene dos funciones basicas: separar y enfocar hacia el detector
los iones en funcién de su m/z y dirigir cada i6n separado a un punto para cuantificar
su abundancia.

A la muestra introducida se aplica un campo eléctrico, el cual obliga a cambiar la veloci-
dad de cada ion de acuerdo a su masa. Posteriormente se aplica un campo magnético
perpendicular al movimiento de los iones obligandoles a cambiar su trayectoria, cada
i6n describira una unica trayectoria y asi podra ser detectado, clasificado y dirigido
hacia el detector como se muestra en la siguiente Figura 3.3.

Fuente de iones

| Campo
—— == Magnetico

_{ _ N —

Rendija ™
de Salida —

Figura 3.3.: Analizador de Masas
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3.1.4 DETECTOR

Finalmente el detector se encarga de convertir el haz de iones en una seial eléctrica
que es procesada y almacenada en la memoria de un ordenador. En la figura 3.4
se detalla el proceso, al ingresar un ion choca con el primer dinodo(electrodo de un
fotomultiplicador cargado +100 [V] mas que su predecesor) produciendo cierto nimero
de electrones, que chocan con el segundo dinodo y asi sucesivamente, obteniéndose
al final la senal amplificada.

RENDIJA DEL
DETECTOR
dinodo 2 dinodo 4
lones provenientes -
del Analizador de RN
Masas  \ Y, 7 N g\\ —>
\ v \
% Y, AL AMPLIFICADOR
/ N
4 \
dinodo 1 dinodo 3 dinodo 5

Figura 3.4.: Multiplicador de Electrones de Dinodos Discreto

3.2 PROCESAMIENTO DE MEDICIONES

Una vez adquiridas las mediciones por medio del espectrémetro y una vez que es-
tos datos hayan sido guardados en formato digital, el cual pueda ser cargado en una
plataforma computacional, es posible empezar con el procesamiento de las medicio-
nes. El procesamiento esta formado por una serie de algoritmos y etapas que deben
aplicarse en forma secuencial desde el remuestreo de las sefales, para la homogenei-
zacion dimensional de las mediciones, hasta la eliminacion del ruido de las mediciones
mediante la aplicacion de filtros estadisticos. A continuacién en las siguientes subsec-
ciones se describen cada una de estas etapas.

3.2.1 REMUESTREO DE MEDICIONES

El procesamiento de las mediciones, como se dijo en el Capitulo 1, empieza asumien-
do que la curva resultante de graficar el vector de intensidades versus el vector de
las relaciones masa a radio de cada medicion toma la forma de una sefal discreta
en el tiempo. Con este criterio se puede aplicar entonces sobre las mediciones, algo-
ritmos de procesamiento de senales. El primer paso, dentro de todas las etapas del
procesamiento de sefales, es el remuestreo de mediciones.
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El remuestreo de mediciones en aplicaciones de mineria de datos de espectrometria
de datos tiene como obijetivo, la homogeneizacidon y una primera etapa de reduccion di-
mensional de los vectores de mediciones de los grupos de analisis del conjunto de da-
tos. La deshomogeneizacion se origina en los problemas de calibracion de los equipos
y la forma de como los datos fueron adquiridos, preparacion de la muestra, niveles de
contaminacion del compuesto, ambiente, etc. Dichos factores intervienen directamente
en la longitud vectorial de las mediciones. Los datos de las mediciones de los conjuntos
usados para las simulaciones poseen una gran variabilidad en su longitud vectorial,
lo cual no permite buscar patrones en ellos. Luego de esto, el criterio de reduccion
dimensional, nace de la caracteristica propia de las mediciones, las cuales suelen
poseer resoluciones de varios miles de puntos, en casos de hasta cientos de miles.
Esta enorme cantidad de puntos colapsa cualquier plataforma computacional con ca-
racteristicas comerciales(no workstation), por lo que la cantidad de puntos(frecuencia
de muestreo), debe ser disminuida a un valor manejable. Este concepto de valor ma-
nejable es subjetivo a los recursos disponibles, teniendo en cuenta que, al reducir la
cantidad de puntos mediante el remuestreo, se pierde informacion, la busqueda puede
realizarse de manera secuencial, es decir en una primera etapa ubicar las regiones de
interés, ubicadas las regiones de interés, mejorar la resolucion y ganar precision en
los resultados.

Sea y[n| una medicidn de espectrometria de masas, el remuestreo de la mediciéon toma
como puntos de partida el manejo de dos factores enteros L para elevar la frecuencia
de muestreo de la medicion y M para disminuir la frecuencia de muestreo(upsampling
& downsampling). La nueva longitud de los vectores remuestreados(nueva frecuencia
de muestreo) estard en funcién de estos dos factores tal que F, = Fy+. En las refe-
rencias revisadas, al upsampling se le conoce también como interpolacion y al down-
sampling como decimacion. Para conseguir el remuestreo de sefales, la interpolacion
y la decimacion con combinadas, consiguiendo asi, reducir o aumentar el numero de
muestras(frecuencia de muestreo) en factores de . En Matlab existe una funcién de-
dicada al remuestreo de mediciones de espectrometria de masas, la msresample, SU
forma de utilizaciéon se muestra a continuacion en el Cddigo 3.1 y la Figura 3.5.

Caddigo: 3.1: Programacion para el Remuestreo de Mediciones

1 % Remuestreo de Mediciones

PARAMETROS:

N
o\

Medicion = Vector de intensidades

w
o°

4 3 MZ = vector de valores masa a carga




37

5 % F_o = frecuencia de muestreo
6 % [lim_inf lim_sup] = limites de segmentacion
7 [MzRemuestreada MedicionRemuestreada] =

msresample (MZ,Medicion, F_o, 'RANGE', [2000 11000], 'SHOWPLOT', true);

300 L % Original samples i
——— Up/down-sampled signal

250 - . :
200 - : ] |

150 - ~ , , :

Relative Intensity

100

50

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000

Separation Units
90 . T |

C Original samples
——— Up/down-sampled signal ||

80

Relative Intensity

|
3875 3880 3885 3890 3895
Separation Units

Figura 3.5.: Remuestreo de Mediciones

La curva en color rojo mostrada en la Figura 3.5 representa la nueva medicién que ha
sido construido en funcién de las muestras de la medicidon remuestreada. La construc-
cion de dicha curva esta formada por dos nuevos vectores de intensidades y relacion
masa a carga, los cuales poseen una dimensién nueva escalada en un factor de ﬁ en
comparacion a la medicion original.
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3.2.2 CORRECCION DE LINEA DE BASE

La siguiente etapa luego del remuestreo es la Correccidn de la Linea de Base. En esta
etapa se busca corregir un fendmeno de offset presente en los primeros segmentos
de la medicién producido por la presencia de contaminantes, lo cual desemboca en
una saturacion de iones elevando los picos sobre una linea de base, |la cual debe ser
removida. El efecto de esta linea de base se muestra en la Figura 3.6.

100 I 1

90 Original Signal
Regressed baseline
80 ' % Estimated baseline points [

70 | e | | _ — » i
50 | | i
50 |
40 ~ |
30 | | i

20 -
L WML ' |
I o B A P ﬂ-ﬁ‘\ A

| 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Separation Units

Figura 3.6.: Efecto de Linea de Base

Relative Intensity

En Matlab existe una funcion especifica para la eliminacion de la linea de base, msbackadj.
Existen dos algoritmos implementados en esta funcion para la estimacion de la curva
en color rojo mostrada en la Figura 3.6. El primero usa como datos de entrada un cuan-

til en ventanas desplazadas para realizar una regresion y estimar la curva de la linea
de base, el segundo usa modelos probabilisticos donde se asume que el cuantil de la
muestra enventanada puede contener ruido o picos de una distribucién gaussiana, lo
cual se resume en un problema de Algoritmo esperanza-maximizacion.

El efecto de saturacion que produce la linea de base se corrije dando como datos de
entrada la medicidn a corregir y el vector de valores de masas a radios. Su forma de
utilizacion se muestra en el Cddigo 3.2.

Coédigo: 3.2: Programacion para la Correccién de Linea de Base

o\

Correccion de Linea de Base

\o

2 % PARAMETROS:

3 % Medicion = Vector de intensidades

4 3 MZ = vector de valores masa a carga
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5 % Showplot muestra una grafica con las curvas estimadas

6 MedicionCorregida = msbackadj(MZ,Medicion, 'SHOWPLOT', 3);

3.2.3 ALINEACION DE MEDICIONES

En la adquisicion de mediciones de espectrometria de masas, la desalineacion y corri-
miento de los datos en el eje masa a radio y en el eje de las intensidades es bastante
comun, debido a errores de calibracion de los instrumentos o a su vez de los entornos
en donde se realizo la medicidn. La alineacion de mediciones corrige el primero de es-
tos problemas, tomando picos de referencia y corriendo hasta estos puntos todos sus
equivalentes en las mediciones restantes a través de procesos de estiramiento en el
eje masa a radio. En Matlab existe un proceso directo para la alineacién de mediciones
a través de la funcién msa1ign, su forma de utilizacion y efecto sobre las mediciones

se muestra en Cddigo 3.3 y en la Figura 3.8.

Cédigo: 3.3: Programacion para la Alineacidn de Mediciones

1 % Alineacion de Mediciones

2 % PARAMETROS:

3 % Medicion = Vector de intensidades

4 % MZ = vector de valores masa a carga
5 % P = picos referenciales

6 P = [3991.4 4598 7964 9160];

7 title ('Before Alignment')
8 MedicionAlineada = msalign (MZ,Medicion,P);

9 title('After Alignment')

3.24 NORMALIZACION DE MEDICIONES

La normalizacién de mediciones es una etapa complementaria a la alineacion de me-
diciones, ya que también existe un corrimiento en el eje de las intensidades. Este
corrimiento o desalineacion se produce debido a las diferencias en la cantidad de ma-
teria liberada de la muestra y de los iones producidos en el analisis de la muestra en
el espectrometro. Existen dos formas de compenzar estas diferencias, la primera nor-
malizando las mediciones con respecto al area promedio bajo las curvas o a su vez
normalizando las mediciones con respecto al area o altura de los picos de marcacion
de las sustancias con las que se preparo la muestra para su analisis. En la literatura
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Figura 3.7.: Alineacion de Mediciones

consultada se recomienda normalizar luego de corregir la linea de base y alinear las
muestras. En el Cddigo 3.4 se muestra la forma de normalizar en Matlab.

Codigo: 3.4: Normalizacién de Mediciones

1 % Normalizacion de Mediciones

2 % PARAMETROS:

3 % Medicion = Vector de intensidades

4 3 MZ = vector de valores masa a carga

5 MedicionNormalizada = msnorm(MZ,Medicion, "QUANTILE',1, "LIMITS', [1000 ...

inf], "MAX',100);
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3.2.5 SUAVIZAMIENTO DE RUIDO EN MEDICIONES

La ultima etapa del procesamiento de mediciones de espectrometria de masas es el
suavizamiento del ruido presente en las mediciones. El suavizamiento del ruido, en
este tipo de aplicaciones, se aborda al igual que en cualquier aplicacion de proce-
samiento de senales, con el objetivo de reducir al minimo la cantidad del ruido, sin
producir distorsiones o cambios radicales en la sefal analizada, en este caso, una
medicidn de espectrometria de masas. El termino suavizamiento hace referencia que
al contrario de la terminologia usada en el procesamiento de sefales, si bien, la idea
es filtrar el ruido, en este tipo de aplicaciones, no se procede a hacer un filtrado directo,
sino mas bien ha hacer un suavizado de los puntos de intensidades que no sigan la
distribucion de probabilidad de la muestra.

En Matlab esta disponible la funcion mssgo1ay, la cual tiene implementado un filtro de
Savitzky—Golay, con el cual se realiza el suavizamiento del ruido en las muestras de
manera iterativa. El filtro de Savitzky—Golay es un filtro estadistico, el cual construye
una nueva curva de medicion por medio de una regresion polinomial local de grado k.
La ventaja de aplicar este filtro y no los tradicionales filtros digitales, es que la nueva
curva tiende a preservar las caracteristicas de la distribucion de probabilidad original
de la muestra con los datos de entrada, se conservan ademas los maximos y minimos
relativos y el ancho de los picos. El proceso de introduccion de datos y codificacion en
Matlab se muestra en el Cédigo 3.5 y su efecto en la Figura.

Coédigo: 3.5: Suavizamiento de Ruido en Mediciones

o\

Suavizamiento del Ruido

n
\o

3 PARAMETROS :
3 % Medicion = Vector de intensidades

4 3 MZ = vector de valores masa a carga

5 MedicionSuavizada = mssgolay (MZ,Medicion, 'SPAN', 35, '"SHOWPLOT', 3);

3.3 PREPARACION DE MUESTRAS PARA LA SELECCION DE
CARACTERISTICAS

Una vez que se ha terminado el procesamiento de las mediciones, es necesario prepa-
rar los datos de forma que la matriz que reciba la etapa de seleccidn de caracteristicas
disponga de un solo vector de referencias de masa a radio y de las mediciones de las




T T T T T T
Original signal
80 Smoothed signal [
% 60 |
o
2
=
= 40 B
©
[5]
DC 20 -
0
1 | 1 L | 1

1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Separation Units

8 T T T T T T T
7L Original signal ||
Smoothed signal
6 . |
2 s ~ 1
g
E 4r 1
2 3t _
o
& 2 \\_,//\\ .
s \\y/ ]
| M

Separation Units

Figura 3.8.: Suavizamiento de Ruido en Mediciones

_1 1 Il 1 1 | | 1 1
8000 8100 8200 8300 8400 8500 8600 8700 8800 8900 9000

42

intensidades en forma apilada sobre la matriz de referencia en el eje m/z, como se

muestra en la Ecuacion 3.1.

oo .1

oo ..

Datos = | I} 13 I3 ... I?
|Mmz1 mzy mzz ... M2y

De este punto en adelante, las acciones que se realicen en los datos estaran centradas

en el analisis de los valores de las intensidades y en la ubicacion de las posiciones

de los biomarcadores. Los algoritmos a aplicar en el siguiente capitulo determinaran

los indices vectoriales de las posiciones de los pares {mz;, I;} mediante las cuales se

puedan definir los biomarcadores.
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CAPITULO 4

Seleccion de Caracteristicas del Subconjunto de Mutaciones

En este capitulo se presentan los detalles tedricos de la etapa de seleccion caracteristi-
cas en los conjuntos de mediciones. La seleccion de caracteristicas es un paradigma
de reconocimiento de patrones donde el objetivo es de un gran conjunto de posibles
valores(caracteristicas), tomar las minimas necesarias para definir el conjuntos de va-
lores completamente. Este concepto se aplica a todas las aplicaciones de reconoci-
miento de patrones, en este caso, ese conjunto minimo de caracteristicas a buscar
representa el conjunto de mutaciones, los cambios en donde empieza a manifestar-
se el cancer como estado patoldgico. El alcance de esta tesis se limita a exponer el
patron geométrico(regiones de biomarcacion) con el cual se definen estas moléculas.
En este trabajo, este patrén geométrico toma el nombre de region de biomarcacion, la
cual sera validada mediante dos pruebas independientes a doble ciego, cuyos detalles

se exponen en el siguiente capitulo.

4.1 SELECCION DE CARACTERISTICAS DISCRIMINANTES

En la etapa de Seleccion de caracteristicas discriminantes se reciben como datos de
entrada la matriz de intensidades de mediciones y un vector de valores de relaciones
masa a radio. Esta Matriz es analizada en esta etapa en el eje de las intensidades, ya
que es aqui donde se producen las mutaciones intergrupales(alteraciones). Los valo-
res de las intensidades en cada de cada una de las mediciones son tomados en forma
secuencial como datos de entrada para las pruebas estadisticas: t-Student, Wilcoxon
y x2. Una vez calculados los estadisticos, se definen los indices de las posiciones de
los valores de las intensidades que pasaron la prueba y los que no pasaron la prueba
en cada uno de los tres casos(t-Student, Wilcoxon y y?) respectivamente. En el ca-
so de que la prueba haya sido rechazada, esto implica que en esa posicion hubieron
cambios estadisticamente significativos, los cuales desde el punto de vista bioldgico
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se traducen en mutaciones, las cuales son el origen del cancer. Mutaciones descon-
troladas en drganos y sistemas producen en sus etapas iniciales alertas quimicas, en
las que el sistema esta reportando estas anomalias, estas alertas reciben el nombre
antigenos. Las caracteristicas seleccionadas en este tipo de investigaciones producen
las primeras definiciones de este tipo de sustancias y proteinas que caracterizan el
comportamiento del cancer.

Esta investigacion combina los resultados de las caracteristicas detectadas con las
pruebas t-Student, Wilcoxon y x? en un solo grupo de caracteristicas, para ser eva-
luados en la siguiente etapa. Los fundamentos tedricos de las pruebas estadisticas
t-Student, Wilcoxon y x? y presentan a continuacion en las siguientes secciones.

4.1.1 PRUEBA DE T-STUDENT

La prueba del t-Student es una prueba paramétrica que ayuda en la comprobacién de
una hipdtesis, asumiendo algunas propiedades en los datos. Los datos de cada mues-
tra pueden ser vectores o matrices. Esta prueba utiliza la Distribucion de t-Student, que
modela una familia de curvas que varia en funcién de los grados de libertad g.

Para aplicar la prueba de t-test se asume que:

1. La distribucidon de los datos debe seguir una curva normal.

2. La desviacion estandar (s) de cada grupo de andlisis son desconocidas pero se
asumen que son iguales.

La hipdtesis a comprobar en la prueba de t-Student es si las medias de las mues-
tras analizadas son iguales, es este caso, para estas aplicaciones, lo que se busca
comprobar es si la media de las mediciones de los grupos de andlisis son iguales.

Si el planteamiento inicial de la hipdtesis no cambia de ninguna manera se le denomina
como hipdtesis nula y esto sera verdad pero si los datos dicen lo contrario se cumple
la hipdtesis alternativa.

— Hipotesis Nula: No existe una diferencia entre los grupos de analisis.

— Hipotesis Alternativa: Si existe una diferencia entre los grupos de analisis.
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Para pruebas de procesamiento en datos de espectrometria de masas se establece un
intervalo de confianza (Cl) del 95 % y un 5 % de error. El Cl es el rango entre dos valores
donde se estima que estara un valor desconocido con una determinada probabilidad
de acierto.

Para aplicar la prueba se define el estadistico t que ayuda a aceptar o rechazar la
hipdtesis al comparar el ¢ calculado con el estadistico tedrico disponible en tablas. El
estadistico ¢ se calcula mediante la siguiente Ecuacion 4.1:

_ Ha — KB (4.1)

con

¢ — (ma —1)s% + (mp — 1)s% (4.2)

mA+mB—2

Donde, 114 y 115 son las medias de cada grupo, s la desviacion estandar total, s, y sp la
estimacion de la desviacion estandar obtenidas de cada grupo de muestras 'y m, mp
son el numero de muestras de cada conjunto representadas por todas las intensidades
de cada uno de los vectores del conjunto.

La desviacién estandar es una medida de dispersion, indica cuanto pueden alejarse
los valores de la media. Los grados libertad se calculan como ¢ = n — 2, donde n =

ma + mp €s el numero de muestras totales.

Con los grados de libertad y el intervalo de confianza se busca en la tabla del t-test, el
valor del ¢ téorico para construir la distribucién de probabilidad.

Si las muestras difieren de otras, se asume que sus medias no son iguales. En conse-
cuencia, dichas muestras nos aportan informacion de datos altamente discriminantes.
Este grupo de informacion discriminante sera seleccionado para el analisis.

EJEMPLO:

Se tiene dos grupos(grupo Ay grupo B ) de andlisis en el cuadro 4.1 con 10 muestras
cada uno respectivamente,



46

GRUPOA | 16.85 | 16.40 | 13.21 | 16.35 | 16.52 | 17.04 | 16.96 | 17.15 | 16.59 | 16.57
GRUPOB | 17.50 | 17.63 | 18.25 | 18.00 | 17.86 | 17.75 | 17.90 | 17.96 | 16.59 | 18.15

Cuadro 4.1.: Datos: Grupo Ay Grupo B

para obtener el estadistico de la formula antes mencionada es necesario calcular el
valor de las medias de cada grupo es asi que luego de calcular la media para cada
grupo, tenemos jus = 16,76 y pup = 17,92.

A continuacion se procede a calcular el valor de s, como datos conocidos se tiene el
numero de muestras para m4 = mp = 10, luego se calcula el valor de s, y s que se

obtiene de la ecuacion 4.3.

3 (- X 43)

2 _
S =

Donde, X; es cada uno de los datos para cada grupo, X es la media aritmética de
los datos y m es el numero de muestras de cada grupo. Con esto se obtiene S, =
0,316 y Sp = 0,247. Una vez que se tiene todos los parametros requeridos se calcula
la desviacion estandar total s = 0,204.

Se célcula el t.yperimentar = —9,13 con su valor absoluto |t.,,| =9,13. Para los grados de
libertad obtenidos con m 4 +mp — 2 = 18, el intervalo de confianza (1 — «) = 95 % con el
valor de § = 0,025 %. Con estos valores localizamos el ¢ téorico en tabla de Distribucion
de t — Student ver la tabla 4.2, que muestra el valor de ., = 2,10.

