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Abstract

Se presenta el problema de la selección de compuestos
para la tipificacíon de muestras como un problema de se-
lección de caracteŕısticas. Se propone el uso del Análisis de
Componentes Principales y de Algoritmos Genéticos como
técnicas de selección de caracteŕısticas para ser aplicados
sobre el problema de selección de compuestos. Se presen-
tan resultados comparativos de las dos técnicas aplicadas
sobre el caso de la selección de enzimas para la genotipifi-
cación del Virus del Papiloma Humano (VPH).

1. Introducción

Describimos el problema de la selección de reactivos
para la identificacíon de muestras como sigue: dado un con-
junto A de reactivos, donde cada reactivo solamente per-
mite la identificacíon parcial de las muestrasm, encontrar
un subconjuntoa ∈ A de tamãno ḿınimo que permita
una identificacíon total de las muestras.Éste es un prob-
lema general que encuentra ejemplificación en muchos sub-
problemas, como laseleccíon de enzimas para la genotip-
ificación del Virus del Papiloma Humanoo la seleccíon de
sondas para la tipificación de donadorespara eĺarea de bio-
informática.

Completando la definición del problema decimos que,
si tenemos un conjunto de clasesT = (t1, t2, . . . , tn)
a los que puede pertenecer una muestra, y una función
clasificar(a,m) = t, dondea es un subconjunto de re-
activosa ∈ A, m es una muestra que se desea clasificar y
t es el conjunto de clasest ∈ T a los que puede pertenecer
la muestram baśandose en la información aportada por los
reactivos contenidos ena, entonces|clasificar(a,m)| > 1
y |clasificar(a,m)| = 1 corresponden respectivamente a

una clasificacíon parcial y a una total, para toda posiblem.
Atacamos la selección de compuestos como un proble-

ma deseleccíon de caracteŕısticasdebido a la similitud de
sus definiciones, como veremos a continuación. Aplicamos
dos algoritmos de selección de caracterı́sticas diferentes.
El primero, el ańalisis de componentes principales (PCA),
que no se usa frecuentemente como técnica de selección de
caracteŕısticas, pero deseamos investigar su comportamien-
to en este problema para explorar las diferentes capaci-
dades de este ḿetodo. El segundo, los algoritmos genéticos,
son coḿunmente usados para resolver problemas de opti-
mizacíon combinatoria similares al problema de selección
de caracterı́sticas y tambíen para problemas especı́ficos de
seleccíon de caracterı́sticas por lo que aplicarlos al proble-
ma de la selección de compuestos resulta natural.

Como dijimos anteriormente, la selección de compuestos
es un problema general que tiene diferentesáreas de apli-
cacíon. Como caso de trabajo tenemos el problema de la
seleccíon de enzimas para la genotipificación del Virus del
Papiloma Humano (VPH), un problema deĺarea de bioin-
formática del cual conocemos la solución óptima y que nos
sirve como gúıa para evaluar nuestros algoritmos.

2. Trabajo relacionado

Los trabajos anteriores en nuestro grupo de investigación
se centraron en resolver el problema de la optimización de
la genotipificacíon del VPH sin formalizarlo como un prob-
lema de selección de caracterı́sticas. En el contexto de la
seleccíon de enzimas para la tipificación del VPH, se ha
demostrado que encontrar el número ḿınimo de enzimas
necesarias para identificar un grupo de virus, como el del
VPH, es un problema NP-completo [7]. Sin embargo, puede
atacarse heurı́sticamente de diferentes maneras. En [3] se
utiliza la Teoŕıa de la Informacíon de Shannon para crear
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un algoritmo de selección baśandose en la cantidad de in-
formacíon contenida por enzima. En [8] se utiliza un algo-
ritmo ávido y un algoritmo ramifica-limita para realizar la
seleccíon.

3. Seleccíon de caracteŕısticas

Definición 1 [11]. Un problema de selección de carac-
teŕısticas o variables es una tupla〈X,Φ, T, A,M〉, donde
X es una muestra de patrones de entrada definidos sobre
un conjunto de caracterı́sticasΦ, T ∈ Φ es una variable
objetivo, A es un algoritmo de clasificación que produce
un modelo de predicción paraT dadoT y X; y M es una
métrica de desempeño del modelo del clasificador y de las
caracteŕısticas seleccionadas. Una solución al problema es
un subconjunto de caracterı́sticasφ ⊆ Φ que maximiza
M(φ,A(T,X ↓ φ)), dondeX ↓ φ es la proyeccíon de los
datosX sobre las caracterı́sticas pertenecientes aφ. En esta
métrica M, generalmente deseamos minimizar|φ| y maxi-
mizar el desempẽno deT para el problema especı́fico.

