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Abstract una clasificadin parcial y a una total, para toda posibie
Atacamos la selecoh de compuestos como un proble-
Se presenta el problema de la seléecde compuestos ma deseleccbn de caracteisticasdebido a la similitud de
para la tipificacbn de muestras como un problema de se- sus definiciones, como veremos a continGaciAplicamos
leccibn de caracteisticas. Se propone el uso del&dlisis de dos algoritmos de sele@n de caractésticas diferentes.
Componentes Principales y de Algoritmos &#ros como  El primero, el adlisis de componentes principales (PCA),
técnicas de seledn de caracteisticas para ser aplicados  que no se usa frecuentemente cogmtca de selecoh de
sobre el problema de seleéci de compuestos. Se presen- caracteisticas, pero deseamos investigar su comportamien-
tan resultados comparativos de las désticas aplicadas to en este problema para explorar las diferentes capaci-
sobre el caso de la seleéri de enzimas para la genotipifi- dades de este@wodo. El segundo, los algoritmos @ticos,
cacion del Virus del Papiloma Humano (VPH). son continmente usados para resolver problemas de opti-
mizacibn combinatoria similares al problema de selénci
de caractdsticas y tamkéin para problemas espficos de
1. Introduccién seleccbn de caractésticas por lo que aplicarlos al proble-
ma de la selecbn de compuestos resulta natural.
Como dijimos anteriormente, la sele@gide compuestos
es un problema general que tiene difererdtesas de apli-
cacbn. Como caso de trabajo tenemos el problema de la
seleccbn de enzimas para la genotipificaai del Virus del
Papiloma Humano (VPH)un problema dehrea de bioin-
formatica del cual conocemos la solanidptima y que nos
sirve como gia para evaluar nuestros algoritmos.

Describimos el problema de la selgatide reactivos
para la identificadin de muestras como sigue: dado un con-
junto A de reactivos, donde cada reactivo solamente per-
mite la identificaddbn parcial de las muestras, encontrar
un subconjuntas € A de tamé@o minimo que permita
una identificadn total de las muestragste es un prob-
lema general que encuentra ejemplifiéaogn muchos sub-
problemas, como laelecobn de enzimas para la genotip- ] ]
ificacion del Virus del Papiloma Humarmlaselecobn de 2. Trabajo relacionado
sondas para la tipificaéin de donadorepara elarea de bio-

informatica. Los trabajos anteriores en nuestro grupo de investigaci
Completando la definibn del problema decimos que, se centraron en resolver el problema de la optim&zade
si tenemos un conjunto de clas@&s = (¢1,t2,...,t,) la genotipificaddbn del VPH sin formalizarlo como un prob-

a los que puede pertenecer una muestra, y unadanci lema de selecén de caractésticas. En el contexto de la
clasificar(a,m) = t, dondea es un subconjunto de re- seleccbn de enzimas para la tipificéci del VPH, se ha
activosa € A, m es una muestra que se desea clasificar ydemostrado que encontrar dimero nminimo de enzimas

t es el conjunto de claseés= T a los que puede pertenecer necesarias para identificar un grupo de virus, como el del
la muestran basandose en la informain aportada por los  VPH, es un problema NP-completo [7]. Sin embargo, puede
reactivos contenidos en entoncesclasi ficar(a,m)| > 1 atacarse heisticamente de diferentes maneras. En [3] se
y |clasificar(a,m)] = 1 corresponden respectivamente a utiliza la Teofa de la Informadn de Shannon para crear



un algoritmo de selectn ba&ndose en la cantidad de in-

formacbn contenida por enzima. En [8] se utiliza un algo-

ritmo avido y un algoritmo ramifica-limita para realizar la
selecobn.

3. Selecaddn de caracteiisticas

Definicion 1 [11]. Un problema de seledm de carac-
teristicas o variables es una tupl, ®,7, A, M), donde

difiere de su correspondiente &, en al menos un
milimetro.