Entonces se observa que t.,, > t,, por lo que se rechaza la H.



a/2 || 025 | 02 | 015 | 0.1 | 0.05 0.01 | 0.005 | 0.0005
g
1 || 1.000 | 1.376 | 1.983 | 3.078 | 6.314 | 12.706 | 31.821 | 63.658 | 638.578
2 |l o816 | 1.061 | 1.386 | 1.886 | 2.920 | 4.303 | 6.965 | 9.925 | 31.600
3 || 0765|0978 | 1.250 | 1.638 | 2.353 | 3.182 | 4541 | 5841 | 12.924
4 | 07410941 | 1.190 | 1533 | 2132 | 2776 | 3.747 | 4.604 | 8.610
5 || 0.727 | 0.920 | 1.156 | 1.476 | 2.015 | 2571 | 3.365 | 4.032 | 6.889
6 || 0718|0906 | 1.134 | 1.440 | 1.943 | 2.447 | 3.143 | 3.707 | 5.959
7 || 0711 | 0.896 | 1.119 | 1.415 | 1.895 | 2.365 | 2.998 | 3.499 | 5.408
16 || 0.690 | 0.865 | 1.071 | 1.337 | 1.748 | 2120 | 2.583 | 2.921 | 4.015
17 || 0.689 | 0.863 | 1.069 | 1.333 | 1.740 | 2.110 | 2.567 | 2.898 | 3.955
BE] || 0.688 | 0.862 | 1.067 | 1.330 | 1.734 2552 | 2.878 | 3.922
19 || 0.688 | 0.861 | 1.066 | 1.328 | 1.729 | 2.093 | 2.539 | 2.861 | 3.883
20 || 0.687 | 0.860 | 1.064 | 1.325 | 1.725 | 2.086 | 2.528 | 2.845 | 3.850

Cuadro 4.2.: Tabla de Distribucién t-Student

4.1.2 PRUEBA DE SUMA DE RANGOS DE WILCOXON-MANN-WHITNEY
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Es una prueba no paramétrica que sirve para comprobar si dos conjuntos de muestras

tienen medianas iguales. Las muestras en estudio no siguen una distribucion normal.

El estadistico Z, se calcula con el minimo valor entre U, y Up (4.4).

La prueba de U-Mann-Whitney se realiza de la siguiente forma:

U =min(Ua,Up)

1. Dados 2 grupos de andlisis Ay B. Se ordenan ascendentemente todas las obser-

vaciones o muestras en un solo conjunto, sin importar el grupo al que pertenecen.

2. Se asigna un rango de orden a cada valor como se indica en la tabla 4.3 los ran-

gos de operacion asignados empiezan en 1 e incrementan en 1. Los problemas

de valores repetidos en los datos se corrigen obteniendo la media aritmética de

los rangos a los que pertencen los valores repetidos, asi por ejemplo en la ta-

bla se observa dos veces el numero 13, que pertenecen a los rangos 3 y 4 cuya

media aritmética es 3,5 y luego reemplazamos este valor en la fila de rangos.
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GRUPO A 7 [ 13| 22 | 23

GRUPO B 10 |13 | 21 | 22 | 25

GRUPOA Y GRUPOB 7 (10|13 | 13 |21 | 22 | 22 | 23 | 25
RANGOS DE ORDEN 1 2 3 4 5 6 7 8 | 9
CORRECCION DE VALORES | 1 2 |35|35| 5 |65(65| 8|9
REPETIDOS

Cuadro 4.3.: Asignacion de rangos de Operacion

Por dltimo se suman los rangos por separado.
R4 sumatoria de los rangos de orden del primer grupo de analisis.

Rp sumatoria de los rangos de orden del segundo grupo de analisis.

3. Mediante (4.5) y (4.6), se calcula U, y Ug para elegir posteriormente el minimo
valor.

1
UA:nA*nB—knA(n;H — Ry (4.5)
1
UB:TLA*TZB+TLB%n§+)—RB (46)

Donde, n4 y np son los tamanos muestrales de cada conjunto.

4. En (4.7) se calcula Z téorico para comparar con el Z experimental y aceptar o
rechazar la hipdtesis.

U—(na*xng/2)

7 = (4.7)
\/nA*nB(nA+nB+1))
12
En la ecuacion (4.8), se acepta o se rechaza la hipétesis.
Siv7Z < Z, = Seaceptala Hy SiZ > Z, = Serechazala HO (4.8)

EJEMPLO:
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De la tabla 4.3 se observan dos grupos Ay B. De los cuales se asigna los rangos de
valor y se corrige los valores repetidos. Se separan los rangos corregidos y se suman.
Ver cuadro 4.4:

GRUPO A 7 113 | 22 | 28
RANGOS DEORDENA || 1 | 35|65 | 8

GRUPO B 10 | 13 | 21 | 22 | 25
RANGOS DEORDENB || 2 |[35| 5 |65 | 9

Cuadro 4.4.: Asignacion de rangos de Operacién por grupo

Ryi=1+35+65+8=19
Rp=2+35+5+65+9=26
Us=d 5+ 20 _19=11
Up=4 %5+ ZCH) 26 =9

Remplazando los datos en (4.5) y (4.6), se calcula Uy, = 11y Ug = 9 cuyo minimo
valores U = 9.

Con la ecuacion (4.7) se calcula:
Zezperimental = _0,245 con su valor absoluto
|Zea:perimental ’ =O,245

En la tabla 4.5 se localiza el Z;.,...o = 1 con el intervalo de confianza (1 — «) = 95 %,
donde:

7=2E9R) ) 945

4x5(4%541)
12

Se observa que Z.,perimental < Zieorico €N CONSECUENCia Se acepta la hipotesis Ho
[26].
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a || =0.025
m 2 |3 5/6 |7 |8]|9]10
2

3 :

4 0 .

ol Bl 2| .

6 12 [3|5].

7 1/ 3 |5]/6|8].

8 0 |2| 4 |6|8|10]13].

9 0 |2| 4 |7]10]12]15]17 | .
10 0 |3| 5 |8|11|14]17 |20 |23

Cuadro 4.5.: Tabla de Distribuciéon de U Mann-Whitney

4.1.3 PRUEBA DE CHI CUADRADO (x?%)

La prueba x? es una prueba no paramétrica que mide la discrepancia entre una distri-
bucidn de frecuencias observadas y una distribucion de frecuencias tedricas o espe-
radas, indicando el nivel de discrepancia y ademas prueba la independencia entre los
grupos de analisis.

Esta prueba sigue la distribucién x?, esta distibucién es una familia de curvas que varia
en funcion de los grados de libertad (I — 1)(J — 1). Donde, I es el numero de filas 'y J

es el numero de columnas.
4.1.3.1 HIPOTESIS A COMPROBAR:

Hipotesis a comprobar: Comprobar que existe discrepancia entre dos grupos de mues-
tras.

— Hipétesis Nula: Las variables en estudio son independientes.
— Hipétesis Alternativa: Las variables en estudio estan relacionadas.

Para aplicar la prueba se define el estadistico X2 que ayuda a aceptar o rechazar la
hipdtesis al comparar el X2 experimental con el estadistico tedrico disponible en tablas.
El estadistico se calcula con la ecuacion (4.9):

2
X2exp — Z M (4.9)

ij feij



51

Donde, fo,; es la frecuencia observada paralaij esima posiciony fe,; es la frecuencia

esperada para la ij_esima posicion.
En la ecuacion (4.10), se calculan las frecuencias esperadas marginales.

(Totali — esimafila) x (Total j — esima columna)

feij - TotalGlobal

(4.10)

Las discrepancias son medidas calculando la diferencia entre las frecuencias observa-
das y las frecuencias esperadas segun la ecuacion (4.9). La hipdtesis nula se rechaza
cuando X2, > X?..itico [51]-

EJEMPLO

En la siguiente tabla 4.6 se muestra las frecuencias observadas para dos grupos de

analisis y las suma de filas y columnas correspondientes.

| DATOS || GRUPO A | GRUPOB || 3 |

1 10 11
3 2 5
5 7 12
s | e ]

Cuadro 4.6.: Datos x?)

Con la ecuacién 4.10 se obtienen las frecuencias esperadas, dicho calculo se detalla
en la ecuacion 4.11 y los resultados se aprecian en la tabla 4.7.

] | ]
3.535 | 7.464
1.607 | 3.392
3.857 | 8.142

Cuadro 4.7.: Resultados y?

(11x9)

fl*l = 28

= 3,535 (4.11)
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Reemplazando estos valores en la ecuacion 4.9 como se muestra en ecuacion 4.12
para obtener el estadistico experimental.

. (1-3535)2 (10 —7464)% (3—1,607)2 (2—3392)% (5—3,.857)% (7— 8,142)2

Ter = 3535 7464 1607 | 3302 | 3857 (8,142)
4.12

x? = 4,954

experimental —

El 22 ..., Se localiza en la tabla 4.8 con los siguientes datos: g = (I — 1) * (J — 1) =
(3—=1)*%(2—1) =2y a=0,05. Elvalor es 22,,,., = 5,99 que define el punto critico de
la distribucién de y2.

00 | 0.01 | 0.001

3.84 | 6.64 | 10.83
9.21 | 13.82
7.82 | 11.34 | 16.27
9.49 | 13.28 | 18.47
11.07 | 15.09 | 20.52
1259 | 16.81 | 22.46
14.07 | 18.48 | 24.32
15.51 | 20.09 | 26.12
16.92 | 21.67 | 27.88
18.31 | 23.21 | 29.59

Cuadro 4.8.: Tabla de Distribucion chi2

a‘com\loum-hm“—ncosz

La Ho es aceptada ya que el z2,,.,;,cnia =4,954 €8 menor que z7,,,,., = 5,99.
4.1.4 FILTRO GEOMETRICO DE DISTANCIAS MINIMAS

En 1938 Prasanta Chandra Mahalanobis introdujo una nueva métrica para medir la
similitud de dos variables aleatorias multidimensionales. Formalmente esta distancia
asume que las dos variables aleatorias(Z’ y /) poseen la misma distribucién de pro-
babilidad. En esta tesis se aplica una idea inversa a esta, se asume que las distancias
muy cortas entre las variables analizadas dificultan el poder diferenciarlas. Un ejemplo
de este tipo de fendmenos en estas aplicaciones se presenta en la Figura 4.1, don-
de se puede notar claramente el exceso de marcadores en determinadas zonas del

espectro.

Para poder eliminar las zonas del espectro redundantes se aplica un concepto sim-
ple, eliminar los marcadores ubicados a la distancia minima de las zonas detectadas.
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Figura 4.1.: Zonas detectadas con informacion redundante

Estos es, primeramente se miden todas las distancias de las zonas detectadas en el
espectro. Luego se evalua cual fue la menor distancia detectada y finalmente en un
proceso iterativo se eliminan secuencialmente las caracteristicas concecuentes a la
caracteristica del marcador inicial.
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Figura 4.2.: Filtro Geométrico de Distancias Minimas
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En la Figura 4.2 se esquematiza el concepto de medicion de las distancias usado para
el proceso de filtrado. Sea d;, ds, ds, . .., d;, ..., d,. las distancias entre marcadores de-
tectados, se orden de forma descendente estos valores, para luego ubicar la distancia
de referencia y eliminar las ubicadas a esta distancia del espectro. Los resultados de
este proceso optimizan la cantidad de marcadores en el espectro reduciendo su nime-
ro en un factor de 200 a 1. Los resultados con un nimero reducido de marcadores en
el espectro se presentan a nivel general como un elevado rendimiento en los clasi-
ficadores, menor evidencia de overfitting o underfitting, atenuacion de los efectos de
ruido, mayor grado de generalizacion y robustez a |la deteccion de nuevas muestras.

4.1.5 ADABOOST

AdaBoost.M1 es un algoritmo de Machine Learning muy popular para clasificacion bi-
naria {G, G, }. Este algoritmo supone que se disponen de N observaciones {x(i), y(i)}
donde z(; representa cada una de las muestras de la poblacion(mediciones de es-
pectrometria de masas) y y;) representa las clases de un sistema clasificador binario
({+1,—1}). El algoritmo entrena algoritmos de clasificacion simples’ secuencialmen-
te. Por cada clasificador simple, existe un indice ¢, con el cual AdaBoost.M1 calcula el
error de clasificacion ponderada,

gr= > db x Iy, # hy|zy)) (4.13)

n=1
donde:

— x, es un vector de valores de prediccion para la observacion n.
— y, €s la etiqueta de clase verdadera.

— f(z,) € (—o0, +00) es el puntaje de clasificacion previsto.

I es la funcidn indicadora.

— d! es el peso de la observacion n en el paso t.

"weak learners



55

AdaBoost.M1 luego aumenta pesos para las observaciones mal clasificados por clasi-
ficador simple ¢ y reduce los pesos para las observaciones correctamente clasificados
por clasificador simple ¢. El siguiente clasificador debil ¢ 4+ 1 es entonces entrenado en
los datos actualizando con los pesos d{t + 1).

Una vez finalizado el entrenamiento, AdaBoost.M1 calcula la predicciéon de nuevos
datos utilizando:

fx) = Z ayhy[x] (4.14)

Son los pesos de las hipdtesis débiles en el conjunto.

A continuacion se muestra un ejemplo de la filosofia de clasificacion del Algoritmo
AdaBoost.M1 en forma gréfica partiendo de la Figura 4.3. El problema propuesto es
clasificar los simbolos + y los simbolos —, es decir, se trata de un problema binario
de clasificacion donde hay dos clases o grupos de andlisis y el conjunto de datos
es {+,—}. En la Figura 4.3 se muestra el conjunto original de datos, luego se aplica
sobre este conjunto un primer intento de clasificacion, mostrado en la Figura 4.4 con
un rendimiento de e = 0,30 y un a = 0,42,

h1 D2

&=030

ay =0.42

Figura 4.4.: lteracién de Clasificacion 1

En la Figura 4.4 se actualizan los pesos a las muestras del conjunto mal clasificadas,
para que en la siguiente iteracion mostrada en la Figura 4.5, estas se reclasifiquen,
obteniendo un valor de ¢ = 0,21 y un a = 0,65 y en una nueva iteracion estos valores
se actualizana e = 0,14 y un a = 0,92.
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h2 D3
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i e —|— _|_ = B +
+ | - -+ © S) +
e = + — + -
- e —
&=021
az =0.65
+ = +
it S + —|— I & + 2
+| - = 4= T I —
T = + = ® =
E=0.14

az =0.92

Figura 4.5.: lteracion de Clasificacién 2 'y 3

Finalmente, se combinan los resultados obtenidos por los tres clasificadores simples
en un solo clasificador, ponderando su colaboracion en este clasificador con los va-
lores de «. Los aciertos de cada clasificador refuerzan el rendimiento del clasificador
general, obteniéndose un mejor resultado que en forma independiente, clasificador por

clasificador, este proceso se muestra en la Figura 4.6.

Hrinai= sign | 0.42 + 0.65 +0.92

Figura 4.6.: Clasificador Final y Resultados
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CAPITULO 5

Validacion de Resultados

Este capitulo completa el proceso del algoritmo propuesto en este trabajo de titula-
cion. La validacion es la etapa crucial de todo este algoritmo desde el punto de vista
de marcar los resultados como confiables 0 no confiables. Hay que tener presente
que, todo las etapas anteriores manejan conceptos probabilisticos, entonces, los re-
sultados también estaran sujetos a este escenario. En el conjunto de datos analizado
producira zonas de biomarcacion, las cuales seran en mayor o menor grado, proba-
bilisticamente ciertas, como definicion de moléculas o antigenos que alerten sobre la
presencia de estados cancerigenos en los tejidos analizados. Las definiciones que se
validaran en esta etapa seran por tanto sujetas a definir que tan probabilisticamente
correcto resulta utilizarlas como conjunto minimo para caracterizar el grupo de analisis
{1} o el grupo de andlisis {2}. Las métricas de evaluacion seran la curva de aprendi-
zaje del clasificador Adaboost M1 en arboles de decision y pruebas usando muestras
externas. Ninguna de las mediciones usadas en estas dos pruebas han intervenido
anteriormente en las etapas descritas en el capitulo anterior, por lo que se garantiza el
escenario a doble ciego. La interpretacion de los resultados de etapa deberd interpre-
tarse entonces, analizando los niveles de certeza alcanzados con las definiciones de
las zonas de biomarcacion anteriores, bajo esto la conclusion debe ser, si existe o no
el suficiente nivel de certeza para identificar muestras no etiquetadas en base a ese
conjunto de zonas de biomarcacion(caracteristicas).

5.1 TECNICAS DE VALIDACION DE CLASIFICADORES

Basicamente existen tres técnicas de evaluacion de los clasificadores. La Curva ROC,
las pruebas usando muestras externas de las cuales se conoce sus etiquetas y la
crossvalidation. Las dos primeras técnicas representan evaluaciones superficiales al
comportamiento del clasificador, ya que los casos analizados son directamente pro-
porcionales a las muestras disponibles de andlisis. En el caso de las aplicaciones
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relacionadas con el diagnostico del cancer usando mediciones de espectrometria de
masas, una de las limitaciones mas rigidas es la limitada cantidad de muestras de
mediciones disponibles, por tanto estas dos técnicas no representan una opcion a la
hora de evaluar clasificadores en este tipo de aplicaciones.

La crossvalidation en tanto, maneja la idea de crear mucho escenarios de evaluacion
creados en base a distintas combinaciones las cuales se escogen aleatoriamente. En
otras palabras se escogen muchos casos de analisis donde las muestras son agrupa-
das de manera aleatoria en grupos de entrenamiento y pruebas de manera masiva, to-
dos estos casos de analisis se evaluan independientemente y el error total del sistema,
es la media de los errores medidos. Entonces, por razones practicas, la crossvalidation
es la técnica que mas se ajusta a las necesidades de la evaluacion de clasificadores
usados para el diagnostico y mineria de datos en aplicaciones de espectrometria de

masas.

5.2 VALIDACION CRUZADA

La técnica de validacion cruzada usada en este proyecto de titulacion se denomina,
validacién cruzada en k iteraciones(k-fold cross-validation). La idea de este método es
dividir el conjunto original en un K conjunto de prueba y el resto destinarlo a datos
del conjunto de entrenamiento (K — 1). Este proceso se repite k veces con todas las
posibles combinaciones de los conjuntos para pruebas y entrenamiento, tal como se
muestra en la Figura 5.1.

TOTAL DE DATOS

Iteracidn 2 4

Iteracign 3

[ Jed

Figura 5.1.: CrossValidation

Finalmente el error total del sistema se estima con la media aritmética de los resultados
en cada iteracion, este proceso se muestra en la Figura 5.2. Este proceso muestra un
alto grado de precision al evaluar el clasificador modelado ya que se evalian K combi-
naciones en el conjunto de datos de manera aletoria para pruebas y entrenamiento, lo
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cual a pesar de ser lento computacionalmente hablando, garantiza que se engloben un
gran numero de posibilidades de manera aletoria sin influencia externa sobre cuales
muestras destinar a las diferentes etapas de modelacién del sistema clasificador.

DATOS

w'\‘ / v "",‘ .‘." %

CLASIFICACION

CLASIFICACION CLASIFICACION

' DATO ENTRENAMIENTO

\ DATO PRUEBA
f

\

Figura 5.2.: CrossValidation Error

En la implementacién presentada este trabajo, a pesar que en la mayoria de referen-
cia bibliograficas, la validacion cruzada por medio de k iteraciones aparece como un
método lento, al usar Adaboost en este proceso, los tiempos de ejecucién y calculo
disminuyen radicalmente. Adaboost como tal contrasta el comportamiento natural de
este tipo de validacion cruzada al ser un algoritmo de rapida convergencia. En la simu-
laciones realizadas en Matlab, las ejecuciones totales de los scripts, asumiendo como
punto de inicio la carga de los datos en memoria no tomaron mas alla de unos cuantos
minutos. La validacion cruzada en k iteraciones, por su naturaleza y funcionamiento es
facilmente interpretable a las actividades que realizar un laboratorista al hacer anali-
sis de laboratorio, en este caso, las k iteraciones simbolizan un trabajo realizado en &
casos de estudio, en paralelo y con la ventaja de no necesitar trabajar con muestras
biolégicas, reduciendo el tiempo de ejecucion, con resultados altamente precisos.

5.2.1 SIMULACION DE ANALISIS EN LABORATORIO VIRTUAL

El uso de la crossvalidation para la evaluacion de los resultados obtenidos tiene una
naturaleza analdgico con el comportamiento clasico de un laboratorista el cual evalua
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cultivos en la busqueda de antigenos o para la identificacion de proteinas caracteristi-
cas en la presencia de enfermedades. El laboratorista toma dos casos de analisis,
el cual a su vez desde el punto de vista del machine learning puede ser interpreta-
do como un clasificador binario, luego de identificados estos dos casos de analisis,
el laboratorista recibe pistas de donde mirar para poder reconocer a que caso perte-
necen las muestras analizadas. Estas pistas son los marcadores encontrados en la
seleccion de caracteristicas, los cuales deben representar informacion suficiente para
poder discriminar entre dos grupos de analisis. El clasificador de igual manera con esta
informacion busca poder discriminar de manera efectiva, sin embargo en investigacio-
nes mas profundas y detalladas este proceso debe repetirse varias veces para poder
afirmar que se poseen o no resultados fiables. Los resultados obtenidos deben ser
analizados en muchos escenarios de pruebas, bajo diferentes condiciones y donde no
interfieran de ninguna manera los resultados anteriores. Este tipo de comportamiento
es lo que mas se acerca al procedimiento de la evaluacion de clasificadores usando
crossvalidation.

Existen ciertos criterios que muestran que la validacion cruzada solo es fiable con
mediciones que han sido tomadas del mismo conjunto de datos del caso estudiado. En
este caso teniendo en cuenta que la metodologia presentada asume los datos desde
la carga en memoria de la plataforma computacional, este problema se ve descartado
ya que los marcadores encontrados a la salida del algoritmo se enfocaran en los datos
de ingreso como tal, sin tener que verse afectados por otro tipo de parametros. La
aplicacion de estos datos a la definicion de biomarcadores a su vez es validada de
forma aleatoria por tres métodos independientes con resultados similares.