En palabras ḿas simples, selección de caracterı́sticas es
el problema de encontrar, dado un conjunto de caracterı́sti-
cas, un subconjunto déestasφ tal queéste maximice cier-
ta(s) propiedad(es) deseadas. En el caso de nuestra inves-
tigación estas propiedades son: que el subconjunto sea de
tamãno ḿınimo y queéste permita una clasificación total.

4. Caso de trabajo: seleccíon de enzimas para
la clasificacíon del VPH

Contamos con la información arrojada por 205 enzimas
de restriccíon para 48 tipos del virus el papiloma humano.
El objetivo es obtener una clasificación total para los 48
tipos virales.

La informacíon est́a en forma de las distancias, en
milı́metros, recorridas por los fragmentos de los patrones
de restriccíon generados por las enzimas. Esta información
fue generada por el Dr. Garcés-Eisele a partir de los datos de
las cadenas genéticas de los 48 tipos de HPV y de los datos
sobre los puntos de corte de las 205 enzimas de restricción
con las que trabajamos.

Si tenemos dos tipos de HPV,Vt1, Vt2, y la informa-
ción de dos patrones de restricción para estos tipos virales
Pt1, Pt2, se considera quePt1 y Pt2 permiten diferenciar
entreVt1 y Vt2 si:

1. El número de fragmentos enPt1 es diferente del
número de fragmentos enPt2

2. Siendo el ńumero de fragmentos iguales y estos es-
tando ordenados con base en su aparición en el patŕon
de restriccíon, al menos uno de los fragmentos enPt1

difiere de su correspondiente enPt2 en al menos un
milı́metro.

5. PCA para la seleccíon de caracteŕısticas

El Análisis de Componentes Principales (Principal Com-
ponents Analysis, PCA) es una de las técnicas de ańalisis
multivariante ḿas sencillas [9],[1]. Su objetivo es el de,
dado un conjunto de variablesY1, Y2, Y3, . . . , Yp, encon-
trar combinaciones lineales deéstas que produzcan nuevos
ı́ndicesZ1, Z2, Z3, . . . , Zp, llamados componentes princi-
pales, tal quéestos no estén correlacionados y la varian-
za est́e maximizada en cada uno de ellos. Es una técnica
comúnmente usada para la reducción de la dimensionalidad
de datos de entrada.

Aunque no es su función principal, en [9], [4], [6] se
menciona el uso de esta técnica para evaluar la importancia
de las variables en un conjunto de datos. También, en [10] y
[2] se hace referencia al PCA explı́citamente como técnica
de seleccíon de caracterı́sticas.

Para utilizar PCA como técnica de selección de carac-
teŕısticas es necesario analizar como se calculan las nuevas
variables. Cuando se aplica el PCA sobre un conjunto de
datosYnp, se obtiene una matriz de transformación Wmp

dondem = p y cada rengĺon m contiene los coeficientes
de la ecuacíon que permite calcular elm-ésimo compo-
nente principal. El ćalculo de cada componente principal
se hace con un polinomio lineal como el siguiente:Zm =
Wm1Y1 + Wm2Y2 + . . . + WmpYp dondeZm es el m-
ésimo componente principal yYp es la p-́esima caracterı́sti-
ca o variable. Los coeficientesWmp equivalen a la partic-
ipación que tiene cada caracterı́sticaYp para el ćalculo de
cada componenteZm. Si sabemos que ciertos componentes
ζ = Zp1, Zp2 . . . , Zpn contienen la varianza suficiente para
permitir una clasificación total entonces podemos asegurar
que la selección de las caracterı́sticasY que participan en
el cálculo deéstos tambíen permitiŕa una clasificación total.
Para asegurar que|φ| < |Φ| agregaremos caracterı́sticasYp

aφ una a una, agregando primero las que más participacíon
tengan en el ćalculo de los componentes enζ y verificando
la capacidad de clasificación del conjuntoφ con cada adi-
ción..