5. PCA para la selecddn de caracteiisticas

El Analisis de Componentes Principales (Principal Com-
ponents Analysis, PCA) es una de lasricas de alisis
multivariante nas sencillas [9],[1]. Su objetivo es el de,
dado un conjunto de variablés,Ys,Ys,...,Y,, encon-

X es una muestra de patrones de entrada definidos sobrgar combinaciones lineales éstas que produzcan nuevos

un conjunto de caracfisticas®, 7' € ® es una variable
objetivo, A es un algoritmo de clasificam que produce
un modelo de predicén paral’ dadoT y X; y M es una
métrica de desempe del modelo del clasificador y de las
caracteisticas seleccionadas. Una sofutial problema es
un subconjunto de caracisticas¢ C ® que maximiza
Mo, A(T, X | ¢)), dondeX | ¢ es la proyecdn de los
datosX sobre las caractesticas pertenecientespaEn esta
métrica M, generalmente deseamos minimizary maxi-
mizar el desemp® deT para el problema espiico.

En palabras i&s simples, seledmn de caractésticas es
el problema de encontrar, dado un conjunto de cafatiter
cas, un subconjunto destasy tal queéste maximice cier-

indicesZ,, Z,, Zs, . .., Z,, llamados componentes princi-
pales, tal queestos no egén correlacionados y la varian-
za esk maximizada en cada uno de ellos. Es wmica
comiunmente usada para la redumtide la dimensionalidad
de datos de entrada.

Aunqgue no es su fungn principal, en [9], [4], [6] se
menciona el uso de estachica para evaluar la importancia
de las variables en un conjunto de datos. Té&mpén [10] y
[2] se hace referencia al PCA eigitamente como&cnica
de selecdn de caractésticas.

Para utilizar PCA comoétnica de selecon de carac-
teristicas es necesario analizar como se calculan las nuevas
variables. Cuando se aplica el PCA sobre un conjunto de

datosY,,,, se obtiene una matriz de transforn@aciv,,,

tg(s)'propiedad(es)' deseadas. En el caso de nuestra iNVegondem — py cada rengin m contiene los coeficientes
tigacion estas propiedades son: que el subconjunto sea dge |3 ecuadin que permite calcular eh-esimo compo-

tamdio minimo y queéste permita una clasificéei total.

4. Casode trabajo: selec@n de enzimas para
la clasificacbn del VPH

Contamos con la informaten arrojada por 205 enzimas

de restricabn para 48 tipos del virus el papiloma humano.

El objetivo es obtener una clasificani total para los 48
tipos virales.

La informacbn esh en forma de las distancias, en
milimetros, recorridas por los fragmentos de los patrones

de restricadn generados por las enzimas. Esta infordmci

fue generada por el Dr. Gars-Eisele a partir de los datos de
las cadenas géticas de los 48 tipos de HPV y de los datos
sobre los puntos de corte de las 205 enzimas de reémicci

con las que trabajamos.

Si tenemos dos tipos de HPV;y, V;s, y la informa-
cion de dos patrones de restrizgipara estos tipos virales
Py, Py, se considera qué&;; Yy P,o permiten diferenciar
entreVy; y Vs Si:

1. El nimero de fragmentos ef;; es diferente del
nimero de fragmentos €

nente principal. El alculo de cada componente principal
se hace con un polinomio lineal como el siguierifg; =
WY1 + WpoYe + ... + W, Y, dondeZ,, es el m-
ésimo componente principalyj, es la pésima caractésti-

ca o variable. Los coeficientd¥,,,, equivalen a la partic-
ipacion que tiene cada caradtgicaY,, para el élculo de
cada componentg,,. Si sabemos que ciertos componentes
¢ = Zp1,Zps - .., Zy, contienen la varianza suficiente para
permitir una clasificadn total entonces podemos asegurar
gue la selecéin de las caractesticasY que participan en

el calculo deéstos tamliin permitié una clasificaéin total.
Para asegurar que| < |®| agregaremos caracisticasy,,

a¢ unaauna, agregando primero las qussrparticipad@n
tengan en el&lculo de los componentes €ry verificando

la capacidad de clasificari del conjuntap con cada adi-
cion..