5.2.2 RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC - ROC

La Receiver Operating Characteristic ( Caracteristica Operativa del Receptor) es una
representacion de la sensibilidad de un clasificador binario segun se varia el umbral de
discriminacion. Mientras mas se acerque la curva a sus ejes, el area bajo esta tendera
a ser 1, el clasificador por tanto, tendera a tener un error de clasificacion igual a ce-
ro. Una interpretacion alternativa de la ROC es que representa el radio de verdaderos
positivos(VPR) frente a la razén de falsos positivos (FPR). Este tipo de herramientas
de evaluacion de clasificadores permiten tener una visualizacion mas clara del rendi-
miento del clasificador usado para realizar diagndsticos. En la Figura 5.4 se muestra
una curva ROC y sus zonas de trabajo.
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Figura 5.3.: Zonas de trabajo de la Curva ROC

La VPR mide hasta que punto el clasificador es capaz de detectar correctamente a que
clase corresponde la muestra analizada, en tanto que la FPR mide cuantos de estos
posibles casos son incorrectos. Una forma facil de interpretar esta curva se presenta
a continuacion en la Figura 5.4, donde de izquiera a derecha se presenta un buen
rendimiento del clasificador evaluado, pasando por un caso medio, hasta un caso de
un bajo rendimiento del clasificador evaluado.

5.3 VALIDACION DE RESULTADOS USANDO MUESTRAS
EXTERNAS

Para evitar los efectos a doble ciego, adicionalmente a las metodologias explicadas
en este capitulo se realizaron también pruebas de muestras externas. Estas pruebas
basicamente usan muestras etiquetadas, las cuales son entregadas al clasificador mo-
delado sin sus respectivas etiquetas, una vez que el clasificador ha recibido los datos,
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0
0 L 0 1 0 1

Figura 5.4.: Casos de Andlisis - Curvas ROC

se extraen del clasificador las etiquetas resultantes y se comparan con las etiquetas
originales evaluando un factor de error por medio de la Ecuacién 5.1:

correctamente clasificados
€= — —
no correctamente clasificados -+ correctamente clasificados

(5.1)

Por la naturaleza de las aplicaciones del algoritmo implementado se separaron los da-
tos en subconjuntos dejando uno para esta etapa. Esta metodologia garantiza malas
interpretaciones de resultados excesivamente optimistas, los cuales, en las aplicacio-
nes dadas pueden ser mortales.
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CAPITULO 6

Pruebas y Resultados del Algoritmo Propuesto

En este capitulo se presentan los resultados de las simulaciones realizadas usando
el algoritmo implementado. Se ha dividido este capitulo en tres secciones, una por
cada conjunto de datos analizado con el algoritmo. Cada seccidn a su vez presenta
los resultados en tres etapas, una para el procesamiento, otra para la seleccién de
caracteristicas y una para la validacion de los resultados de la seleccion.
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Figura 6.5.: Funcién Empirica de Probabilidad - Conjunto de Datos ARCENE (t-Student)
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Figura 6.6.: Funcién Empirica de Probabilidad - Conjunto de Datos ARCENE (Mann—Whitney U test)
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Figura 6.7.: Funcion Empirica de Probabilidad - Conjunto de Datos ARCENE (x?)
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Figura 6.8.: Punto de Inflexién usando filtro t-Student
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Figura 6.17.: Evaluacion del Rendimiento de Clasificacidon usando las Caracteristicas
Seleccionadas - Curva Receiver Operating Characteristic(ROC)
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Figura 6.27.: Funciéon Empirica de Probabilidad - Conjunto Ovarian cancer QA-QC (t-Student)
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Figura 6.28.: Funcién Empirica de Probabilidad - Conjunto Ovarian cancer QA-QC (Mann-Whitney U
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CAPITULO 7

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

SOBRE EL PROCESAMIENTO DE LAS MEDICIONES

— Los algoritmos de procesamiento de mediciones de espectrometria de masas
tienen caracteristicas enfocadas en solucionar los problemas caracteristicos de
la adquisicion de datos a través de un espectrometro de masas.

— Las mediciones de espectrometria de masas sufren modificaciones considera-
bles en su estructura si no se ajustan correctamente los parametros de entrada

de los algoritmos de procesamiento.

— En las simulaciones realizadas, la etapa de remuestreo introduce discontinuida-
des en los valores de la medicion, estos valores representan un problema en la
etapa de validacion de resultados ya que los algoritmos no clasifican correcta-
mente la ausencia de valores en los puntos donde se produjeron estas disconti-
nuidades.

— En la etapa de eliminacion de la linea de base y suavizamiento de ruido, es muy
importante calibrar correctamente los parametros de entrada de estas etapas,
ya que el exceso o valores muy valores muy bajos de las ventanas usadas pa-
ra el andlisis, los parametros de regresion, o grados polinomiales usados en la
construccion de curvas diferenciables, producen discontinuidades y alteran de
manera radical la forma de los espectros, echando a perder todo el trabajo. Una
buena aplicacion de estos algoritmos no cambia la forma de los espectros y se
concentra exclusivamente en la mitigacion de los problemas propios de las me-

diciones de datos.
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SOBRE LA SELECCION DE CARACTERISTICAS

— La etapa de seleccion de caracteristicas implementada en este proyecto de titu-
lacion hacer referencia al paradigma de analizar la muestra, para luego incluirla
o descartarla, no se generan nuevas muestras ni valores.

— EI no generar nuevos valores numéricos para la representacion dimensional re-
ducida de las mediciones de espectrometria de masas, representa una carga
computacional alta sobre la plataforma de computacional de calculo, debido al
numero de puntos a analizar y a los calculos numéricos involucrados, en prome-
dio decenas de miles.

— El filtro estadistico basado en la Prueba de t-Student muestra un mejor rendi-
miento en complemento con la Mann-Whitney U test, que en forma aislada. Al
combinar las pruebas estadisticas de t-Student, Mann—Whitney U test y x* en un
filtro estadistico, el rendimiento no presenta mejoras notables en cuanto a habili-
dades de reconocer una muestra de otra muestra, sin embargo, al aplicar el filtro
geométrico, la cantidad de muestras detectadas se ve reducida dramaticamente
llegando a determinar como muestras discriminantes de grupos de 50 marcado-
res de entre 10000 marcadores originales, en el caso de arcene, y menores a 40
en los otros dos conjuntos de entre 15000 y 10000 muestras respectivamente.

— Elfiltro geométrico implementado toma como idea el eliminar caracteristicas muy
cercanas con el objetivo de brindar mayor informacién discriminante. Primera-
mente se miden todas las distancias entre las caracteristicas detectadas en el
filtro estadistico, luego se determina la menor distancia entre estas, para final-
mente eliminar las caracteristicas que tengas estas distancias de su caracteristi-
ca antecesora y su predecesora, los resultados se muestras como un patrén
limpio de informacidn redundante sin perder la estructura basica de las zonas de
masa a radio detectadas.

— Enlas simulaciones se utilizaron diferentes muestras de semilla en los generado-
res de numeros pseudoaleatorios para comprobar la certeza de las caracteristi-
cas seleccionadas, encontrandose en cada busqueda heuristica las mismas po-
siciones en el eje de masa a cargas, lo que respalda los resultados expuestos
en este trabajo y del algoritmo propuesto.
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SOBRE LA VALIDACION DE RESULTADOS

— La etapa de validacion de caracteristicas discriminantes tiene a ser una de las
etapas mas trascendentales en estas aplicaciones, ya que si bien, en la seleccion
de caracteristicas, ya se obtuvieron resultados, en la validacion es posible decidir
si esos resultados fueron o no los mas adecuados.

— Laaplicacién del algoritmo de Adaboost.M1 a la etapa de modelacién de un clasi-
ficador usando mediciones para el entrenamiento y pruebas reducidas dimensional-
mente en funcidn de las caracteristicas seleccionadas, simplifica radicalmente la
validacion de resultados, debido a la practicidad en la implementacion del algo-
ritmo.

— Como prueba adicional a la medicién del rendimiento del algoritmo a través de
las curvas de aprendizaje, se usan simulaciones en validacion cruzada y medi-
ciones con pruebas externas. El rendimiento en todas las pruebas respalda el
buen rendimiento del algoritmo.

— La aplicacion del Algoritmo Adaboost.M1 en arboles de decision en este tipo de
aplicaciones demuestra la capacidad y versatilidad del algoritmo, su fortaleza al
Overfitting, Underfitting y al ruido estadistico, asi como también su alta capacidad
de generalizacion. De esta manera, el algoritmo propuesto puede ser escalado a
problemas multiclase con el algoritmo Adaboost.M2, para diagndsticos y estudios
mas dedicados a determinadas situaciones donde existan estados intermedios
de entre cancer y control(no patoldgico).

SOBRE LA SIMULACION Y RESULTADOS

— Se cumplieron los objetivos planteados al inicio de este trabajo implementando
un algoritmo completo para la mineria de datos y determinacion de biomarca-
dores en mediciones de espectrometria de masas. Los rendimientos obtenidos
desde el punto de vista del aprendisaje no evidencian la presencia de overfitting
ni underfitting y el rendimiento de clasificacion sobrepasa el 98 % de efectividad,
lo cual muestra como prometedor el método propuesto.

— En la simulacién se abordaron varias estrategias para optimizar los tiempos de
computo de los valores numéricos, sin embargo, no se logro disminuir el tiempo
total de procesamiento a valores menores de varios minutos. Desde este punto
de vista, la implementacion del algoritmo en etapas de procesamiento, seleccion
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de caracteristicas y validacion, cada una de las etapas de manera independiente,
resulta mas prometedora, ya que asi, se pueden ir evaluando en el camino, el
nivel de certeza de los resultados, recalibrando etapas intermedias y mejorando

el rendimiento de la plataforma computacional sin saturar los bancos de memoria.

— La simulacién abarca meticulosamente las etapas descritas en el alcance del
plan de titulacién aprobado, cada una de las etapas se muestran en las graficas
del capitulo de simulacion y resultados. En este sentido hay que recalcar las fa-
cilidades que Matlab brinda para la modelacion de algoritmos de procesamiento
de datos. El modelar este tipo de procesos, en esta herramienta informatica, no
requiere de conocimientos de programacion avanzados ni manejo de librerias
especializadas.

— Eluso de computadoras, mineria de datos y aprendizaje de maquina para aplica-
ciones medicas, abre nuevas puertas en la busqueda de curas para enfermeda-
des crdnicas. En este trabajo, los resultados obtenidos, resultan prometedores
y motivan el trabajo en estas lineas de investigacion. Las curvas de aprendizaje
muestran un alto rendimiento y un buen nivel de rechazo al underfitting y overfit-
ting.

RECOMENDACIONES

— La implementacion de algoritmos en plataformas computacionales exige de mu-
cha habilidad en la codificacion de algoritmos. En este trabajo se dio un primer
paso en estos trabajos haciendo uso de toolboxes especializados para la modela-
cion del algoritmo. Debido a la complejidad del algoritmo, para implementaciones
bajo lenguajes especializados en calculo numerico, se recomienda abordar cada
subetapa del algoritmo de manera aislada y probarla con datos conocidos, que
permitan conocer los resultados a esperar.

— Otro aspecto a tener en cuenta es los recursos computacionales. En el caso de
las mediciones del conjunto de cancer de ovario, la gran cantidad de puntos,
cargarlos en memoria dependia de la memoria RAM disponible, si la memoria
estaba por debajo de los 4[G B]|, Matlab reportaba saturacion de memoria y no
se podia cargar los datos. Para poder optimizar la modelacion de algoritmos se
recomienda contar con bancos de memoria superiores a los 8[{GB|.

— Finalmente se recomienda motivar la investigacion multidisciplinar, para en futu-
ros desarrollos, en colaboracion con profesionales en medicina y biologia, poder
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obtener resultados mas puntuales, traduciendo los patrones numéricos a sus
equivalentes quimicos en proteinas, antigenos, o a su vez, en nuevos biomarca-

dores que orienten a definir una cura para el cancer.

TRABAJOS FUTUROS

— El presente trabajo de titulacidn presenta una primera etapa al desarrollo de algo-
ritmos complejos en aplicaciones medicas basados en plataformas computacio-
nales. Esta primera etapa comprende el procesamiento, busqueda y validacion
de patrones de regiones de biomarcacion en mediciones de espectrometria de
masas. El alcance de este proyecto se limita a la identificacion de los patrones
y su validacion, dejandose para trabajos futuros su traduccion a su equivalente
quimico.

— La implementacion del presente algoritmo se realizo usando puramente progra-
macion en lineas de cddigo de Matlab y las funciones especializadas de sus tool-
boxes. Para trabajos futuros quedan abiertas las puertas a la implementacion del
algoritmo propuesto en este trabajo de titulacion, en lenguajes mas optimizados,

como C 0 C++.

— Los tiempos de procesamiento exigieron recursos computacionales algo eleva-
dos para plataformas comerciales, por lo que la optimizacion del rendimiento en
tiempos de calculo deja aun detalles por pulir en la implementacidn del algoritmo
para que este sea usado como una herramienta de diagndstico.

— Este trabajo de titulacion deja abiertas lineas de investigacion para escalar el
algoritmo propuesto a problemas multiclase donde se analicen mdltiples grupos
de estados patoldgicos, lo que permita mayor precision a la hora de determinar

biomarcadores.
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APENDICE A

Reportes de Simulacion de Matlab

A.1 CODIGOS DE MATLAB PARA LA ETAPA DE DE
PROCESAMIENTO DE MEDICIONES

A.1.1 CONJUNTO ARCENE
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o\°
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2 %% BUSQUEDA DE ZONAS DE BIOMARCACION EN EL CONJUNTO DE DATOS ARCENE

w
o\

El presente codigo de la busqueda de zonas de biomarcacion en el

4 % conjunto de datos ARCENE. Este script descarga los datos

\o

5 $ directamente del sitio web de Web Center for Machine Learning and

[
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% Intelligent Systems, los procesa, analiza, extrae resultados, los

7 % valida y reporta las curvas de analisis.
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14 $ Descargando Archivos del Sitio Web Center for Machine Learning and

15 $ Intelligent Systems - Machine Learning Repository
16 % https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Arcene

<)

17 clc; clear; % Limpiar el espacio de memoria Workspace

)

18 % Subphases —-> Etapas de descarga en el Menu grafico
19 % Stage —> Etapa alcanzada
20 subphases = 14; stage = 0;

21 h = waitbar (0, 'Inicializando descarga...',6 'Name',

o\
o\

o\
o\

o\

o\

o\°
o\°
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'Descargando Conjunto de Datos');

stage = stage + 1;

% Crear menu grafico de barra de avance, waitbar

waitbar (stage/subphases, h, 'Descargando arcene.param');

direccion = ['https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning’
'-databases/arcene/ARCENE/arcene.param'];

urlwrite (direccion, '"arcene.param');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h, 'arcene.param descargado...');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h, 'Descargando arcene train.data');

direccion = ['https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning’
'-databases/arcene/ARCENE/arcene_train.data'];

urlwrite (direccion, 'arcene_train.data');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases,h, 'arcene train.data descargado...');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h, 'Descargando arcene test.data ');

direccion = ['https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning’
'-databases/arcene/ARCENE/arcene_test.data'];

urlwrite (direccion, 'arcene test.data');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases,h, 'arcene test.data descargado...');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h, 'Descargando arcene train.labels');

direccion = ['https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning’
'-databases/arcene/ARCENE/arcene_train.labels'];

urlwrite (direccion, 'arcene_train.labels');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h, 'arcene train.labels descargado...');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h, 'Descargando arcene valid.data');

direccion = ['https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-"
'databases/arcene/ARCENE/arcene_valid.data'];

urlwrite (direccion, 'arcene_valid.data');

stage = stage + 1;
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waitbar (stage/subphases, h, 'arcene valid.data descargado...');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h, 'Descargando arcene arcene valid.labels');

direccion = ['https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning’
'-databases/arcene/arcene valid.labels'];

urlwrite (direccion, 'arcene valid.labels');

urlwrite ('http://www.eigenvector.com/MATLAB/PC_M_files/corrmap.m', ...
'corrmap.m');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases,h, 'arcene valid.labels descargado...');

stage = stage + 1;

waitbar (stage /subphases,h,'Sin errores en la Descarga 100% [OK] !!");

pause (1) ;

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases,h, 'Proceso de Descarga de Archivos Terminado');

pause (2) ;

delete (h); % Cerrar Menu grafico

o\

o°
oe

o\
o

Procesamiento de Mediciones

o
o\
|
|
|
|
o°
oe

o\

% En esta etapa se empaquetaran las mediciones en forma matricial.

% No se realizan operaciones adicionales de procesamiento ya

o\

que las medicionesdel conjunto de datos descargado estan

%ya sometidas a un procesamiento previo.

subphases = 4; stage = 0;

h = waitbar (0, 'Cargando datos en Memoria ...', 'Name', ...
'"Procesamiento de Mediciones');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h,

'Eliminando extensiones de los archivos descargados');

o\

% Elimina las extensiones de los archivos descargados
% codificandolos en texto plano a archivos sin extensiones

% en estandar UTF-8
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movefile('arcene_train.data', "ArceneTrainDatos"');
movefile ('arcene_ train.labels', 'ArceneTrainEtiquetas');
movefile ('arcene_valid.data', "ArceneTestDatos"');
movefile ('arcene_valid.labels', 'ArceneTestEtiquetas');
movefile ('arcene_test.data', 'ArceneTestsData');

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h, 'Cargando datos de mediciones en Memoria');

o
°

)

% Carga los datos en memoria Workspace

TrainDatos = load('ArceneTrainDatos');
TrainLabels = load('ArceneTrainEtiquetas');
TestDatos = load('ArceneTestDatos');

TestLabels = load('ArceneTestEtiquetas');
stage = stage + 1;
waitbar (stage/subphases, h,

'Particion de Conjuntos en Prueba y Entrenamiento');

o\

o°

Separar los datos en grupos de analisis
ConjuntoDatos = vertcat (TrainDatos, TestDatos) ;

EtiquetasDatos = vertcat (TrainLabels, TestLabels);

IndiceGrupol = find(EtiquetasDatos==1);
IndiceGrupo2 = find(EtiquetasDatos==-1);
DatosGrupol = ConjuntoDatos (IndiceGrupol, :);
DatosGrupo2 = ConjuntoDatos (IndiceGrupo2, :);

EtiquetasGrupo2 = EtiquetasDatos (IndiceGrupo?2, :);

EtiquetasGrupol = EtiquetasDatos (IndiceGrupol, :);

DatosReagrupados = vertcat (DatosGrupol,DatosGrupo2) ;
EtiquetasGrupolGrupo2 = vertcat (EtiquetasGrupol,EtiquetasGrupo2) ;
MZ = 1:1:1length(DatosReagrupados(l,:)); MZ = MZ';
stage = stage + 1;
waitbar (stage/subphases, h,

'Visualizacion de los Datos del Conjunto Arcene');

delete (h); % Borrar menu de Waitbar

o\

o
o

o°
o°
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%% Visualizacion en 2D de las mediciones de los conjuntos de Datos

o\°
o\

msviewer (MZ,DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo2)

o\
oe

o\°

% Visualizacion en 3D de las mediciones de los conjuntos de Datos

o\
oe

EjeZ=repmat ([1:100],10); j=0;

for i=1:1:10

mattz= ixones(1,1000); GrupoP (i, :) = mattz;
end
for 1i=11:1:20

J=3+1;

mattz= ixones(1,1000); GrupoN(j,:) = mattz;

end

EspectrosDemoP=DatosGrupol ([1:10], [1:1000]); % 10 muestras por grupo
EspectrosDemoN=DatosGrupo2 ([1:10], [1:1000]); % 10 muestras por grupo
h = stem3 (EjeZ, GrupoP, EspectrosDemoP, 'r");

set (h, 'Marker', 'none');

hold on

h = stem3 (EjeZ, GrupoN, EspectrosDemoN, 'b'");

hr = rotate3d;

hr.RotateStyle = 'box';

hr.Enable = 'on';

set (h, 'Marker', 'none');

ylabel ('Mediciones'); xlabel('M/Z'); zlabel('Intensidades');

hold off

print ('-dtiff', '-r500', '3DArcene. jpg")

o

o\°
o

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

%% Visualizacion en Mapa de Calor de las mediciones de los conjuntos

de Datos

o\
oe

msheatmap (MZ, DatosReagrupados', 'Group', EtiquetasGrupolGrupo2)

o\
o\

o\°
oe

o\
o\

o\°
o\

o\
o\
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A.1.2 CONJUNTO OVARIAN CANCER QA-QC

1 %% Descarga de Archivos

N
o\

3 % Descargando Archivos del Sitio Web Center for Machine Learning and

4 % Intelligent Systems - Machine Learning Repository
5 $ https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Arcene

7 @l@g

8 clear;

=)
o°

subphases = 14; stage = 0;

11 % h = waitbar (0, 'Inicializando descarga...',6 'Name',

12 % 'Descargando Conjunto de Datos');

13 $ stage = stage + 1;

14 % waitbar (stage/subphases, h, 'Descargando OvarianCD-PostQAQC.zip');

15 % direccion = ['http://home.ccr.cancer.gov/"
16 % 'ncifdaproteomics/OvarianCD_PostQAQC.zip'];

17 $ urlwrite (direccion, 'OvarianCD_PostQAQC.zip"');

@
o\

delete (h);

o\

20 % Descomprimir archivos

21 $ unzip ('OvarianCD_PostQAQC.zip")
22

23 %% Procesamiento de Mediciones

24 % En esta etapa se empaquetaran las mediciones en forma matricial.