6. Algoritmos Geńeticos para la seleccíon de
caracteŕısticas

Para la codificación del problema se utiliza un cromoso-
maX en forma de cadena binaria de tamañon, donden es
el número de caracterı́sticas en el conjunto total. Cada bit
de la cadena binaria está relacionado con una caracterı́stica.
Si el correspondiente bit es igual a 1, la caracterı́stica rela-
cionada estará seleccionada para pertenecer aφ y viceversa.

2



Tabla 1. Resultados comparativos para el ca-
so de la selecci ón de enzimas para la tipifi-
caci ón del VPH

Tipo de Algoritmo No. de Enzimas
en el conjunto ḿınimo

Búsqueda exhaustiva 2
PCA 11

Algoritmos Geńeticos 4

La función de evaluación o funcíon objetivo est́a en la
forma de una suma ponderada donde

∑N

obj=1
(Wobj) = 1

para los N objetivos. Adeḿas de los dos objetivos implı́citos
en el problema de selección de compuestos, agregamos un
objetivo ḿas para el caso de nuestro caso de trabajo, la
tipificación de VPH,éste es la maximización de la cali-
dad de las enzimas contenidas enφ. Todos las funciones
que implementan los objetivos mencionados arrojan valores
en el mismo rango. La función objetivo queda de la sigu-
iente manera:F (x) = wcountfcount(x) + wsepfsep(x) +
wqltyfqlty(x) dondex es un cromosoma que es una instan-
cia deX, fcount(x) es el ńumero de caracterı́sticas selec-
cionadas,fsep(x) es la separabilidad de las clases a distin-
guir y fqlty(x) es la calidad de dichas caracterı́sticas.

El algoritmo utilizado mantiene la estructura del Algorit-
mo Geńetico Simple como se describe en [5]. Para la selec-
ción de individuos se probaron los algoritmos de selección
por ruleta y el muestreo universal estocástico. Para la repro-
duccíon se prob́o el cruzamiento en uno y dos puntos con
y sin remplazo reducido. Para la creación de la poblacíon
inicial se prob́o la inicializacíon al azar uniforme y la ini-
cializacíon con individuos vaćıos.

Debido a la naturaleza estocástica del algoritmo, para
poder establecer un promedio de desempeño es necesario
que éste sea ejecutado repetidas veces por cada configu-
ración de sus parámetros. Aśı pues, cada configuración de
los paŕametros del algoritmo fue repetida 10 veces.

7. Resultados, Conclusiones y Trabajo a Fu-
turo

Como podemos observar en la tabla 1, entre las dos técni-
cas probadas, la que mejores resultados arrojó fueron los al-
goritmos geńeticos. Si bien el resultado no es elóptimo, no
est́a muy alejado déeste, adeḿas de que se generan muchas
soluciones a la vez, lo que agrega flexibilidad. El PCA ar-
roja buenos resultados si comparamos con el tamaño del
conjunto original, alcanzando una reducción en tamãno del
94 %. En ninguno de los casos se alcanzó el tamãno ḿınimo
reportado por la b́usqueda exaustiva.

Como trabajo a futuro, ambas técnicas seŕan aplicadas

sobre el caso de laseleccíon de sondas para identificación
de tipos de donadores deórganos para transplantes.

Además, se observ́o para el caso de la selección utilizan-
do PCA, que la información aportada por la matriz de trans-
formacíon W es insuficiente para alcanzar resultadosópti-
mos. Por esto se propone, para alcanzar solucionesóptimas,
combinar esta información con un algoritmo de b́usqueda
ávido que utilice información adicional sobre el conjunto
original de datos.

En el caso de los algoritmos genéticos, se observó que
el mayor obst́aculo para alcanzar solucionesóptimas es el
dominio del espacio de búsqueda por unas cuantas solu-
ciones superiores al promedio durante el ciclo evolutivo.
Aunque estas soluciones son buenas en comparación con
las deḿas soluciones actuales, los procesos de selección
utilizados provocaban que el espacio de búsqueda se lim-
itara a zonas cercanas aéstas. Es necesario buscar técnicas
de seleccíon alternativas, como la selección por torneo, que
garanticen la diversidad en el espacio de búsqueda.
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