6. Algoritmos Genréticos para la selec@n de
caracteristicas

Para la codificaéin del problema se utiliza un cromoso-
ma X en forma de cadena binaria de tdioa, donden es
el numero de caractesticas en el conjunto total. Cada bit

2. Siendo el amero de fragmentos iguales y estos es- de la cadena binaria éstelacionado con una caradstica.

tando ordenados con base en su ap@amiein el patn
de restricabn, al menos uno de los fragmentos@n

Si el correspondiente bit es igual a 1, la cardstara rela-
cionada est@rseleccionada para pertenecenaviceversa.



Tabla 1. Resultados comparativos para el ca-
so de la selecci 6n de enzimas para la tipifi-
caci6n del VPH

No. de Enzimas
en el conjunto minimo

Tipo de Algoritmo

BUsqueda exhaustiva 2
PCA 11
Algoritmos Gergticos 4

La funcibn de evaluaéin o funcbn objetivo esi en la
forma de una suma ponderada dOfE@éj_:l(Wobj) =1
para los N objetivos. Adeéas de los dos objetivos imipltos
en el problema de seleéri de compuestos, agregamos un

objetivo mas para el caso de nuestro caso de trabajo, la

tipificaciobn de VPH,éste es la maximiza@n de la cali-
dad de las enzimas contenidas &nTodos las funciones
gue implementan los objetivos mencionados arrojan valore
en el mismo rango. La fungn objetivo queda de la sigu-
iente maneraF () = Weount feount(T) + Weep fsep(T) +
Wity fqity (T) dONDET €S UN cromosoma que es una instan-
cia deX, fe.ount(T) €s el rumero de caractesticas selec-
cionadas f.,(T) es la separabilidad de las clases a distin-
guiry fuu, (%) es la calidad de dichas caradésticas.

El algoritmo utilizado mantiene la estructura del Algorit-

mo Geretico Simple como se describe en [5]. Para la selec-

cion de individuos se probaron los algoritmos de sefetci
por ruleta y el muestreo universal esistico. Para la repro-
duccbn se prob el cruzamiento en uno y dos puntos con
y sin remplazo reducido. Para la crgatide la pobladin
inicial se prold la inicializacbn al azar uniforme y la ini-
cializacbn con individuos vdos.

Debido a la naturaleza estmtica del algoritmo, para
poder establecer un promedio de desdmopes necesario

que éste sea ejecutado repetidas veces por cada configu-[5]

racion de sus pametros. Aspues, cada configurdm de
los paémetros del algoritmo fue repetida 10 veces.

7. Resultados, Conclusiones y Trabajo a Fu-

turo

Como podemos observar en la tabla 1, entre lasa@ims-t
cas probadas, la que mejores resultados@fugjron los al-
goritmos geBticos. Si bien el resultado no esogtimo, no
est muy alejado déste, adems de que se generan muchas
soluciones a la vez, lo que agrega flexibilidad. EI PCA ar-
roja buenos resultados si comparamos con el fandel
conjunto original, alcanzando una reduatien taméo del
94 %. En ninguno de los casos se aldéaalzzamdio minimo
reportado por laisqueda exaustiva.

Como trabajo a futuro, ambaédnicas sém aplicadas

sobre el caso de Iselecodn de sondas para identificamri
de tipos de donadores deganos para transplantes
Ademas, se obsetvpara el caso de la selecniutilizan-
do PCA, que la informadi aportada por la matriz de trans-
formacbn W es insuficiente para alcanzar resultadps-
mos. Por esto se propone, para alcanzar solucigotasas,
combinar esta informagn con un algoritmo delsqueda
avido que utilice informaéin adicional sobre el conjunto
original de datos.
En el caso de los algoritmos g&itos, se obsedvque
el mayor obsiculo para alcanzar solucionégtimas es el
dominio del espacio dellsqueda por unas cuantas solu-
ciones superiores al promedio durante el ciclo evolutivo.
Aunque estas soluciones son buenas en comderacn
las dends soluciones actuales, los procesos de sélecci
utilizados provocaban que el espacio desdueda se lim-
itara a zonas cercanasatas. Es necesario busoariicas
de selecdn alternativas, como la seleooipor torneo, que
garanticen la diversidad en el espacio dedueda.
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