No se

o\°

25 realizan operaciones adicionales de procesamiento ya que las

mediciones

o°

26 del conjunto de datos descargado estan ya sometidas a un procesamiento
27 % previo.

28

29 local _repository = 'OvarianCD,PostQAQC\';

30

31 cancerFiles = dir([local_repository '\Cancer\x.txt'])

32 normalFiles = dir([local_repository '\Normal\*.txt'])




33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

files = [ strcat('Cancer/',6{cancerFiles.name})
strcat('Normal/',{normalFiles.name})];

N = numel (files) % total number of files

repository = local_repository;

K = N; % change to N to do all

[MZ,Y] = msbatchprocessing(repository,files(1:K));

disp(sprintf ('Sequential time for %d spectrograms',K))

beep

Y = msnorm(MZ,Y, 'QUANTILE',0.5, 'LIMITS', [3500 11000], "MAX"', 50) ;

grp = [repmat ({'Cancer'}, size(cancerFiles));...

repmat ({'Normal'}, size (normalFiles))];

indxGrp = [repmat (l,size(cancerFiles));...

repmat (0, size (normalFiles)) ];

cancerIdx = find(strcmp (grp, 'Cancer'));

numel (cancerIdx) % number of files in the "Cancer" subdirectory

normalldx = find(strcmp (grp, 'Normal'));

o)

numel (normalIldx) % number of files in the "Normal" subdirectory

hPlot = plot(MZ,Y(:,cancerIdx(1:5)),'b',MZ,Y(:,normalldx(1:5)),'r");

axis ([7650 8200 -2 501])
xlabel ('Mass/Charge (M/Z)');ylabel('Relative Intensity')
legend (hPlot ([1 end]),{'Ovarian Cancer', 'Control'})

title('Region of the pre-processed spectrograms')

DatosReagrupados = Y';

EtiquetasGrupolGrupo2 = grp;

DatosGrupol = DatosReagrupados (find (indxGrp==1),:);
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7

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

1038

104

105

DatosGrupo2 = DatosReagrupados (find (indxGrp==0), :);

% Visualizacion de los Datos del Conjunto Arcene

msviewer (MZ,DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo?2)

% Visualizacion en 3D de los Datos del Conjunto Arcene
EjeZ=repmat ([1:100],10); 3=0;

for i=1:1:10

mattz= ixones(1,1000); GrupoP (i, :) = mattz;
end
for i=11:1:20

Jj=3+1;

mattz= ixones(1,1000); GrupoN(j,:) = mattz;

end

EspectrosDemoP=DatosGrupol ([1:10], [1:1000]); % 10 muestras por grupo

\

EspectrosDemoN=DatosGrupo2 ([1:10], [1:1000]); % 10 muestras por grupo
h = stem3 (EjeZ, GrupoP, EspectrosDemoP, 'r");

set (h, 'Marker', 'none');

hold on

h = stem3 (EjeZ, GrupoN, EspectrosDemoN, 'b'");

hr = rotate3d;

hr.RotateStyle = 'box';

hr.Enable = 'on';

set (h, 'Marker', 'none');

ylabel ('Mediciones')

xlabel ('M/Z")

zlabel ('Intensidades')

title('Visualizacion en 3D del Conjunto OvarianCancer')

hold off

print ('-dtiff', '-r500', '3DArcene. jpg"')

% Visualizacion en Mapa de Calor

msheatmap (MZ, DatosReagrupados', 'Group', EtiquetasGrupolGrupo?2)
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A.1.3 CONJUNTO OVARIANDATASETS-7-02

117

1 %% BUSQUEDA DE ZONAS DE BIOMARCACION EN EL CONJUNTO DE DATOS OVARIAN

2 % E1 presente documento es un reporte de la busqueda de zonas de

3 % biomarcacion en el conjunto de datos ARCENE. Este script descarga los

4 % datos directamente del sitio web de Web Center for Machine
Learning and
5 % Intelligent Systems, los procesa, analiza, extrae resultados, los

valida

6 %y reporta las curvas de analisis directamente en formato html.

\,
o\
o

8 tic

9 %% Descarga de Archivos

o
oe

o

¥ Descargando Archivos del Sitio Web Center for Machine Learning and

~
\o

% Intelligent Systems - Machine Learning Repository

@
o\°

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Arcene

15 clc;

16 clear;

@
o\

subphases = 14; stage = 0;

19 $ h = waitbar (0, 'Inicializando descarga...',6 'Name',

o\

20 'Descargando Conjunto de Datos');

o\°

21 stage = stage + 1;

o\°

22 waitbar (stage/subphases, h, 'Descargando OvarianCD-PostQAQC.zip');

o\

23 direccion = ['http://home.ccr.cancer.gov/'

24 % 'ncifdaproteomics/OvarianCD_PostQAQC.zip'];

o\

25 urlwrite (direccion, 'OvarianCD_PostQAQC.zip'");

o°

26 delete (h);

o\

27

)

28 % % Descomprimir archivos

o\

29 unzip ('OvarianDataset8-7-02.zip"')
30

31 %% Procesamiento de Mediciones
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33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

% En esta etapa se empaquetaran las mediciones en forma matricial.

No se

% realizan operaciones adicionales de procesamiento ya que las

mediciones

118

% del conjunto de datos descargado estan ya sometidas a un procesamiento

% previo.

local repository = pwd;

cancerFiles = dir([local_repository '\Ovarian Cancer\*.csv'])
normalFiles = dir([local_repository '\Control\*.csv'])

files = [ strcat('Cancer/',6 {cancerFiles.name})

strcat ('Normal/', {normalFiles.name}) ];

N = numel (files) % total number of files
$d=dir(['"x.csv']);

nCancer = length (cancerFiles);

% datos{1} = [0 0];

root_path = pwd;
cd([local_repository '\Ovarian Cancer'])
for i=1:nCancer
[-,name,ext] = fileparts(cancerFiles (i) .name)
movefile (cancerFiles (i) .name, [name '.txt'])
end

cd(root_path); clear root_path;

nNormal = length (normalFiles) ;

root_path = pwd;
cd([local_repository '\Control'])
for i=l:nNormal
[, name,ext] = fileparts(normalFiles (i) .name)
movefile (normalFiles (i) .name, [name '.txt'])
end

cd(root_path); clear root_path;




67

68

69

70

7

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

% file = 'H:\user4\matlab\myfile.txt';
% [pathstr,name,ext] = fileparts(file)
K = numel (files);

Y = zeros (15000,K); % need to preset the size of Y for memory
performance
MZ = zeros (15000,1);

parfor k = 1:3

file = [repository files{l}];

% read the two-column text file with mass-charge and intensity
values

fid = fopen(file, 'r');

ftext = textscan(fid, '%s %u8 %s');

fclose (fid);

signal = ftext{l};

intensity = ftext{2};

% resample the signal to 15000 points between 2000 and 11900
mzout =

(sqrt (2000) +(0: (15000-1)) '+«diff (sqrt ([2000,11900]))/15000)."2;
[mz, YR] = msresample (signal, intensity,mzout);
% align the spectrograms to two good reference peaks
P = [3883.766 7766.1661];

YA = msalign (mz,YR,P, '"WIDTH',2);

% estimate and adjust the background

YB = msbackadj (mz, YA, 'STEP',50, 'WINDOW', 50) ;
% reduce the noise using a nonparametric filter

Y(:,k) = mslowess (mz,YB, 'SPAN',5);

% the mass/charge vector is the same for all spectra after the

resample
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if k==

end

end

repository = local_repository;

K = N; % change to N to do all

[MZ,Y] = msbatchprocessing(repository,files(1:K));

disp(sprintf ('Sequential time for %d spectrograms',K))

beep

Y = msnorm(MZ,Y, 'QUANTILE',0.5, 'LIMITS', [3500 11000], "MAX"', 50) ;

grp = [repmat ({'Cancer'}, size(cancerFiles));...

repmat ({'Normal'}, size (normalFiles))];

indxGrp = [repmat (l,size(cancerFiles));...

repmat (0, size (normalFiles)) ];

cancerIdx = find(strcmp (grp, 'Cancer'));

numel (cancerIdx) % number of files in the "Cancer" subdirectory

normalldx = find(strcmp (grp, 'Normal'));

)

numel (normalIdx) % number of files in the "Normal" subdirectory

hPlot = plot(MZ,Y(:,cancerIdx(1l:5)),'b"',MZ,Y(:,normalldx(1:5)),'r");

axis ([7650 8200 -2 50])
xlabel ('Mass/Charge (M/Z)');ylabel ('Relative Intensity')
legend (hPlot ([1 end]),{'Ovarian Cancer', 'Control'})

title('Region of the pre-processed spectrograms')

DatosReagrupados = Y';

EtiquetasGrupolGrupo2 = grp;
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DatosGrupol = DatosReagrupados (find (indxGrp==1), :);

DatosGrupo2 = DatosReagrupados (find (indxGrp==0), :);

% Visualizacion de los Datos del Conjunto Arcene

msviewer (MZ,DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo?2)

% Visualizacion en 3D de los Datos del Conjunto Arcene
EjeZ=repmat ([1:100],10); J=0;

for i=1:1:10

mattz= ixones(1,1000); GrupoP (i, :) = mattz;
end
for 1i=11:1:20

J=3+1;

mattz= ixones(1,1000); GrupoN(j,:) = mattz;

end

EspectrosDemoP=DatosGrupol ([1:10], [1:1000]); % 10 muestras por grupo
EspectrosDemoN=DatosGrupo2 ([1:10], [1:1000]); % 10 muestras por grupo
h = stem3 (EjeZ, GrupoP, EspectrosDemoP, 'r");

set (h, 'Marker', 'none');

hold on

h = stem3 (EjeZ, GrupoN, EspectrosDemoN, 'b'");

hr = rotate3d;

hr.RotateStyle = 'box';

hr.Enable = 'on';

set (h, 'Marker', 'none');

ylabel ('Mediciones')

xlabel ('M/Z")

zlabel ('Intensidades')

title('Visualizacion en 3D del Conjunto OvarianCancer')

hold off

print ('-dtiff', '-r500', '3DArcene. jpg"')

% Visualizacion en Mapa de Calor

msheatmap (MZ, DatosReagrupados', 'Group', EtiquetasGrupolGrupo?2)
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A.2 CODIGOS DE MATLAB PARA SELECCION DE
CARACTERISTICAS DISCRIMINANTES DE LOS GRUPOS DE
MEDICIONES

A.2.1 CONJUNTO ARCENE

o\
o°
|
|
|
|
|
o\
o°

% Seleccion de Caracteristicas Discriminantes / Filtro Estadistico

N
o\°

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
o\°
o\

o__ e e
]

w
o\°

Esta etapa carga los datos empaquetados en como ConjuntoDatos en la

o
o\°

6 $ memoria de Matlab, sobre los cuales se realizara la busqueda de
7 % caracteristicas discriminantes usando las pruebas estadisticas de

t-student, wilcoxon y chi2 de manera independiente. Los resultados se

@
o\°

9 % agrupan y filtran al final, eliminando la informacion redundante.

|

|
o\°
o\°

10 $%= = = = = ==

o\

12 subphases = 13; stage = 0;

13 h = waitbar (0, 'Cargando datos en Memoria ...',6 'Name',

14 'Procesamiento de Mediciones');

15 stage = stage + 1;

16 waitbar (stage/subphases,h,

17 'Seleccionando de Caracteristicas Discriminantes');

18 %

19 % Mapa de Correlacion

20 LabelsC = num2str (EtiquetasGrupolGrupo2) ;

21 corrmap (DatosReagrupados',LabelsC, 1)

2 %

23 % Particion del Conjunto de Datos en Entrenamiento y Pruebas
24 rng (5000, 'multFibonacci') ;

25 IndxParticion = cvpartition (EtiquetasDatos, 'holdout',50);
26

27 TrainDataGl = ConjuntoDatos (IndxParticion.training, :);

28 TestDataG2 = ConjuntoDatos (IndxParticion.test, :);

29 LblTrainGl = EtiquetasDatos (IndxParticion.training);

30 LblTestG2 = EtiquetasDatos (IndxParticion.test);
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62

63
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stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h, 'Separacion de los grupos de analisis');

% Separacion de los grupos de analisis en DatosTrainGtl y DatosTrainGt2
DatosTrainGtl = TrainDataGl (grp2idx (LblTrainGl)==1, :);

LblDatosTrainGtl = LblTrainGl (grp2idx (LblTrainGl)==1,:);

DatosTrainGt2 = TrainDataGl (grp2idx (LblTrainGl)==2, :);

LblDatosTrainGt2 = LblTrainGl (grp2idx (LblTrainGl)==2,:);

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h, 'Pruebas estadisticas, busqueda de

p-valores');

o\°

% Pruebas estadisticas
[ h.ttest, p-ttest, ci_ttest] = ttest2(DatosTrainGtl,DatosTrainGt2,
'Vartype', 'unequal');
[ p-Wilcoxon, h.Wilcoxon ] =
PruebaWilcoxon (DatosTrainGtl,DatosTrainGt2) ;
[ p.chi2, h_chi2 ] =

ChiCuadradoBondadAjuste (DatosTrainGtl,DatosTrainGt2) ;

% Impresion de las Curvas de la funcion distribucion acumulada F (x)

o\°

stage = stage + 1;
waitbar (stage/subphases, h,
'Impresion de las Curvas de la funcion distribucion acumulada
F(x)");
stage = stage + 1;
waitbar (stage/subphases, h,
'Distribucon Acumulada de los p-Valores (t-Student)');
figure
ecdf (p-ttest);
hl = get(gca, 'children');

set (hl, 'LineWidth',1.5, 'Color', 'r');




64 xlabel ('P valor');
65 ylabel ('CDF (t—-Student) ') ;
66 title ('"Funcion de Distribucion Acumulada de los p-Valores (t—-Student) ')

67 set (gca,

68 'Box' , 'off' 0
69 '"TickDir' , 'out' o
70 'TickLength' , [.02 .0271 ,
71 'XMinorTick' , 'on' o
72 'YMinorTick' , 'on' ,
73 'YGrid' , 'on' 0
74 'XGrid' , 'on' ,
75 'XColor' , [.3 .3 .3],
76 'YColor' , [.3 .3 .3],
77 'YTick' , 0:1/10:1,
78 'XTick' , 0:1/10:1,
79 'LineWidth' , 1 ) 8

80 print ('-dtiff', '-r500', 'tStudentArcene. jpg')

81 stage = stage + 1;

g2 waitbar (stage/subphases, h,

83 'Distribucon Acumulada de los p-Valores (Wilcoxon)');
84 %

85 figure

86 ecdf (p-Wilcoxon)

87 hl = get (gca, 'children');

88 set (hl, 'LineWidth',1.5, 'Color', 'b'");

89 xlabel ('P valor');

90 ylabel ('CDF (t-Wilcoxon) ') ;

91 title ('Funcion de Distribucion Acumulada de los p-Valores (Wilcoxon) ')

92 set (gca,

93 'Box' , 'off' 0
94 '"TickDir' , 'out' ’
95 'TickLength' , [.02 .02] ,
96 'XMinorTick' , 'on' o
97 'YMinorTick' , 'on' .
98 'YGrid' , 'on' ’
99 'XGrid' , 'on' ,

100 'XColor' , [.3 .3 .3],

124




101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

125

126

127

128

129

130

131

132

133

134

136

137

125

'YColor' , [.3 .3 .3],
'YTick' , 0:1/10:1,
'XTick' , 0:1/10:1,
'LineWidth' g i ) 5

print ('-dtiff', '-r500', 'WilcoxonArcene. jpg')
stage = stage + 1;
waitbar (stage/subphases, h,
'Distribucion Acumulada de los p-Valores (Chi2)');
figure
ecdf (p-chi?2)
hl = get(gca, 'children');
set (hl, 'LineWidth',1.5, 'Color', 'm"');
xlabel ('P valor');
ylabel ('CDF (Chi2) ") ;

title('Funcion de Distribucion Acumulada de los p-Valores(Chi2)')

set (gca,
'Box' , 'off' ,
'"TickDir' , 'out' ,

'TickLength' , [.02 .02] ,

'XMinorTick' , 'on' ’
'YMinorTick' , 'on' o
'YGrid' , 'on' r
'XGrid' , 'on' ’
'XColor' , [.3 .3 .3],
'YColor' , [.3 .3 .31,
'YTick' , 0:1/10:1,
'XTick' , 0:1/10:1,
'LineWidth' g & )i

print ('-dtiff', '-r500', 'ChiArcene. jpg"')

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases,h, 'Busqueda de las mutaciones intergrupales');
% Busqueda de las mutaciones intergrupales en funcion de los valores de

% probabilidad de los p valores por cada una de las pruebas estadisticas
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)

% aplicadas

% Ordenar los p-valores de la prueba t-test
[-,CoeficientesIndicesP _ttest]= sort (p_.ttest,2, 'ascend');

% Ordenar los p-valores de la prueba Wilcoxon

[, CoeficientesIndicesP Wilcoxon]= sort (p.Wilcoxon,2, 'ascend');
% Ordenar los p-valores de la prueba chi2
[-,CoeficientesIndicesP_chi2]= sort (p-chi2, 2, 'descend');

% Vector de Indices para la Busqueda, el valor de 2500 representa el 25%

o\

del total de las caracteristicas del conjunto original Arcene

GruposDeBusquedaSobreentrenamiento = 100:100:2500;

% Control de Numeros Aleatorios

rng (7000, 'multFibonacci');

% En las siguientes lineas de codigo se busca un punto de inflexion
entre

% las curvas de aprendisaje y la curva de resubstitucion

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h,

'Busqueda en las caracteristicas de la t-Student');

% Busqueda en 25 iteraciones

% t—-Student
for i=1:25
fs_ttest = CoeficientesIndicesP _ttest (

1:GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1)) ;

ClassTreeEnsT = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_ttest), ...
LblTrainGl, 'AdaBoostM1',100, 'Tree', 'Crossval', 'on');

testMCE _ttest (i) = kfoldLoss (ClassTreeEnsT) ;

ClassTreeEnsR = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_ttest),

LblTrainGl, 'AdaBoostM1',100, 'Tree');




174

175

176

177

178

179

180

181

182

183

184

185

186

187

188

189

190

191

192

193

194

195

196

197

198

199

200

201

202

203

204

205

206

207

208

209

2

0

127

resubMCE_ttest (i) = resublLoss (ClassTreeEnsR, 'lossfun', 'exponential');
end
figure
plot (GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25), testMCE_ttest,'-o',

x1

vyl

gr
le

GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25), resubMCE_ttest,
abel ('Numbero de Caracteristicas');

abel ('Error de Clasification');

id on;
gend ({'Curva de Aprendizaje' 'Curva de Resubstitucion'},

'location', 'SE'");

title('Punto de Inflexion en el Subconjunto t-Student');

pri
o

3
sta

wai

o
°

sV

nt ('-dtiff', '-r500', 'StudentInflexionArcene. jpg"')

ge = stage + 1;

tbar (stage/subphases, h,

'Busqueda en las caracteristicas de la Wilcoxon');

ector de Indices para la Busqueda

GruposDeBusquedaSobreentrenamiento = 100:100:2500;

% Wilcoxon

for

end

o\

fig

i=1:25
fs_wilcoxon = CoeficientesIndicesP_Wilcoxon (

1:GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (i)) ;

ClassTreeEnsT = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_.wilcoxon), ...

LblTrainGl, 'AdaBoostM1l',100, 'Tree', 'Crossval', 'on');
testMCE wilcoxon (i) = kfoldLoss (ClassTreeEnsT) ;
ClassTreeEnsR = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_.wilcoxon),

LblTrainGl, 'AdaBoostM1l',100, 'Tree');

resubMCE_wilcoxon (i) = resubLoss(ClassTreeEnsR, 'lossfun', ...

'exponential');

ure

|l

—rt )
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plot (GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25),
testMCE_wilcoxon, '-o',
GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25), resubMCE_wilcoxon, '-r" ') ;
xlabel ('Numbero de Caracteristicas');

ylabel ('Error de Clasification');

grid on;
legend ({'Curva de Aprendizaje' 'Curva de Resubstitucion'}, ...
'location', 'SE');
title('Punto de Inflexion en el Subconjunto Wilcoxon');
print ('-dtiff', '-r500', 'WilcoxonInflexionArcene. jpg')
stage = stage + 1;
waitbar (stage/subphases,h, 'Busqueda en las caracteristicas de la
Chi2');
% Vector de Indices para la Busqueda

GruposDeBusquedaSobreentrenamiento = 100:100:1000;

% Chi2
for i=1:10
fs_chi2 = CoeficientesIndicesP_chi2 (

1:GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1)) ;

ClassTreeEnsT = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_chi2), ...
LblTrainGl, 'AdaBoostM1', 100, 'Tree', 'Crossval', 'on');
testMCE_chi2 (i) = kfoldLoss (ClassTreeEnsT);
ClassTreeEnsR = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_chi2),
LblTrainGl, 'AdaBoostM1l',100, 'Tree');
resubMCE_chi2 (1) = resubLoss (ClassTreeEnsR, 'lossfun', 'exponential');
end
figure
plot (GruposDeBusquedaSobreentrenamiento(1:10), testMCE_chi2,'-o',
GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:10), resubMCE_chi2, '-r" ") ;
xlabel ('Numbero de Caracteristicas');

ylabel ('"Error de Clasification');
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247

248

249

250

251

252

253

254

255

256

257

258

260

261

262

263

264

265

267

268

269

270

271

272

273

274

275

276

277

278

279

280

281

282

grid on;

legend ({'Curva de Aprendizaje' 'Curva de Resubstitucion'}, ...
'location', 'SE");

title('Punto de Inflexion en el Subconjunto Chi2');

print ('-dtiff', '-r500', 'ChiInflexionArcene. jpg')

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases,h, 'Seleccion de Subconjuntos');

% Caracteristicas Seleccionadas

fs_ttestSelect = fs_ttest (1:300);

fs_.wilcoxonSelect = fs_wilcoxon (1:200);

fs_chi2Select = fs_chi2 (1:200);

fs_Total = horzcat( fs_ttestSelect, fs_.wilcoxonSelect, fs_chi2Select);

length(fs_Total);

fs_Total = unique(fs_Total);

length (fs_Total);

stage = stage + 1;

waitbar (stage/subphases, h,
'Visualizacion de Caracteristicas Seleccionadas');

delete (h);

% Visualizacion de los Datos del Conjunto Arcene

msviewer (MZ,DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo?2, ...
'Markers',MZ (fs_Total))

% Visualizacion en Mapa de Calor

msheatmap (MZ, DatosReagrupados"', 'Group', EtiquetasGrupolGrupo2, ...
'Markers',MZ (fs_Total))

% Filtrado

fs = fs_Total;

format long g

o
°
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284

285

286

287

288

289

290

291

292

293

294

295

297

298

299

300

301

302

303

304

305

306

307

308

309

310

311

312

313

314

315

316

317

318

319

figure
bar(l:length(fs),sort (fs)); %226,7454,
fs; [a,b] = size(fs);

fsord = sort (fs,2);

for i = 1:b-1;
aux (i) = fsord(i)-fsord(i+l);
aux = unique (abs (aux));
size (abs (aux));

end

fss=sort (fs,2);
for j=1:b;
for i=l:length (aux);

zonas (i)=length (fss(diff (fss)==aux(i)));

end
zonas = unique (zonas) ;
end
[xx1,xx2] = size(zonas);
agrupar = XX2;
indx = clusterdata(fs', agrupar);
indx = indx';
featMean = [];
for i = l:agrupar; % 25 numero de zonas
featMean (i) = mean(fs(find(indx==1i)));
end
featMean = featMean';

featRed = [];

for 1 = l:agrupar;
prueba = featMean (i) ;
for j = 1l:length(fs);

indxSup = find(fs>prueba);
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320

321

322

323

325

326

327

328

329

330

331

332

333

334

335

336

337

338

339

340

341

342

343

344

345

346

347

348

349

350

351

352

indInf = find(fs<prueba);
%clear prueba

end

prueba;
vectOrdenadosS = sort (fs(indxSup), 'ascend');

indxSupM = find(fs==vectOrdenadosS(1l));

vectOrdenadosI = sort (fs(indInf), 'descend');

indInfM = find(fs==vectOrdenadosI(l));

featRed (2xi-1) = indxSupM(1l);
featRed (2%1) = indInfM(1);
fs (featRed);
end
fss = fs(unique (featRed)); % toma valores g no se repiten
feattFinal = fss;
fs_TotalRed = feattFinal;
length (fs_TotalRed);

% Visualizacion de datos ya filtrado

% Visualizacion de los Datos del Conjunto Arcene

msviewer (MZ,DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo?2, ...
'"Markers',MZ (fs_TotalRed))

% Visualizacion en Mapa de Calor

msheatmap (MZ, DatosReagrupados"', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo2, ...

'Markers',MZ (fs_TotalRed))
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A.2.2 CONJUNTO OVARIAN CANCER QA-QC

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

%% Seleccion de Caracteristicas Discriminantes
% Esta etapa carga los datos empaquetados en como ConjuntoDatos en la
°

% memoria de Matlab, sobre los cuales se realizara la busqueda de

% caracteristicas discriminantes usando las pruebas estadisticas de

o\°

t-student, wilcoxon y chi2 de manera independiente. Los resultados se

o\°

agrupan y filtran al final, eliminando la informacion redundante.

o\

Mapa de Correlacion

LabelsC = num2str (indxGrp) ;

corrmap (DatosReagrupados', LabelsC, 1)

ConjuntoDatos = DatosReagrupados;

EtiquetasDatos = EtiquetasGrupolGrupo?2;

% Particion del Conjunto de Datos en Entrenamiento y Pruebas

rng (5000, 'multFibonacci');

IndxParticion = cvpartition (EtiquetasDatos, '"holdout',50);
TrainDataGl = ConjuntoDatos (IndxParticion.training, :);
TestDataG2 = ConjuntoDatos (IndxParticion.test, :);

LblTrainGl = EtiquetasDatos (IndxParticion.training);
LblTestG2 = EtiquetasDatos (IndxParticion.test);
% Separacion de los grupos de analisis en DatosTrainGtl y DatosTrainGt2
DatosTrainGtl = TrainDataGl (grp2idx (LblTrainGl)==1, :);
LblDatosTrainGtl = LblTrainGl (grp2idx (LblTrainGl)==1,:);
DatosTrainGt2 = TrainDataGl (grp2idx (LblTrainGl)==2, :);
LblDatosTrainGt2 = LblTrainGl (grp2idx (LblTrainGl)==2, :);
% Pruebas estadisticas
[ h.ttest, p-ttest, ci_ttest] = ttest2(DatosTrainGtl,DatosTrainGt2,
'Vartype', '"unequal');
[ pWilcoxon, hWilcoxon ] =
PruebaWilcoxon (DatosTrainGtl,DatosTrainGt2) ;
[ p.chi2, h_chi2 ] =

ChiCuadradoBondadAjuste (DatosTrainGtl,DatosTrainGt2) ;
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34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

66

67

68

69

[

% Impresion de las Curvas de la funcion distribucion acumulada F (x)
figure

ecdf (p_ttest);

hl = get(gca, 'children');

set (hl, 'LineWidth',1.5, 'Color', 'r'");

xlabel ('P valor');

ylabel ('CDF (t—-Student) ") ;

title('Funcion de Distribucion Acumulada de los p-Valores (t-Student) ')

set (gca,
'Box' , 'off! ,
'"TickDir' , 'out' 0

'TickLength' , [.02 .02] ,

'XMinorTick' , 'on' o
'YMinorTick' , 'on' o
'YGrid' , 'on' ’
'XGrid' , 'on' 0
'XColor' , [.3 .3 .31,
'YColor' , [.3 .3 .3],
'YTick' , 0:1/10:1,
'XTick' , 0:1/10:1,
'LineWidth' p & ) 5

print ('-dtiff', '-r500"', 'tStudentArcene. jpg')

figure

ecdf (p_-Wilcoxon)

hl = get(gca, 'children');

set (hl, 'LineWidth',1.5, 'Color', 'b");
xlabel ('P valor');

ylabel ('CDF (t-Wilcoxon) ") ;

title('Funcion de Distribucion Acumulada de los p-Valores (Wilcoxon) ')

set (gca,
'Box' , 'off' r
'"TickDir' , 'out' 0

'TickLength' , [.02 .02] ,
'"XMinorTick' , 'on' ,

'YMinorTick' , 'on' 0
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70

7

72

73

74

75

76

77

78

79

80
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82
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84

85

86

87

88

89
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91

92
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94

95
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100

101

102

1038

104

105
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'YGrid' , 'on' 0
'XGrid' , 'on' ’
'XColor' , [.3 .3 .3],
'YColor' , [.3 .3 .3],
'YTick' , 0:1/10:1,
'XTick' , 0:1/10:1,
'LineWidth' g 4 ) 5

print ('-dtiff', '-r500', 'WilcoxonArcene. jpg')

figure

ecdf (p-chi?2)

hl = get(gca, 'children');

set (hl, 'LinewWidth', 1.5, 'Color', 'm");
xlabel ('P valor');
ylabel ('CDF (Chi2) ") ;

title('Funcion de Distribucion Acumulada de los p-Valores (Chi2)')

set (gca,
'Box' , 'off' ,
'"TickDir' , 'out' 0

'TickLength' , [.02 .0271 ,

'XMinorTick' , 'on' o
'YMinorTick' , 'on' ’
'YGrid' , 'on' 0
'XGrid' , 'on' r
'XColor' , [.3 .3 .31,
'YColor' , [.3 .3 .3],
'YTick' , 0:1/10:1,
'XTick' , 0:1/10:1,
'LineWidth' , 1 ) 8

print ('-dtiff', '-r500', 'ChiArcene. jpg')

\o

¥ Busqueda de las mutaciones intergrupales en funcion de los valores de

o

3 probabilidad de los p valores por cada una de las pruebas estadisticas

\o

s aplicadas

% Ordenar los p-valores de la prueba t-test

[-,CoeficientesIndicesP_ttest]= sort (p_-ttest,2, 'ascend');
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108

109

110

111
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123
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125
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128

129

130

131

132

133

134

135

136

137

138

139

140

135

% Ordenar los p-valores de la prueba Wilcoxon
[, CoeficientesIndicesP_Wilcoxon]= sort (p-Wilcoxon,2, 'ascend');
% Ordenar los p-valores de la prueba chi?2

[, CoeficientesIndicesP _chi2]= sort (p.chi2, 2, 'descend');

% Vector de Indices para la Busqueda, el valor de 2500 representa el 25%
% del total de las caracteristicas del conjunto original Arcene
GruposDeBusquedaSobreentrenamiento = 100:100:2500;

% Control de Numeros Aleatorios

rng (7000, 'multFibonacci');

o\°

En las siguientes lineas de codigo se busca un punto de inflexion

entre

o\°

las curvas de aprendisaje y la curva de resubstitucion

\o

3 Busqueda en 25 iteracionesTrainDataGl

o°

t-Student
for i=1:25
i
fs_ttest = CoeficientesIndicesP_ttest (
1:GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1)) ;
ClassTreeEnsT = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_ttest), ...
LblTrainGl, 'AdaBoostM1l', 50, 'Tree', 'CrossVal', 'on'");
testMCE _ttest (i) = kfoldLoss(ClassTreeEnsT);
ClassTreeEnsR = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_ttest),
LblTrainGl, 'AdaBoostM1l', 50, 'Tree');
resubMCE_ttest (i) =
resubLoss (ClassTreeEnsR, 'lossfun', 'classiferror');

end

figure

plot (GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25),
testMCE_ttest (1:25), '-0o"',
GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25), resubMCE_ttest (1:25), '-r"")|;

xlabel ('Numbero de Caracteristicas');
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142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152
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155

156

157

158

159

160
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163

164

165

166

167

168

169

170

171

172

173

174

175

176

ylabel ('Error de Clasification');

grid on;

legend ({'Curva de Aprendizaje' 'Curva de Resubstitucion'},
'location', 'SE');

title('Punto de Inflexion en el Subconjunto t-Student');

print ('-dtiff', '-r500', 'StudentInflexionArcene. jpg"')

% Vector de Indices para la Busqueda
GruposDeBusquedaSobreentrenamiento = 100:100:2500;
% Wilcoxon
for i=1:25
fs.wilcoxon = CoeficientesIndicesP_Wilcoxon (
1:GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1)) ;
ClassTreeEnsT = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_.wilcoxon), ...
LblTrainGl, 'AdaBoostM1',100, 'Tree', 'Crossval', 'on');
testMCE_wilcoxon (i) = kfoldLoss (ClassTreeEnsT);
ClassTreeEnsR = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_.wilcoxon),
LblTrainGl, 'AdaBoostM1',100, 'Tree');
resubMCE_wilcoxon (i) = resubLoss (ClassTreeEnsR, 'lossfun', ...
'exponential');

end

figure

plot (GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25),
testMCE_wilcoxon, '-o',
GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25), resubMCE_wilcoxon,

xlabel ('Numbero de Caracteristicas');

ylabel ('Error de Clasification');

grid on;

legend ({'Curva de Aprendizaje' 'Curva de Resubstitucion'}, ...
'location', 'SE'");

title('Punto de Inflexion en el Subconjunto Wilcoxon');

print ('-dtiff', '-r500', 'WilcoxonInflexionArcene. jpg"')

% Vector de Indices para la Busqueda

GruposDeBusquedaSobreentrenamiento = 100:100:1000;
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177 % Chi2

178 for i=1:10

179 fs_chi2 = CoeficientesIndicesP_chi2 (

180 1:GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1)) ;

181 ClassTreeEnsT = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_chi2), ...

182 ILblTrainGl, 'AdaBoostM1',100, 'Tree', 'CrossVal', 'on');

183 testMCE_chi2 (i) = kfoldLoss (ClassTreeEnsT);

184 ClassTreeEnsR = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_chi?2),

185 LblTrainGl, 'AdaBoostM1',100, 'Tree');

186 resubMCE_chi2 (1) = resublLoss (ClassTreeEnsR, 'lossfun', 'exponential');
187 end

188
189 figure

190 plot (GruposDeBusquedaSobreentrenamiento(1:10), testMCE_chi2,'-o',

191 GruposDeBusquedaSobreentrenamiento(1:10), resubMCE_chi2, '-r" ") ;
192 xlabel ('Numbero de Caracteristicas');

193 ylabel ('Error de Clasification');

194 grid on;

195 legend ({'Curva de Aprendizaje' 'Curva de Resubstitucion'}, ...

196 'location','SE");

197 title ('Punto de Inflexion en el Subconjunto Chi2');

198 print ('-dtiff','-r500', 'ChiInflexionArcene. jpg')

199

200 $ Caracteristicas Seleccionadas

201 fs_ttestSelect = fs_ttest (1:400); %300

202 fs_wilcoxonSelect = fs_wilcoxon(1:400);

203 fs_chi2Select = fs_chi2 (1:400);

204

206 fs_Total = horzcat( fs_ttestSelect, fs_.wilcoxonSelect, fs_chi2Select);

2

=]

6 length (fs_Total);
207 fs_Total = unique(fs_Total);

2

=]

8 length (fs_Total)
209
210 % Visualizacion de los Datos del Conjunto Arcene

2

1 msviewer (MZ,DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo2, ...
212 'Markers',MZ (fs_Total))

213
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215
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217

218
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221
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237

238
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240

241

242

243

244

245

246

247

248

249

250

% Visualizacion en Mapa de Calor

msheatmap (MZ, DatosReagrupados', 'Group', EtiquetasGrupolGrupo2, ...

'Markers',MZ (fs_Total))

$ Filtrado

fs = fs_Total;
format long g
figure

bar(l:length(fs),sort (fs)); %226,7454,

fs;
[a,b] = size(fs);

fsord = sort (fs,2);

for 1 = 1:b-1;
aux (i) = fsord(i)-fsord(i+l);
aux = unique (abs (aux));

size (abs (aux));
end
fss=sort (fs, 2);
for j=1l:b;
for i=1l:length (aux);
zonas (1) =length (fss(diff (fss)==aux(i)));
end
zonas = unique (zonas) ;
end
[xx1,xx2] = size(zonas);
agrupar = Xx2;

indx = clusterdata(fs', agrupar);

indx = indx';

featMean = [];

for i = l:agrupar; % 25 numero de zonas
featMean (i) = mean(fs(find(indx==1i)));
end

featMean = featMean';

featRed = [];
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for 1 = l:agrupar;
prueba = featMean(i);
for j = l:length(fs);
indxSup = find (fs>prueba);
indInf = find(fs<prueba);
end
prueba;
vectOrdenadosS = sort (fs(indxSup), 'ascend');

indxSupM = find(fs==vectOrdenadosS(1l));

vectOrdenadosI = sort (fs(indInf), 'descend');

indInfM = find(fs==vectOrdenadosI(l));

clear prueba
featRed (2x1i-1) = indxSupM(1l);
featRed (2%1) = indInfM(1);
fs (featRed) ;
end
fss = fs(unique (featRed)); % toma valores g no se repiten
feattFinal = fss;
fs_TotalRed = feattFinal;

length (fs_TotalRed);

% Visualizacion de datos ya filtrados
% Visualizacion de los Datos del Conjunto Arcene
msviewer (MZ,DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo2, ...

'Markers',MZ (fs_TotalRed))

% Visualizacion en Mapa de Calor
msheatmap (MZ, DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo2, ...

'Markers',MZ (fs_TotalRed))
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A.2.3 CONJUNTO OVARIANDATASETS-7-02

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

%% Seleccion de Caracteristicas Discriminantes

% Esta etapa carga los datos empaquetados en como ConjuntoDatos en la

% memoria de Matlab, sobre los cuales se realizara la busqueda de

% caracteristicas discriminantes usando las pruebas estadisticas de

% t—-student, wilcoxon y chi2 de manera independiente. Los resultados se

% agrupan y filtran al final, eliminando la informacion redundante.

% Mapa de Correlacion

LabelsC = num2str (indxGrp) ;

corrmap (DatosReagrupados', LabelsC, 1)
ConjuntoDatos = DatosReagrupados;

EtiquetasDatos = EtiquetasGrupolGrupo?2;

% Particion del Conjunto de Datos en Entrenamiento y Pruebas

rng (5000, 'multFibonacci');

IndxParticion = cvpartition (EtiquetasDatos, '"holdout',50);
TrainDataGl = ConjuntoDatos (IndxParticion.training, :);
TestDataG2 = ConjuntoDatos (IndxParticion.test, :);
LblTrainGl = EtiquetasDatos (IndxParticion.training);

LblTestG2 = EtiquetasDatos (IndxParticion.test);

% Separacion de los grupos de analisis en DatosTrainGtl y DatosTrainGt2
DatosTrainGtl = TrainDataGl (grp2idx (LblTrainGl)==1, :);

LblDatosTrainGtl = LblTrainGl (grp2idx (LblTrainGl)==1,:);

DatosTrainGt2 = TrainDataGl (grp2idx (LblTrainGl)==2,:);

LblDatosTrainGt2 = LblTrainGl (grp2idx (LblTrainGl)==2,:);

% Pruebas estadisticas

[ h.ttest, p_-ttest, ci_ttest] = ttest2(DatosTrainGtl,DatosTrainGt2,
'Vartype', 'unequal');

[ p-Wilcoxon, h.Wilcoxon ] =

PruebaWilcoxon (DatosTrainGtl,DatosTrainGt2) ;
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35
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43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

[ p.chi2, h_chi2 ] =

ChiCuadradoBondadAjuste (DatosTrainGtl,DatosTrainGt2) ;

[

% Impresion de las Curvas de la funcion distribucion acumulada F (x)

figure

ecdf (p-ttest);

hl = get(gca, 'children');

set (hl, 'LineWidth',1.5, 'Color"', 'r"'");
xlabel ('P valor');

ylabel ('CDF (t-Student) ") ;

title ('Funcion de Distribucion Acumulada de los p-Valores (t-Student) ')

set (gca,
'Box' , 'off' 0
'TickDir' , 'out' o

'TickLength' , [.02 .021 ,

'"XMinorTick' , 'on' 0
'YMinorTick' , 'on' ,
'YGrid' , 'on' 0
'XGrid"' , 'on' ,
'XColor' , [.3 .3 .3],
'YColor' , [.3 .3 .3],
'YTick' , 0:1/10:1,
'XTick' , 0:1/10:1,
'LineWidth' g 4 ) 5

print ('-dtiff', '-r500', 'tStudentArcene. jpg')

figure
ecdf (p_-Wilcoxon)
hl = get(gca, 'children');
set (hl, 'LinewWidth', 1.5, 'Color', 'b");
xlabel ('P valor');
ylabel ('CDF (t-Wilcoxon) ') ;
title('Funcion de Distribucion Acumulada de los p-Valores (Wilcoxon) ')
set (gca,
'Box' , 'off' ,

'TickDir' , 'out' o
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69 'TickLength' , [.02 .02] ,
70 '"XMinorTick' , 'on' ,
71 'YMinorTick' , 'on' o
72 'YGrid' , 'on' ’
73 'XGrid' , 'on' ,
74 'XColor' , [.3 .3 .3],
75 'YColor' , [.3 .3 .3],
76 'YTick' , 0:1/10:1,

77 'XTick' , 0:1/10:1,

78 'LineWidth' g 4 ) 8

79 print ('-dtiff', '-r500', 'WilcoxonArcene. jpg')
80

81 figure

82 ecdf (p-chi2)

83 hl = get (gca, 'children');

84 set (hl, 'LineWidth',1.5, 'Color', 'm'");

85 xlabel ('P valor');

86 ylabel ('CDF (Chi2) ") ;

87 title ('Funcion de Distribucion Acumulada de los p-Valores (Chi2) ')

88 set (gca,

89 'Box' , 'off' 0
90 '"TickDir' , 'out' ’
91 'TickLength' , [.02 .02] ,
92 'XMinorTick' , 'on' o
93 'YMinorTick' , 'on' .
94 'YGrid' , 'on' 0
95 'XGrid' , 'on' ,
96 'XColor' , [.3 .3 .3],
97 'YColor' , [.3 .3 .31,
98 'YTick' , 0:1/10:1,
99 'XTick' , 0:1/10:1,
100 'LineWidth' , 1 ) 8

101 print ('-dtiff', '-r500"', 'ChiArcene. jpg')

102
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103 % Busqueda de las mutaciones intergrupales en funcion de los valores de

104 % probabilidad de los p valores por cada una de las pruebas estadisticas

)

106 $ aplicadas
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% Ordenar los p-valores de la prueba t-test
[-,CoeficientesIndicesP_ttest]= sort (p_-ttest, 2, 'ascend');

% Ordenar los p-valores de la prueba Wilcoxon

[, CoeficientesIndicesP_Wilcoxon]= sort (p-Wilcoxon,2, 'ascend');
% Ordenar los p-valores de la prueba chi?2

[-,CoeficientesIndicesP_chi2]= sort (p-chi2, 2, 'descend');

% Vector de Indices para la Busqueda, el valor de 2500 representa el 25%
% del total de las caracteristicas del conjunto original Arcene

GruposDeBusquedaSobreentrenamiento = 100:100:2500;

% Control de Numeros Aleatorios

rng (7000, 'multFibonacci');

% En las siguientes lineas de codigo se busca un punto de inflexion

entre

o\

las curvas de aprendisaje y la curva de resubstitucion

\o

% Busqueda en 25 iteracionesTrainDataGl

% t—-Student
for i=1:25
i
fs_ttest = CoeficientesIndicesP_ttest (
1:GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1)) ;
ClassTreeEnsT = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_ttest), ...
LblTrainGl, 'AdaBoostM1l', 50, 'Tree', 'CrossVal', 'on"');
testMCE _ttest (i) = kfoldLoss (ClassTreeEnsT) ;
ClassTreeEnsR = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_ttest),
LblTrainGl, 'AdaBoostM1l', 50, 'Tree');
resubMCE_ttest (1) =
resubLoss (ClassTreeEnsR, 'lossfun', 'classiferror');

end

figure
plot (GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25),

testMCE_ttest (1:25), '-0o',
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GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25), resubMCE_ttest (1:25), '-r"")|;
xlabel ('Numbero de Caracteristicas');
ylabel ('Error de Clasification');
grid on;
legend ({'Curva de Aprendizaje' 'Curva de Resubstitucion'},
'location’', 'SE'");
title('Punto de Inflexion en el Subconjunto t-Student');

print ('-dtiff', '-r500"', 'StudentInflexionArcene. jpg"')

% Vector de Indices para la Busqueda

GruposDeBusquedaSobreentrenamiento = 100:100:2500;

% Wilcoxon
for i=1:25

fs_wilcoxon = CoeficientesIndicesP_Wilcoxon (
1:GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1)) ;

ClassTreeEnsT = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_.wilcoxon), ...
LblTrainGl, 'AdaBoostM1',100, 'Tree', 'Crossval', 'on');

testMCE_wilcoxon (i) = kfoldLoss (ClassTreeEnsT);

ClassTreeEnsR = fitensemble (TrainDataGl (:, fs.wilcoxon),
LblTrainGl, 'AdaBoostM1l',100, 'Tree');

resubMCE wilcoxon (i) = resubLoss(ClassTreeEnsR, 'lossfun', ...
'exponential');

end

figure

plot (GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25),
testMCE_wilcoxon, '-o',
GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1:25), resubMCE_wilcoxon, '-r""');

xlabel ('Numbero de Caracteristicas');

ylabel ('"Error de Clasification');

grid on;

legend ({'Curva de Aprendizaje' 'Curva de Resubstitucion'}, ...
'location', 'SE'");

title('Punto de Inflexion en el Subconjunto Wilcoxon');

print ('-dtiff', '-r500', 'WilcoxonInflexionArcene. jpg')




176

177

178

179

180

181

182

183

184

185

186

187

188

189

190

191

192

193

194

195

197

198

199

200

201

202

204

205

206

207

208

209

210

211

212

145

% Vector de Indices para la Busqueda

GruposDeBusquedaSobreentrenamiento = 100:100:1000;

% Chiz
for i=1:10
fs_chi2 = CoeficientesIndicesP_chi2 (
1:GruposDeBusquedaSobreentrenamiento (1)) ;
ClassTreeEnsT = fitensemble (TrainDataGl (:, fs_chi2), ...
LblTrainGl, 'AdaBoostM1',100, 'Tree', 'Crossval', 'on');
testMCE_chi2 (i) = kfoldLoss (ClassTreeEnsT);
ClassTreeEnsR = fitensemble (TrainDataGl(:, fs_chi2),
LblTrainGl, 'AdaBoostM1l',100, 'Tree');
resubMCE_chi2 (i) = resubloss (ClassTreeEnsR, 'lossfun', 'exponential');

end

figure

plot (GruposDeBusquedaSobreentrenamiento(1:10), testMCE_chi2,'-o',
GruposDeBusquedaSobreentrenamiento(1:10), resubMCE_chi2, '-r" ") ;

xlabel ('Numbero de Caracteristicas');

ylabel ('Error de Clasification');

grid onj;

legend ({'Curva de Aprendizaje' 'Curva de Resubstitucion'}, ...
'location','SE");

title ('Punto de Inflexion en el Subconjunto Chi2');

print ('-dtiff', '-r500', 'ChiInflexionArcene. jpg')

% Caracteristicas Seleccionadas
fs_ttestSelect = fs_ttest (1:400); %300
fs_wilcoxonSelect = fs_wilcoxon(1:400);
fs_chi2Select = fs_chi2 (1:400);
fs_Total = horzcat( fs_ttestSelect, fs_wilcoxonSelect,fs_chi2Select);
length(fs_Total);
fs_Total = unique(fs_Total);

length(fs_Total)

% Visualizacion de los Datos del Conjunto Arcene

msviewer (MZ,DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo?2, ...
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240
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242
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'Markers',MZ (fs_Total))

% Visualizacion en Mapa de Calor

msheatmap (MZ, DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo2, ...

'Markers',MZ (fs_Total))

% Filtrado

fs = fs_Total;

format long g

figure

bar(l:length(fs),sort (fs)); %226,7454,
iSp

[a,b] = size(fs);

fsord = sort (fs,2);

for i = 1:b-1;
aux (i) = fsord(i)-fsord(i+l);
aux = unique (abs (aux));

size (abs (aux));

end

fss=sort (fs, 2);
for j=1l:b;
for i=1l:length (aux);
zonas (1)=length (fss (diff (fss)==aux(i)));
end
zonas = unique (zonas) ;

end

[xx1,xx2] = size(zonas);
agrupar = XX2;

indx = clusterdata (fs', agrupar);

indx = indx';

featMean = [];

for i = l:agrupar; % 25 numero de zonas
featMean (i) = mean(fs(find(indx==1i)));

end
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featMean = featMean';
featRed = [];
for 1 = l:agrupar;

prueba = featMean (i) ;

for j = 1l:length(fs);
indxSup = find(fs>prueba);
indInf = find(fs<prueba);
end
prueba;
vectOrdenadosS = sort (fs (indxSup), "ascend');

indxSupM = find (fs==vectOrdenadosS(1l));

vectOrdenadosI = sort (fs(indInf), 'descend');

indInfM = find(fs==vectOrdenadosI(1l));

clear prueba
featRed (2xi-1) = indxSupM(1l);
featRed (2xi) = indInfM(1);
fs (featRed);
end
fss = fs(unique (featRed)); % toma valores g no se repiten
feattFinal = fss;
fs_TotalRed = feattFinal;

length (fs_TotalRed);

% Visualizacion de datos ya filtrados
% Visualizacion de los Datos del Conjunto Arcene
msviewer (MZ,DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo2, ...

'Markers',MZ (fs_TotalRed))

% Visualizacion en Mapa de Calor
msheatmap (MZ, DatosReagrupados', 'Group',EtiquetasGrupolGrupo2, ...

'Markers',MZ (fs_TotalRed))
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A.3 CODIGOS DE MATLAB PARA LA ETAPA DE VALIDACION DE
RESULTADOS

A3.1 CONJUNTO ARCENE

N
o\
o

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

o\°
o\

% Validacion de Resultados usando Crossvalidation

@
o\

29 — = s o

4 T3 c ©
[

5 %

6 % Se cargan los datos en memoria, en tres grupos, entrenamiento,
7 % pruebas y validacion externa. Los datos de entrenamiento y pruebas se
8 $ mezclan en un conjunto el cual evalua un clasificador

independiente de

9 % Adaboost M1 usando arboles de clasificacion en Crossvalidation.

=)
o\

La curva de aprendizaje evidenciara la presencia de overfitting o

o\

underfitting como criterio % de continuar o abortar el proceso.

o
o\

Si no existe ninguno de los dos fenomenos, la siguiente etapa de

=)
o\

prueba es la clasificacion usando muestras externas, donde

IS
o\

el tercer conjunto usado no ha tenido contacto con ninguna de las
15 % etapas anteriores garantizando que no existe ningun tipo de

influencia.

o
o\

Los resultados obtenidos son prometedores desde el punto de vista de

N
oe

la eficacia y aprendizaje del sistema.

18 %
19 %% %%

o\

20
21 ConjuntoDatosRed = ConjuntoDatos (:, fs_-TotalRed);

2 %

23 rng (5000, 'multFibonacci') ;

24 %

25 5 AdaBoostMI1

26 ClassTreeEnsAda = fitensemble (ConjuntoDatosRed, EtiquetasDatos,

27 'AdaBoostM1', 500, 'Tree', 'KFold',10);

o\©

28

29 figure
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45
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50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

plot (kfoldLoss (ClassTreeEnsAda, 'mode', 'cumulative',
'lossfun', 'classiferror'), 'b');
xlabel ('Numero de Rondas'); grid on

yvlabel ('Error de Clasificacion');

title('Curva de Aprendizaje / Adaboost.M1l')
set (gca,

'Box' , 'off' o

'"TickDir' , 'out' 0

'TickLength' , [.02 .0271 ,

'XMinorTick' , 'on' o

'YMinorTick' , 'on' ,

'XColor' , [.3 .3 .3],

'YColoxr' , [.3 .3 .3],

'LineWidth' , 1 )i

print ('-dtiff',"'
ClassTreeEnsAda

'AdaBoostM1l'’
TestsDatos =

[-, Pesos] =

S
°

[X,Y,T,AUC, OPTROCPT] =

clase

o
°

fprintf ('E1l area bajo la curva es:

o
°

figure

plot (X,Y)

hl =

-r500', 'CrossvalidationAdaArcene. jpg')

= fitensemble (ConjuntoDatosRed,EtiquetasDatos,

,100, '"Tree');

load ('ArceneTestsData');

predict (ClassTreeEnsAda,ConjuntoDatosRed) ;

perfcurve (EtiquetasDatos',Pesos (:,2),1);

%f\n\n', AUC)

get (gca, 'children');

set (hl, 'LineWidth',1.75, 'Coloxr"', 'b'");

xlabel ('Tasa de

Falsos Positivos');

title ('Curva ROC / Adaboost / Arcene')

set (gca,
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o\
=

ylabel ('Tasa de Falsos Negativos');
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"Box ' , 'off' ,
'"TickDir' , 'out' ,

'TickLength' , [.02 .02] ,

'XMinorTick' , 'on' ’
'YMinorTick' , 'on' 0
'XColor' , [.3 .3 .3],
'YColor' , [.3 .3 .3],
'LineWidth' g & )i

print ('-dtiff', '-r500"', 'CurvaROC. jpg')
[GruposMuestrasClasificadasT, PesosT] =

predict (ClassTreeEnsAda, TestsDatos (:, £fs_.TotalRed));

Positivas =
GruposMuestrasClasificadasT (find (GruposMuestrasClasificadasT==1));

Negativas =
GruposMuestrasClasificadasT (find (GruposMuestrasClasificadasT==-1));

mensaje = ['Los valores teoricos de mediciones de los grupos son'

' 310 \npara muestras positivas y 390 para muestras negativas\n\n'];
fprintf (mensaje)
mensaje = ['\nEl numero de muestras positivas clasificadas es de

&d, !

"\ny el numero de muestras negativas es %d\n'l;

fprintf (mensaje, ...
length (Positivas), length (Negativas))

fprintf ('Existe un total de muestras mal clasificadas es %d\n',
abs (390-1length (Negativas)))

fprintf ('E1l Error de Clasificacion es del (%d/700) —-—> &%f%s \n',
abs (390-1length (Negativas)),
100%0.5% (abs (390-1ength (Negativas) )+

abs (310-length (Positivas)))/700,37)
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2 %% Validacion de Resultados
3 % DESCRIPTIVE TEXT
4 ConjuntoDatosRed = ConjuntoDatos (:, fs_TotalRed);

5 rng (5000, 'multFibonacci');

7 % AdaBoostMl

8 ClassTreekEnsAda = fitensemble (ConjuntoDatosRed,EtiquetasDatos,
9 'AdaBoostM1',100, 'Tree', '"KFold',10);

10

11 figure

13 plot (kfoldLoss (ClassTreeEnsAda, 'mode', 'cumulative',

14 'lossfun', 'classiferror'), 'b');

16 xlabel ('Numero de Rondas'); grid on

17 ylabel ('Error de Clasificacion');

18 title ('Curva de Aprendizaje / Adaboost.M1')

20 set (gca,

21 'Box' , 'off' 0
22 'TickDir" , 'out' ’
23 'TickLength' , [.02 .02] ,
24 'XMinorTick' , 'on' r
25 'YMinorTick' , 'on' .
26 'XColor' , [.3 .3 .3],
27 'YColor' , [.3 .3 .31,
28 'LineWidth' g 4 ) 8

29

3 print ('-dtiff', '-r500"', 'CrossvalidationAdaArcene. jpg')

32 ClassTreeEnsAda = fitensemble (ConjuntoDatosRed, EtiquetasDatos,

33 'AdaBoostM1',100, 'Tree');
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TestsDatos = TestDataG2;

[, Pesos] = predict(ClassTreeEnsAda,ConjuntoDatosRed) ;

[X,Y,T,AUC,OPTROCPT] = perfcurve (indxGrp',Pesos(:,2),0); % 1 clase

fprintf ('El area bajo la curva es: %f\n\n',AUC)

figure

plot (X,Y)

hl = get(gca, 'children');

set (hl, 'LineWidth',1.75, 'Color', 'b");

xlabel ('Tasa de Falsos Positivos'); ylabel('Tasa de Falsos Negativos');

title ('Curva ROC / Adaboost / Ovarian')

set (gca,
'Box' , 'off' ,
'"TickDir' , 'out' ,

'TickLength' , [.02 .02] ,

'XMinorTick' , 'on' ’
'YMinorTick' , 'on' 0
'XColor' , [.3 .3 .3],
'YColor' , [.3 .3 .31,
'LineWidth' g & )i

print ('-dtiff', '-r500"', 'CurvaROC. jpg')

o°
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
X

[GruposMuestrasClasificadasT, PesosT] =

predict (ClassTreeEnsAda, TestsDatos (:, £fs_.TotalRed));
% Busqueda de muestras mal clasificadas

countxd = 0;

CountCancer

Il
o
~

CountNormal

Il
[«
~
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for i=l:length (GruposMuestrasClasificadasT)

if GruposMuestrasClasificadasT{i} » LblTestG2{i}

countxd = 1 + countxd;

end

if GruposMuestrasClasificadasT{i} == 'Cancer'
CountCancer = 1 + CountCancer;

else
CountNormal = 1 + CountNormal;

end

end

)

indxGrpTestExterna =

% Indices numericos para la prueba externa

indxGrp (IndxParticion.test);

o)

mensaje = ['\nEl numero de muestras etiquetadas como Cancer es %d,'

'"\ny el numero de muestras etiquetadas como Normal es %d\n'];

fprintf (mensaje, ...

CountCancer, CountNormal)

fprintf ('Existe un total de muestras mal clasificadas es %d\n',

abs (countxd) )

fprintf ('E1l Error de Clasificacion es del (%d/700) ——> %f%s \n',

countxd/700, countxd/50, 37)

toc

beep
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20

21

22

23

24

25

26

27

28

32

33

34

%% Validacion de Resultados

% DESCRIPTIVE TEXT

ConjuntoDatosRed = ConjuntoDatos (:,fs_TotalRed);

rng (5000, 'multFibonacci') ;

% AdaBoostMl1
ClassTreeEnsAda = fitensemble (ConjuntoDatosRed,EtiquetasDatos,

'AdaBoostM1',100, 'Tree', '"KFold',10);

figure

plot (kfoldLoss (ClassTreekEnsAda, 'mode', '"cumulative',
'lossfun', 'classiferror'), 'b');

xlabel ('"Numero de Rondas'); grid on

ylabel ('Error de Clasificacion');

title ('Curva de Aprendizaje / Adaboost.M1')

set (gca,
'Box' , 'off' ,
'TickDir" , 'out' ,

'TickLength' , [.02 .02] ,

'XMinorTick' , 'on' p

'YMinorTick' , 'on' 0

'XColor' , [.3 .3 .3],

'YColor' , [.3 .3 .31,

'LineWidth' g & )i
print ('-dtiff', '-r500"', 'CrossvalidationAdaArcene. jpg"')
ClassTreeEnsAda = fitensemble (ConjuntoDatosRed,EtiquetasDatos,

'AdaBoostM1',100, 'Tree');

TestsDatos = TestDataG2;

[, Pesos] = predict (ClassTreeEnsAda, ConjuntoDatosRed) ;
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[X,Y,T,AUC,OPTROCPT] = perfcurve (indxGrp',Pesos(:,2),0); % 1 clase

fprintf ('El area bajo la curva es: %t\n\n', AUC)

figure

plot (X,Y)

hl = get(gca, 'children');

set (hl, 'LineWidth',1.75, 'Color"', 'D");

xlabel ('Tasa de Falsos Positivos'); ylabel('Tasa de Falsos Negativos');

title ('Curva ROC / Adaboost / Ovarian')

set (gca,
'Box' , 'off' 0
'TickDir" , 'out' ’

'TickLength' , [.02 .02] ,

'XMinorTick' , 'on' r
'YMinorTick' , 'on' 0
'XColor' , [.3 .3 .3],
'YColor' , [.3 .3 .31,
'LineWidth' g & )i

print ('-dtiff', '-r500', 'CurvaROC. jpg")
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[GruposMuestrasClasificadasT, PesosT] =

predict (ClassTreeEnsAda, TestsDatos (:, £fs_.TotalRed));

% Busqueda de muestras mal clasificadas

countxd = 0;

CountCancer 0;

CountNormal 0;
for i=l:length (GruposMuestrasClasificadasT)
if GruposMuestrasClasificadasT{i} # LblTestG2{i}
countxd = 1 + countxd;
end
if GruposMuestrasClasificadasT{i} == 'Cancer'

CountCancer = 1 + CountCancer;

else
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CountNormal = 1 + CountNormal;
end
end
% Indices numericos para la prueba externa
indxGrpTestExterna = indxGrp (IndxParticion.test);
mensaje = ['\nEl numero de muestras etiquetadas como Cancer es %d,'
'"\ny el numero de muestras etiquetadas como Normal es %d\n'];
fprintf (mensaje, ...

CountCancer, CountNormal)

fprintf ('Existe un total de muestras mal clasificadas es &%d\n',

abs (countxd))

fprintf ('E1l Error de Clasificacion es del (%d/700) —-——> %f%s \n',
countxd/700, countxd/50, 37)
toc

beep
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NVESTIGACION .
-IENCIA Y TECNOLOGIA

Nuevos Algoritmos

para la Deteccion y Diagnostico

Temprano del Cancer

El cancer es una enfermedad asintomatica en una eta-
pa temprana y muy dificil de diagnosticar en muchos
de los casos, no es percibida hasta que ya ha alcanzado
la etapa de metastasis difumindndose en otros drga-
nos del organismo. El Instituto Nacional de Estadisticay
Censos(INEC) en una Infografia disponible en su sitio de
internet resume de forma porcentual los datos de los
Egresos Hospitalarios 2011, (Codigos CIE-10), donde en
nuestro pais de 54809 casos estudiados, las variantes de
este padecimiento se manifiestan en afecciones al drga-
nos respiratorios e intratoracicos, ojo, encéfalo y siste-
ma nervioso central, glandula tiroides y otras glandulas
endocrinas, Tejidos mesoteliales y blandos, labio, cavi-
dad bucal y faringe, sitios mal definidos, secundarios y
no especificados, un 32,9% en hombres y un 67,1% en
mujeres. Este mal, es también, segin datos del INEC, la
segunda causa de muerte para los ecuatorianos, luego
de las enfermedades hipertensivas y cerebrovasculares.
Los logros que la medicina en su esfuerzo por reducir
la muerte debida al cancer han sido hasta la actualidad
muy modestos, a pesar de que los avances conseguidos
en los dltimos tiempos han sido revolucionarios, existen
aun casos en donde el cancer es detectado en su etapa
terminal. En donde aun no se ha encontrado ninguna
metodologia cientifica ni empirica que indique la pre-
sencia de esta patologia.

Las metodologias tradicionales de diagnostico del can-
cer en cualquiera de sus tipos aciertan a un numero
relativamente bajo de casos en sus etapas tempranas,
usando métodos invasivos y que corren el riesgo de ser
detectados como falsos positivos o falsos negativos,
ambos casos fatales para el paciente. Una deteccién
temprana y adecuada de esta enfermedad, en cualquie-
ra de sus tipo, abre las puertas y brinda esperanzas al
paciente, a través de tratamientos de quimioterapias,
radioterapias, terapias inmunoldgicas, terapias biologi-
cas, entre otras.

En este sentido centros de investigacion y universida-
des han juntado esfuerzos para buscar alternativas de
diagnéstico y tratamiento del cancer usando métodos
que permitan mejorar la eficacia del diagndstico y de-
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teccion de cancer en sus primeras etapas. Dentro de es-
tas alternativas estan, los algoritmos para la deteccion
del céncer usando plataformas computacionales.

Los algoritmos para |a deteccién del cancer usando pla-
taformas computacionales, estan fundamentados en la
extraccion de informacién de conjuntos masivos de da-
tos, sean estos matrices de nimeros o imagenes. Como
proyecto de titulacién, Sofia Calle y Silvia Chasiluisa
bajo la direccién de Roberto Herrera-Lara y Jorge Car-
vajal, han incursionado en este campo de investigacion
abriendo nuevas ideas sobre investigacion de primer
nivel en la Escuela Politécnica Nacional. Este proyecto
busca definir nuevos algoritmos y metodologias de ana-
lisis de datos de mediciones de espectrometria de ma-
sas abordando el caso bésico de reconocimiento entre
pacientes enfermos y pacientes sanos.

El termino pacientes enfermos incluye las diferentes
etapas del cancer, desde sus primeras etapas hasta las
etapas terminales. Todo este amplio espectro de casos
de analisis es posible gracias a la versatilidad y preci-
sién de la espectrometria de masas. El anélisis de datos
junto a técnicas quimiometricas permite a su vez la in-
formacion numérica traducirla en informacion quimica y
viceversa, siendo posible asi, la identificacion de protei-
nas, antigenos y diferentes biomarcadores involucrados
en el cancer.

Este proyecto se encuentra actualmente en desarrollo
en la Facultad de Ingenieria Eléctrica y Electronica de
la Escuela Politécnica Nacional con resultados prome-
tedores. La filosofia del desarrollo de este algoritmo se
basa en la economia de recursos computacionales ver-
sus resultados. Lo que se busca es crear una herramien-
ta informatica que pueda ser usada en un ordenador
comun, sin ninguna limitacion.
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Los datos usados para la modelacion y prueba del algo-
ritmo proceden bases de datos en Internet del Centro
para la Investigacion del Cancer del Instituto Nacional
de la Salud en Estados Unidos. A estos datos se les apli-
ca una serie de etapas de mejoramiento de la calidad
de las mediciones como procesamiento (procesamiento
digital y estadistico de sefales) previo de anélisis, lue-
go se buscan de manera heuristica (filtros estadisticos)
las mejores caracteristicas que definen cada grupo del
conjunto de datos analizado, estas caracteristicas son
luego validadas(algoritmos de machine learning) de for-
ma casuistica midiendo en cada caso los resultados ob-
tenidos. El rendimiento promedio de cada uno de estos
casos mide de forma directa el rendimiento del algorit-
mo. La informacién resultante se presenta como zonas
de informacion en la medicion donde se encuentran los

compuestos quimicos causantes del cancer. Trabajos
futuros sobre los resultados de este proyecto buscan
aplicar esta metodologia al anélisis en pacientes. [@

Autoras: Sofia Calle, Silvia Chasiluisa
Dirigido por: Roberto Herrera-Lara con colaboracion de

Jorge Carvajal
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RESUMEN

El cancer es una enfermedad asintomatica en una etapa temprana y muy dificil de diagnosticar. En
muchos de los casos no es percibida hasta que ya alcanza la metastasis. Es la segunda causa de muerte
en el Ecuador a pesar de que los avances conseguidos en los ultimos tiempos han sido
revolucionarios, existen casos en donde el cancer es detectado en su etapa terminal y atn no se ha
encontrado ninguna metodologia cientifica ni empirica que indique la presencia de esta patologia. Las
metodologias tradicionales de diagndstico en cualquiera de sus tipos aciertan a un nimero
relativamente bajo de casos en sus etapas tempranas, usando métodos invasivos con el riesgo de ser
falsos positivos o falsos negativos. Centros de investigacion y universidades han juntado esfuerzos
para buscar alternativas de diagnostico y tratamiento del cancer usando métodos que permitan mejorar
la eficacia del diagnostico. En este trabajo se aborda un andlisis de las diferentes etapas implicadas en
el procesamiento de datos de muestras de tejidos cancerosos y saludables usando espectrometria de
masas, usando plataformas computacionales, aplicados al mejoramiento de la calidad de las
mediciones para posteriores aplicaciones de definicion de biomarcadores.

Palabras clave: Procesamiento de datos, espectrometria de masas, biomarcadores, plataformas
computacionales, procesamiento digital de sefiales.

ABSTRACT

Cancer is an asymptomatic disease at an early stage and very difficult to diagnose in many cases it is
not perceived until it has already reached the stage of metastasis, spreading in other organs of the
body. It is the second cause of death in Ecuador despite progress made in recent years have been
revolutionary, there are cases where the cancer is detected in its terminal stage and still has not found
any scientific or empirical methodology to indicate the presence of this pathology. Traditional
methods of diagnosing cancer in any of its types are relatively ineffective in early stages, using
invasive methods and at risk of being detected as false positive or false negative. Research centers and
universities have joined forces to seek alternative diagnosis and treatment of cancer using methods to
improve the efficiency of diagnosis and detection of cancer in its early stages. This paper discusses a
group of algorithms and methodologies for processing data sets of mass spectrometry measurements
of cancer and normal analyzed samples using computing platforms aimed at improving the quality of
measurements for biomarkers definition applications.

Keywords: Data processing, mass spectrometry, biomarkers, computing platforms, digital signal
processing.

1. INTRODUCCION
La Espectrometria de Masas (EM) es una técnica de adquisicion de datos muy utilizada en

investigaciones de enfermedades como el cancer por ser capaz de extraer informacion y presenta una
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gran facilidad de adaptacion en plataformas computacionales, donde utilizando algoritmos de mineria
de datos y aprendizaje de maquina se estan definiendo continuamente nuevas metodologias de
diagnostico del cancer empleando biomarcadores (BM) como técnicas de deteccion temprana de
cancer.

La adquisicion de datos se realiza a través de las técnicas de ionizacion como: Electron
lonizations (El), Fast Atom Bombardment (FAB), ElectroSpray lonization (ESI), Matrix-assisted
laser desorption/ionization (MALDI) v Surface-enhanced laser desorption/ionization (SELDI)
aplicada sobre una muestra de fluidos bioldgicos como saliva, orina o sangre y de esta forma se
obtiene la informacion requerida (Kristjansdottir ef af., 2013; Fishman, 1991; Cedazo-Minguez &
Winblad, 2010). Esta técnica presenta sus mediciones en forma de sefiales discretas con una
limitacion al momento de procesar un gran volumen de datos representados en vectores y matrices
con software computacional y analisis estadistico, razon por la cual se aplican algoritmos para
eliminar datos redundantes y datos que carecen de informacion relevante. Ademas, los espectros
obtenidos de la EM presentan varios problemas como heterogeneidad y tienen una mezcla de ruido de
tipo eléctrico, quimico, de procesamiento y ruido debido a la mala calibracion de equipos por lo que
es necesaria una etapa previa que elimine la mayor parte de este ruido. Las etapas a utilizar son:
Remuestreo, Correccién de Linea de Base, Alineacion, Normalizacién y Suavizado de Ruido
(Kristjansdottir e al., 2013; Ping, 2007).

Este documento se divide en varias secciones que ayuden al esclarecimiento de esta técnica de
los cuales se mencionan asi: la Seccion 2 se habla de la importancia de la informacion de EM y como
se definen los BM. Seccion 3 la Adquisicion de los Datos, conceptos basicos y necesarios como
espectrometro de masas y sus cuatro funciones internas principales. Seccion 4 analiza las diferentes
metodologias de procesamiento, objetivos, problemas y limitaciones. Seccion 5 se mencionan las
herramientas computaciones usadas para el procesamiento de datos. Al final se adjuntan las
conclusiones de este trabajo.

2. INFORMACION DE ESPECTROMETRIA DE MASAS

La EM es una técnica analitica que permite medir de manera precisa el peso molecular de un
compuesto, es un método muy versatil ya que permite identificar la estructura de varios tipos de
compuestos, También se aplica a todo tipo de muestras de fluidos biologicos, volatiles, no volatiles,
solidos, liquidos o gaseosas. Los fluidos biologicos contienen proteinas que sirven para la
identificacion y bisqueda de BM. Los BM son cambios medibles provocados por sustancias ajenas al
organismo, que indican el estado patologico o no patolégico del ser humano. Para medir estos
cambios se analizan los patrones de abundancias obtenidos de las mediciones de EM que definen
proteinas y antigenos. Los antigenos son sustancias que produce el sistema inmunologico para la
produccion de anticuerpos contra virus, quimicos o toxinas. Una aplicacion importante del uso de BM
es el diagnostico, tratamiento y prevencion de enfermedades de tipo cancerigeno en etapa temprana
(Cedazo-Minguez & Winblad, 2010; van der Merwe ef al., 2007; Martin Gomez & Ballesteros
Gonzalez, 2008; Diamandisi, 2004).

3. ADQUISICION DE LOS DATOS

La EM produce informacidon a partir de los iones generados de moléculas organicas en fase gaseosa.
Estos iones producidos se separan de acuerdo a la relacion masa/carga (m/z) y se contabiliza su
intensidad (abundancia relativa) (Martin Gomez & Ballesteros Gonzalez, 2008; Ping, 2007). A partir
de los datos obtenidos se genera el espectro de masas, en el eje horizontal se representa la relacion my/z
[Th] (Thomsons) y en el eje vertical la abundancia relativa (Kristjansdottir ef af., 2013; Ping, 2007).

El instrumento denominado espectrometro integra en su funcionamiento el proceso de
adquisicion de datos en formato digital. Dicho proceso se detalla en la Fig. 1, empieza con la
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introduccion de la muestra, ionizacion, analizador de masas, deteccion de iones. Los datos adquiridos
son valores numéricos que al graficarlos toman la forma de una sefal discreta.

INTRODUCCION DE

LA MUESTRA E
IONIZACION ANALIZADOR DETECTOR 2
—— - ®
|
| | Etapade Fuente de Andlisis de Deteccién de :-93
: Entrada lones Masas lones | € ‘ |
| — e ——— . ——— T — : é m/z
ESPECTRO

Figura 1. Esquema de un Espectrometro de Masas.

3.1. Etapa de introduccion de muestras

En esta etapa se toman pequefias muestras como tejido, sangre o saliva para ser introducida en una
camara de volatilizacion en el vacio, donde con una fuente de calor se procede a cambiar el estado
natural de la muestra (solido o liquido) a estado gaseoso (Kristjansdottir ef af., 2013; Fishman, 1991;
Cedazo-Minguez & Winblad, 2010).

3.2, Etapa de ionizacién

La muestra en estado gascosa es bombardeada con electrones, iones, moléculas o fotones, esto
dependera de la naturaleza de la muestra y el tipo de informacion que se desee obtener (Ping, 2007).
Existen los siguientes métodos de ionizacion: Tonizacion en fase gaseosa ¢ lonizacion por desorcion.
En la ionizacion en fase gaseosa primero se volatiliza la muestra para luego ionizarla mientras que en
la ionizacion por desorcion la muestra se transforma directamente en iones. Se citan a continuacion
las técnicas por Desorcion aplicadas en EM: lonizacion por electrospray (ESI), Bombardeo con
atomos rapidos (FAB) (van der Merwe et al., 2007; Martin Gomez & Ballesteros Gonzalez, 2008;
Gomis, 2008) y lonizacion/Desorcion por Laser (LDI).

3.3. Analizador de masas

Los iones atraviesan unos platos aceleradores que incrementan la energia cinética y pasan por un
campo magnético que cambia la direccion de cada ion describiendo una curva que varia en funcion de
su masa. Luego, dichos iones chocan sobre ¢l detector de masas que contabiliza el numero de
colisiones en un punto especifico. El nimero de colisiones se denomina abundancia relativa, de esta
manera se obtiene el denominado espectro de masas con una resolucion que varia en un rango de
10000 a 1000000 de puntos (van der Merwe ef al., 2007; Gomis, 2008; Hilario ef al., 2005). En la Fig.
2 se muestra un espectro de masas del conjunto de datos Ovarian Data WCX2 CSV.zip.

Espectro de medicidn de EM
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nmll BT 36355478 545337 T2 0856 BOGS 65 108066435 127244174 145421913 163589652 1TTm 19985.513

Masa/Carga(m/z}

Figura 2. Ejemplo de un espectro de mediciones del Conjunto Ovarian Data WCX2 CSV.zip.
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4. TIPOS DE METODOLOGIAS

Durante el proceso de adquisicion de los datos se introducen contaminantes debido a mala calibracion
de equipos, la preparacion de la muestra, la insercion de la muestra en el instrumento y la saturacion
de iones. Estas variaciones y errores se traducen en ruido de diferentes caracteristicas introducidos en
los espectros, estos son: ruido térmico, eléctrico y quimico. Ademads, los datos obtenidos tienen una
heterogeneidad dimensional debido al tamafio de la muestra y la resolucion de cada espectrometro.
Por ello una etapa previa al procesamiento de datos es extremadamente importante para extraer la
sefial de interés (Alterovitz & Ramoni, 2007). La metodologia usada para procesar los datos son:
Remuestreo, Correccion de Linea de Base, Alineacion, Normalizacion y Suavizado de Ruido.

4.1. Remuestreo

Las aplicaciones practicas con procesamiento digital de seiiales enfrentan el problema de cambiar la
tasa de muestreo de la sefial, ya sea aumentando o disminuyéndola, este paso se llama conversion de
frecuencias de muestreo o remuestreo y en este caso se traduce como el aumento o disminucion de la
resolucion de cada vector de mi/z. El remuestreo es un proceso en el que se obtiene una nueva sefial
con valores controlados de mi/z, esta nueva sefial debe ser en lo posible similar a la original. Valores
controlados significa que el nimero de puntos pueden ser mayores, iguales o menores al de la sefal
original. Esta etapa busca homogeneizar los vectores m/z para esto se aplica un factor I/D, donde $1$
se denomina [nterpolation que logra el incremento en la resolucion de cada vector, y D se denomina
Decimation este logra la disminucion de la resolucién de cada vector (Alterovitz & Ramoni, 2007).
En la Fig. 3, ilustra el espectro de masas de un conjunto de datos Ovarian_Data WCX2_CSV.zip
remuestreado entre los valores de 2000 y 11000 (Ingle & Proakis, 2012).
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2000 3000 4000 5000 GOOO  7OOO  BOOO 9000 10000
Figura 3. Remuestreo de los espectros.

4.2.  Correccion de linea de base

Los datos de manera general muestran una linea de base variable consecuencia del ruido quimico en
la matriz o sobrecarga de iones que se origina en el detector de iones cuando este se satura. La linea
de base es un desplazamiento de los iones en el eje vertical que eleva los valores de m/z bajos
mientras que los valores altos de m/z no se ven tan afectados tal como se muestra en la Fig. 4. Para
corregir este problema se estima la linea de base y se resta del espectro original es decir se halla el
punto mas bajo del espectro y se arrastra hasta cero en el gje vertical (Alterovitz & Ramoni, 2007;
Antoniadis et al., 2010).
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Correccion de Linea de Base
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Figura 4. Estimacion Linea de Base.

Se han desarrollado varias técnicas que ayudan a estimar la linea de base como: Filtros pasa altos
implementados con transformada rapida de Fourier, teoria de wavelets y filtros digitales. Los métodos
mencionados son poco usuales ya que estos distorsionan la sefial y seria necesario modelar un filtro
para cada espectro. El algoritmo mas utilizado para estimar la linea de base en EM se basa en
interpolacion spline o suavizado (Alterovitz & Ramoni, 2007; Hilario et al., 2005, Eidhammer &
Mikalsen, 2007).

Spline es una funcion polindémica a trozos de grado p, siendo la mas practica el polinomio de
grado 3. Se definen el nimero y posicion de los nodos, los nodos dividen al espectro en regiones en el
¢je de m/z (intervalos). El modelo matematico para un polinomio ciibico Spline se muestra en la
ecuacion 1.

3(x)=A,.(x—xl.)] +B,.(Jc—acf.)2 +Cl.(x—x,.)+Dj para i=0,.,n-1 )

Donde, 4, B;, C, D, ¢ R x ¢(x,x; son las frontera de cada intervalo y n es el grado del polinomio. Se
trata de estimar 4, B, C, D, principalmente con condiciones de continuidad (s, s', s") y condiciones
de interpolacion en los nodos. Se repite el paso anterior para cada intervalo de la sefial. Y se construye
la linea de base. Se resta la linea de base estimada del espectro original (Alterovitz & Ramoni, 2007,
Gustafsson et al., 201 1; Capelo-Martinez et al., 2015).

4.3. Alineacion

La etapa de alineacion de picos es de suma importancia debido a que existe una variacion significativa
entre las muestras de la intensidad y la ubicacion de los picos en m/z por la mala calibracion de los
espectrometros de masas. La idea es reemplazar los valores originales de m/z por valores calibrados o
alineados, definiendo un vector de picos con los valores maximos de intensidades. Los picos no
alineados se desplazan hacia las zonas donde hay mas alineacion, obteniendo asi nuevos vectores de
intensidades (Alterovitz & Ramoni, 2007; Bachmayer, 2007). En la Fig. 5 en a) Se muestra el mapa
de calor de los datos con sus picos distorsionados sobre el gje x y en la parte b) Se observa el espectro
con los picos alineados, estos de concentran en una linea vertical para valores de m/z de 4000, 8000 y
9000 aproximadamente.

4.4. Normalizacion

La normalizacion se realiza para que los diferentes espectros sean comparables entre sus intensidades
relativas. Este método se utiliza para identificar y eliminar las variaciones aleatorias en la amplitud de
cada intensidad causadas por la mala calibracion de los instrumentos. En esta etapa busca reducir las
diferencias de las intensidades para cambiar la escala. Se localiza el valor maximo de intensidad para
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asignarle un valor y el resto de valores se ajusten proporcionalmente a este (Alterovitz & Ramoni,
2007). En la siguiente ecuacion 2, se muestra el factor de intensidad normalizada.

1""
Sy @

Nomen I
MAX isn

es la matriz normalizada, /,

i*n

Donde 7 es cada intensidad a re-escalar, /,,,, . es la intensidad
maxima en cada espectro y Ny es el factor de normalizacion (Eidhammer & Mikalsen, 2007).
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Figura 5. Alineacion de picos del Conjunto Ovarian_Data WCX2 CSV.zip.
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Figura 6. Suavizado de un espectro.

4.5. Suavizado de ruido

En esta etapa se busca reducir el ruido producido en etapas anteriores. Para ello se aplica técnicas de
suavizado que produce una curva mas suave del espectro reduciendo al maximo los picos falsos. Esta
proceso se lleva a cabo utilizando el Filtro de Savitzky y Golay, consiste en suavizar muestra a
muestra la sefial basandose en una regresion polinomial (Alterovitz & Ramoni, 2007). Este tipo de
filtro se adapta a la variacion de frecuencia de muestreo y conserva la agudeza de los picos. El método
de suavizado polinémico de mayor aceptacion es el de Savitzky-Golay y Kaiser que emplea un filtro
digital de polinomio de minimos cuadrados el cual conserva la mayor parte de las caracteristicas de la
sefial asi como la resolucion entre picos de iones y la altura de los picos. Sin embargo este tipo de
algoritmos requiere un analisis mas exhaustivo de software (Alterovitz & Ramoni, 2007; Bachmayer,
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2007). En la Fig. 6, se muestra el suavizamiento de picos, eliminando cambios bruscos entre cada pico
para mayor apreciacion se amplia la zona de interés para valores de m/z de 8500 a 8750. En la Fig. 7
se muestra el espectro de masas de un conjunto de datos Ovarian_Data WCX2_CSV.zip, producto del
procesamiento. En lo posible se ha reducido el ruido.

MUESTRAS PREPROCESADAS
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Figura 7. Espectro de masas después del procesamiento.

5 HERRAMIENTAS COMPUTACIONALES

5.1. Matlab bioinformatics toolbox

Esta poderosa herramienta ofrece varios algoritmos para el andlisis de microarrayas, espectrometria de
masas y la oncologia de los genes. En el campo de la EM incluye el procesamiento con correccion de
linea de base, suavizado, calibracion y remuestreo. Adicional, proporciona funciones para la
clasificacion e identificacion de biomarcadores potenciales en datos adquiridos a través de SELDI y
MALDI. Ademas ofrece funciones como heatmap espaciales, navegadores de secuencias y
clustergrams para visualizar los datos (Guide, 2003).

5.2. Weka3

Este es un software exclusivo de mineria de datos desarrollado en JAVA. Integra en su plataforma un
conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico como pre-procesamiento, clasificacion de
caracteristicas, regresiones, \textit{clustering} y reglas de asociacion. Las principales caracteristicas
de Weka son:
—  Es un software libre publicado bajo licencia GNU con plataforma amigable para personas que
no conocen a fondo la mineria de datos (Cannataro ef al., 2005; Markov & Russell, 2011).
—  Para el pre-procesamiento de los datos es necesario definir el origen de los datos, weka 3
admite los siguientes formatos: .arff por defecto, csv (archivos separados por comas o

tabuladores), c4.5 (conformado por el fichero .names y el fichero .data) (Cannataro et al.,
2005; Markov & Russell, 2011).

5.3. Mass-Up

Es un software de Open Source para el andlisis de datos obtenidos con la técnica de EM por MALDI
desarrollada en java. Ademds de ser un software libre es capaz de cargar datos de MALDI desde
diferentes formatos como mzML, mzXML y CSV. Esta herramienta posee 4 secciones para mejorar la
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interaccion con el usuario las cuales son: ment de carga, menu de preproceso, menu de analisis y
principales tipos de datos.

En la seccion del pre procesamiento destacan las opciones de método de suavizado por el método
de Savitzky Golay, método de correccion de linea de base, deteccion de picos e intensidad minima de
pico. Adicional, en el sitio web de descarga del software se encuentran varios archivos de datos con
los que se puede realizar varias pruebas para probar su funcionamiento (Capelo-Martinez ef al., 2015).

6. CONCLUSIONES

— Las mediciones de espectrometria de masas poseen caracteristicas que requieren algoritmos y
metodologias de procesamiento especificas para mejorar los problemas de ruido,
contaminantes, efecto de linea de base y diferencias dimensionales de las mediciones.

— El procesamiento digital de sefales de mediciones de espectrometria de masas engloba una
sinergia de técnicas estadisticas, algoritmos computacionales y conceptos de procesamiento
digital de senales, lo que lo hace especifico y dedicado para estas aplicaciones. Las
caracteristicas de estas mediciones difieren sustancialmente de las sefiales tradicionalmente
analizadas en teoria de comunicaciones.
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A Novel Methodology for the identification of
biomarkers using statistical filters with validation
through Adaboost
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Abstract—Today, the application of mathematical and com-
putational methods have allowed investigations related to rev-
olutionize medicine, chemometrics, proteomics and genomics.
Mathematical algorithms of data mining and machine learning
tests are opening up new hopes in the fight against chronic
diseases such as cancer, diabetes, Alzheimer’s disease, cirrhosis,
cardiovascular disease and adrenal diseases. This paper presents
a new method of selection and validation of biomarker patterns
applied to early treatment of chronic diseases. The methodology
proposed in this paper deals with the analysis of data from
instruments directly medici’on until the de fi nition of biomar-
cacion patterns. This operation is based on the combination
of t-test and Mann-Whitney U test in a filter statistic, which
defines areas of interest in the spectra of measurements, then
these areas of interest are grouped and reduced to nearby
features than average of each of these, thus eliminating redundant
information. The contribution of this work lies in the structure
of the statistical fi Iter, which has an enormous capacity for
extraction of information through simple calculations, compared
to complex algorithms presented in similar jobs. Finally selected
this fi lter characteristics are validated using Adaboost classi
fi ers, LPBoost TotalBoost and cross-validated and tested with
external test samples. The results reflect an efficiency greater
than 95%, plus robustness against Overfitting and Undérfitting.

Index Terms—IEEEtran, journal, IXTgX, paper, template.

I. INTRODUCTION

Mass spectrometry (MS) is a very popular téehnique data
acquisition in research on chronic diseases such as¢dcancer,
adrenal diseases, diabetes, cardiovascular disease, cirrhosis,
and Alzheimer’s. Its popularity is based on the high capacity
that has this technique to extract information, and the easiness
to be integrated into computational methodologies for analysis
of massive data sets. Computational methodologies used in
these medical applications have received tremendous interest
from researchers because through them you can make analysis
and experimentation in a much more comprehensive than
traditional methods. The combination of statistics, probability
and computational simulation can address a number of cases
much more varied than traditional analysis laboratory experi-
mentation. This technique called mass spectra measurements,
these spectra, for applications analyzed in this paper come
from the analysis of samples of biological fluid (FB) as
saliva or blood serum are performed. These FB have a huge
amount of information on the presence of pathologies in the
human body. This information is represented by biomarkers
(BM), which are substances used in the analysis and diagnosis
of medical conditions. These substances have the ability to

indicate the presence of a disease state, as well as the response
to chemical treatments. The acquired mass spectra consist
of a vector of intensity values, where the abundance of
ions in the gas phase of the sample analyzed and a vector
of mass relationships expressed radius m / z expressed in
thomsons [Th]. Figure 1 shows various measurements of a data
set OvarianC D PostQ AQC'.zip, available from the National
Cancer Institute of the United States shown. The process of
analysis of EM meagurement data for identification of BM
consists basically©fidata processing, selection and validation
of patterns with a high, degree of intergroup discrimination.
Once validated, these patterns, the next step is to translate
them intofchemical expressions that can be used as diagnostic
tools and tuning peptides and antigens for the treatment of
the diseases. mentioned above. This paper presents a new
methed for the idefitification of patterns of BM through the
combination,of two statistical tests t-test and Mann-Whitney U
test infa filter statistical and iterative removal characteristics of
the areas of interest is presented using for grouping the middle
of each”zone reducing redundant information. These results
arenvalidated using three separate classification AdaBoost
ers, TotalBoost and LPBoost. These classifiers are especially
robust against the effects of overtraining infraentrenamiento
and, besides being easily adaptable to such applications. With
these characteristics it avoids falling into the misinterpretation
of false results and false positives or negatives. Performance
measurement is done through cross-validation and external
tests using independent samples that have not previously
participated in the modeling of the classifiers. This method-
ology shows promising results with an efficiency greater than
95% correct in the tests carried out. This work is limited to
the identification of patterns of biomarkers, leaving for later
developments and their translation into protein chemical com-
pounds. In the following sections algorithmically the proposed
methodology described in this paper, the tests using two data
sets, the first OvarianCD PostQAQC.zip Clinical Proteomics
Program of the Center for Research on Cancer belonging
to the National Cancer Institute the United States and the
second Arcene UCI Machine Learning Repository. Analyzes
and compares the results with previous work. In the last section
raises possible extensions to the research presented and the
final part of the section is attached conclusions.
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I1I. DEFINITION OF THE METHODOLOGY
PROPOSAL

The methodology proposed in this work part of the base
case data analysis for medical diagnostic applications, a set
D consists of the G1 and G2, where G1 represents a normal
biological condition and G2 a biological pathological state.
Assembly D patterns to differentiate between G1 and G2 so
reliable, these patterns validate and once validated may be
used as biomarkers for tuning proteins that can be used in the
treatment of diseases will be extracted. This work is limited
to the de fi nition of patterns, synthesizing proteins allowing
for future work.

A. Data processing

Measurements of groups G'1, G2 of the set D are expressed
as sets of measurements matrices form

M ={((m/2),,i1), ((m/2)y,2),
((m/2)3,13), .-, (m/2),,,in)}

where values ((m/z),,ix) e Ry 1 <k <n.

Due to the heterogeneity of the lengths of the M mea-
surements, the first thing to do is to process this data. The
processing of the data set is based on D and consists of the
following stages: resampling, baseline correction, alignment
measurements, standardization and filter [?], [?], [?]. Resam-
pling is based on the concept from the signal processing, where
given a discrete time signal, applying this concept can reduce
or increase its sampling frequency, in this case, it is understood
to increase or decrease the resolution of the measurement
and therefore the elements of each vector of measurements.
For data processing is assumed that the measurements in the
data set D are defined by M,,, a matrix formed by two
vectors I, (M/Z),, two discrete signals in time defined as
I, = {i17i27i37 SRR Zn} y (]\/[/Z)m = {((m/z)l)v ((m/Z)g),
((m/2)3),...,((m/z),)} where the index n indicates the
resolution of the measurement m is the number of the measure-
ment. Generally, in these measurements that the resolution of
the measurement m—1 # m # m+1 is met. Resampling aims
these resolutions to a common value of n; homogenization by
fixing the dimensionality of the data set D in m X ny, .

The algorithm used is based on the combination of an
interpolator signals, a filter and a decimating low pass. The
interpolator increases the resolution of the measurements of a
factor n; > n after this low-pass the filter attenuates the effects
of aliasing and imaging produced in step interpolation finally
the decimator reduces the resolution of a factor no < np .
The combination of these two operations allows to control the
homogenization Z—;rational value as needed. t this stage the
factor 71 defines a ny,.In certain applications it is necessary
to reduce radically the resolution 10-1 factors, however, in
other applications, it is necessary to increase the resolution in
certain segments of the spectrum for more specific analysis.

After processing is necessary to remove a typical noise in
the data called effect of the baseline. This anomaly occurs
due to contaminants present in the analyzed sample and is
present in all measurements in the initial segment of the

M

measurement. The algorithm used in this step estimates a
minimum frequency of baseline level using the intensity and
frequency of each noise measurement. An estimated this
frequency baseline by regression of these values once a vector
of displacement values of baseline of each of the intensities
of the measurement processed, which is finally subtracted
from the original intensity of the measurement is obtained
obtaining a new vector 1%, with the effect of baseline and
corrected(bc) without changing the resolution.

With measurements and homogenized and removed from
each of these the effect of baseline, the next step is to perform
the alignment of measures. The measurement phase alignment
aims to correct errors of calibration of measuring instruments
in the axis M /Z .For this fixing alignment reference peaks p =
{p1,p2, ..., i }, where k takes values for practical applications
3 < k < 5Vk € Z*. Basically at this stage new vectors
of intensities Igf;gnreference to the peaks of greater intensity
measurements are reconstructed. This reconstruction is based
on use of temporary deformation functions, whereby peaks
peaks unaligned reference to adapting its position in the M/Z
axis move..

The normalization step complements the alignment mea-
surements in correcting errors calibration of instruments, but
is instead working on the axis of the intensities of abundance.
This stage aims at reducing differences in the intensities of the
measurements set D with respect to a normalization factor.
The process is to identify the maximum intensities of each
of the measurements, to which it is assigned a value of
normalizationnormy; . hen, all remaining currents measure-
ments with respect to these maximum intensities normalized
value norm), getting normalized intensity factor Ij})"™ =

I
maz (1)
depends on the nature of the sample, its value is essential for
a correct translation of biomarkers into protein.

The final stage of processing of measurements is the filter
noise measurements. While an earlier stage performed partly
an filter noise in the measurements, all previous steps to
noise filter they tend to produce errors that occur as a new
presence of noise in the measurements. From a practical
standpoint, this filter process aims to smooth the curve of
the spectrum by eliminating as many variations of random
character of measurements. This step is carried out using the
filter Savitzky-Golay, which performs a regression polynomial
of degree with at « least v+ 1 equidistant points to determine
the value of each new point. The result of the application
of this filter EM measurements are the same measurements
but smoothed, retaining its dimensionality. The approximation
calculated through this fi lter tends to preserve the original
data distributions fi ltrates, which means that the maxima and
minima relative or spikes are not altered.

The entire process of processing the measurement matrices
is presented in Figure 2.

x normyy. The choice of the normalization factor

B. Discriminant Feature Selection

Once the data set D available, the next step to make is
between all measurements, find a subset of values D™¢¢ =
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{(m/2)k,ik}, 1 < k < n here the intensities and relation-
ships mass radius k-esimas must be statistically cant based
on criteria that prove how high is the degree of intergroup
discrimination that these possess.

For this stage we have designed a statistical filter combining
t-Student and U-Mann-Whitney. The criteria of these tests is
to be complementary, as the first assumes that the analyzed
groups have a Gaussian probability distribution, while the
Mann-Whitney assumes that the probability distribution of
the analyzed groups is the same, but not It imposes the
condition that this is Gaussian[?]. The process is performed
by subjecting fi lter data analysis groups G'1 and G2 of
set D separately for each of these statistical tests. The ap-
plication of these tests p values that define the probability
of variation in the i, — esimos values of intensities of the
M,, , measurements are obtained p-values whose probability
tends to zero indicate variations in the values of intensity
lies a high power of discrimination Intergroup. It is very
difficult to define how many of these values are needed to
define the patterns of biomarkers, however it is possible to
estimate how many of these values decrese the maximum error
of intergroup discrimination based on the use of algorithms
classified supervised cation. Algorithms supervised classi fi
cation have been widely used in applications relating to the
analysis of mass spectrometry data.[?], [?], [?], [?]. However
algorithms based on Bayes theory, support vector machine, k
nearest neighbors, and even neural networks require additional
processing to change the original characteristics of group D
to those required as input parameters of these algorithms. This
additional processing limits the amount of information that can
be extracted from the sets, as groups should be statistically
analyzed fi cient matrix of the data set must be square, not
negative, and reversed. These limitations are solved through
algorithms based on Boosting-Learning on binary decision
trees.

In each test two vectors independent of p-values, p1 y ps ,
of dimension n. Then, with each of these vectors are estimated
probability functions over which is fixed an approximate value
n pairs of {(m/z)k, i} ., whose value p tends to zero. LThen
for p-values of the two statistical tests two binary classification
ers are modeled using algorithm AdaboostM.1 based on the
analysis groups G'1 and G2 , where randomly obtained mea-
surements that were part of the set of training and testing of
classified modelinger. In each of the tests, once the structure of
the classifier established iteratively be changing the dimension
of joint training and testing from 1 to 7, to find a point of
inflection in ¢ pares de {(m/z)x,ir} dwhere classi fi cation
error is minimized by the presence of infraentrenamiento
or overtraining in classifiers. The resolution step depends
iteration of the available computing power, however, it can
be from a certain resolution and gradually increase, the point
of inflection error classi fi cation does not change, this way
you can get an accurate number of pairs {(m/z)y, i} ith a
high degree of intergroup discrimination. Here comes a new
subset, fixed by the inflection point performance of classifiers.
In this new subset of features that cause errors of classi fi
cation, usually caused by noise problems that could not be fi
Iter desecharan in previous stages. At this point they have been

defined areas biomarcacion where pairs {(m/z), i} tend to
be redundant, to eliminate this redundancy in addition to fi
Iter a grouping of data was conducted based on the average
of the indices {(m/z);} defined by the point of inflection in
pairs ¢. The grouping is done looking for a number of groups
based on the averages of each of the areas marked above.n the
last part the two closest to the average of the areas marked
discarding the other indexes are taken. Thus it is eliminating
redundant information and modeling classi fi ers of a number
of pairs {(m/z), of a high degree of intergroup discrimination
is strengthened. Finally the indices of the pairs {(m/z), i}
of each of the statistical tests are combined, thereby obtaining
the reduced data set D"°? = {I,,,«x, M/Z}. This procedure
is shown in Figures 3 and 4.

C. Discriminant Validations Characteristics

Validation of the patterns detected in the previous section
are made using three separate classifiers, Adaboost, Total-
Boost and LPBoost,where in each of these errors classification
using cross-validation and external further testing samples
will be measured. This stage is basically the modeling of
classifiers using the D"°?, measure their performance, elimi-
nate predictors deficient, then re-evaluate the performance of
classifiers. The modeling of the classifiers and the elimina-
tion of predictors deficient improve the performance of the
classification modeleders. The final performance is compared
among the three classifiers to measure the effectiveness of
pairs {(m/z)y, ik} selected in the previous section.

Adaboost is defined basically as a methodology learning
whereby you take an algorithm to classify simple cation and
iteratively applies a certain number of times in sequence,
where each iteration error classification is improved, achieving
superior returns the application of complex algorithms for
classification. The algorithm used in this step is the variant
used Adaboost.M1 data sets in two groups. In this paper,
this algorithm is applied according to the m available, for
which, first disconnect the entire set D"®® in 3 subsets
randomly, training (mg) cross-validation tests (my¢) and
external tests (myg). Once this separation, assuming the
(mr) measurements has {Iy,ls,..., I, } strength vectors
associated with a predictor p, said intensities are labeled with
avector y = {+1, —1}, where +1 tag group G1 measurements
and measurements -1 group G2. El clasifier h(my) tag group
G1 measurements and measurements -1 group G2. h(mr)
will be defined e = L= 3= I'(y; # h(mr)). Yhe function
I'(y; # h(mr)) is 1 if success in the classification and it was
0 on error.

This process is repeated ( times, where the final classifier
H will be the combination of all classifiers h((m7)s) as a
function of a vector of weighting Bg. The classifier final
would be defined by H(h(mr)) = (X0 Bih(mz),), in
this case the function sign defines whether the element classi
fi ed belongs to G1 or G2 by mapping y = {+1,—1}[?],
[?]. TotalBoost y LPBoost are two variants of Adaboost,
which do not require the parameter Sfor training as they seek
an optimal solution and limit the number of interactions in
training automatically. These algorithms are ideal for limited



ARTICLE - RESEARCHERS IN COMPUTER SCIENCE WORKSHOP / ARGENTINA

sets of data, making them useful in applications studied in
this paper, which is very di ffi cult to have huge amounts
of EM measurements. LPBoost compared to Adaboost and
Totalboost for training as they seek an optimal solution and
limit the number of interactions in training automatically.
These algorithms are ideal for limited sets of data, making
them useful in applications studied in this paper, which is very
di ffi cult to have huge amounts of EM measurements [?]

A common tendency to decrease the error classification in
the three classifiers, indicates that the chosen data have a high
degree of intergroup discrimination, otherwise any of these
tests will show sufficient overfiftting and underfiftting in be-
havior the classifiers. Also showing the effects of underfiftting
and overfiftting, the combination of these two benchmarks
limiting find false positives or false negatives in samples
analyzed, resulting tragic factor in this type of application.
In Figure 5, the application of these algorithms is presented
in the methodology developed in this paper.

III. TESTING METHODOLOGY PROPOSAL

Testing the methodology described in this paper were per-
formed in Matlab using the Bioinformatics Toolbox, Statistics
Toolbox and Optimization Toolbox, Toolbox in a hardware
platform with Windows 7, processing speed of 2.4 [GHz] and
12 [GB] of RAM

The results are shown below in the test dividos cross-
validation and external testing samples respectively. In each of
the error curves shown classi fi cation, you can clearly see that
the results show promising results on the methodology, whose
performance is above 95% in cross-validated simulations.

IV. RESULTS

Fig. 1. Learning and ROC Curves of Arcene, Ovarian27-15 and Ovarian-
QAQC Datasets

V. FUTURE WORK

Because of the versatility of MS as data acquisition tech-
nique, as well as the metodolgia proposed in this paper, the
following lines of research based on this article arise:

1) Complementing the methodology described in this paper

with the translation of biomarkers into proteins and
antigens.

(11

[2]

[3]

[4]

[51

2) analysis of the chemical composition of metal dicinales
plants used in the treatment of chronic diseases [?],
[?]. MS allows for very precise information about the
chemical composition of the samples analyzed, based
on libraries of chemical compounds available on the
Internet can be applied the methodology proposed in
this paper attempted exhaustive searches for these com-
pounds in endemic medicinal plants of Ecuador [?].
Implement the methodology used in supercomputing
platforms where they can control the dimension of
the dataset analyzed, can raise the resolution of these
measurements without sacrificing the processing time,
memory, and other computer resources.

3)

VI. CONCLUSION

o The methodology proposed in this paper is simple and
requires minimal supervision. No need to arbitrarily de-
fine a number of possible characteristics of the analyzed
together, since the methodology defined for itself the
number of possible characteristic patterns of biomarkers.

o The combination of the t-test and Mann-Whitney U test
in the proposed in this article statistical filter is powerful
when it comes to extracting information. Both statistical
tests define a smaller number of areas of interest as
compared to when combined. The number of areas of
interest defined by the combination of these techniques
provides a greater amount of information on possible
patterns of biomarkers, which have greater resistance to
the phenomena of infraentrenamiento and overtraining in
modeling data classification systems.

o The simplicity of the methodology presented in this
paper has qualities to be optimized and implemented in
graphics processor cards based platforms. The numerical
calculations are basically massive operations on matrices.
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Mass spectrometry (MS) produces data represented in vectors and matrices enormous. The measurements are represented

by real numbers.

Detecting compound it may be performed with a very small sample of saliva, urine or blood and thus obtain the required
information.

This technique represents your measurements as discrete signals having a major limitation when processing a large
volume of data using computer software and statistical analysis, why apply algorithms to eliminate redundant data, lack
of relevant data and information reduce noise instrumentation.

The information obtained is stored in digital files ready to be processed computationally, this processing is presented as a
set of steps that seeks to eliminate the errors of calibration and measurement errors. At the end of this process a set of
smaller size data is obtained and completely homogenous.

Mass spectrometry measurements produced containing many peaks that are useful for identifying compounds and
detecting the different anomalies or asymptomatic diseases such as cancer in humans using spectra.
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Signal Resampling

Resampling is a process in which a new signal is obtained with controlled m / z values, this new signal
should be as far as possible similar to the original. Controlled values means that the number of points may
be higher, at or below the original signal. When the signal is resampled higher resolution down sampling
is performed when the signal is of lower resolution sampling is above and to obtain the same resolution
only syncs. The EM data are high resolution so it is difficult to work with computational intensive
algorithms that can reach the limit of your computer. An acceptable measure to obtain a decision
manageable data by eliminating redundant data signals thus obtaining uniform length. To reduce or
increase the resolution of the spectra using a sampling frequency converter with the factor I / D. Where, I
represents interpolation and D decimation.
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Correcting the Background

The data generally show a variable line based on a result of chemical noise or overload matrix ions. It
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This section describes the methods used to reduce data dimencionalidad explained. This process is to
select the percentage of samples that will be discarded based on the results of statistical tests performed.
The dimensionality reduction is essential in terms of computational time optimization and reduction
processing the effects of over-training and under-training at the stage of pattern classification.

T-test

Test T-test is a parametric test that helps in checking a property assuming some hypotheses on data. This
test using the Student t-distribution, this dristibucion is a family of curves that varies depending on the
degrees of freedom. To apply the t-test is assumed that:

1.The distribution of data should follow a Gaussian or normal curve.

2. The standar deviation of the data are unknown but are assumed to be equal.

Hypotheses to test: Verify that the means of two groups of samples are equal. Where the data of each
sample can be vectors or matrices. To apply the test is necesary define the statistical "t", that helps to
accept or reject the hypothesis by comparing the "t" calculated with "t" defined Statistical tables available.
Calculating the statistic is computed as follows:

(ma — 1)&2 -+ (mp — 1)

ma+mpg —2

5




L C ft algorithmroi.github.io/MS-ALGORITHM-ROI/Validation.htm|

Conjuno Arcene

Punto de Inflexion en el Subconjunto t-Student

N

Error de Clasification
g -
= o

Curva de Aprendizaje
—&— Curva de Resubstitucion

B--A-A. 4

S D N g - \
1000 1500 2000 2500
Numbero de Caracteristicas

Error de Clasification

Curva de Aprendizaje
—&— Curva de Resubstitucion |
e d- 0000 A L0 Lbdiiiid
1000 1500 2000 2500
Numbero de Caracteristicas

A




€« = C f [ algorithmroigithub.io/MS-ALGORITHM-ROI/Resultados.htm wl =

PUBLICATION: NEW ALGORITHMS FOR EARLY DETECTION OF CANCER

Last Politecnico Information in pdf on pages 24 and 25 of the link:

PUBLICATION: MASKANA MAGAZINE




<« C' M [3 algorithmroi.github.io/MS-ALGORITHM-ROI/Contactos.html w| =

Any questions or suggestions contact :

algorithm. ms.roi@gmail.com




