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Resumen

Un drea de investigacion relativamente reciente en el drea de procesamiento de sefiales genémicas es el de la
clasificacion de fenotipos basado en informacion genotipica, en especial SNPs (single nucleotide
polymorfisms), usando combinaciones de SNPs para predecir una caracteristica fenotipica. En su mayor
parte los datos para un estudio son recolectados sin considerar la probabilidad a priori de las clases a
clasificar. Por ejemplo en el contexto de casos vs. controles, donde los casos pueden representar individuos
expresando alguna enfermedad y los controles representan individuos sanos, es comiin que haya mds
muestras de control que de casos. En este trabajo analizamos las razones para utilizar las técnicas de
balance de datos para los estudios de prediccion de fenotipos basado en genotipos, mostrando como estas
técnicas pueden mejorar los resultados, generando clasificadores mds robustos.
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Introduccion

Los polimorfismos de un solo nucledtido, o SNPs (del inglés “Single nucleotide
polymorphisms™), son una variacion de una sola base en la secuencia del ADN, se estan
convirtiendo rdpidamente en una buena opcidn para definir marcadores para estudios de
asociacion [1,2,3]. Los SNPs ubicados dentro de una secuencia codificante pueden
modificar o no la respectiva cadena de aminodcidos; si no lo hacen, se denominan SNP
sinénimos (0 mutacidn silenciosa), mientras que la alternativa es el SNP no-sinénimo. Los
SNP que se encuentran en regiones no codificantes no tendrian efecto sobre la secuencia de
las proteinas, pero podrian afectar procesos regulatorios tales como el splicing, la unién de
factores de transcripcion o la modificacion de la secuencia de RNA (Ribonucleic Acid) no
codificante. Por estas razones, se considera a los SNPs como una fuente importante de
variabilidad fenotipica. Otras fuentes de variacién de genotipo, como el caso de los QTL
(Quantitative trait locus) pueden estar asociados a variaciones en fenotipos [4,5].

Ademais de las técnicas clasicas de asociacion para estudiar la relacién entre genotipos y
fenotipos, el uso de las técnicas de reconocimiento de patrones permite determinar
genotipos asociados a un fenotipo, por medio de reglas de prediccion (clasificadores) y
estimaciones de sus tasas de error. En el caso especifico de genotipos, los datos finales a
procesar son de naturaleza completamente discreta, como por ejemplo el tipo de alelo AA,
AB o BB en SNPs, y técnicas clésicas de disefio de clasificadores se aplican [6,7]. En todos
estos casos, el disefio de clasificadores estd orientado a optimizar el error sobre la
distribucién empirica, la cual estima la distribucién poblacional a través de los datos
disponibles.
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Un problema existente usualmente en el disefio de clasificadores a través de ejemplos es
que los datos disponibles representan, usualmente, las distribuciones condicionales de
ambas clases, pero no sus probabilidades a priori. El balanceo de datos es una técnica muy
usada en el disefio de clasificadores continuos [8-11], pero poco estudiado en el caso de
clasificadores discretos.

Elementos del Trabajo y Metodologia
Clasificacion Discreta

En el caso de la clasificacion de fenotipos basado en genotipos, el espacio de
observaciones consiste en vectores de la forma x = (x1, x», X3, ..., X,) donde x; toma valores
en un conjunto finito K = {0, 1, ..., k}. Se supone que los vectores estdn generados por una
variable aleatoria Z = (X,Y) tomando valores en K"x{0,1}, donde X corresponde a las
observaciones (vectores x) e Y corresponde a la etiqueta de la clase a la que corresponde la
observacién. Un clasificador binario discreto es una funcién y : K" — {0,1} que asigna a
cada vector x una etiqueta 0 o 1 dependiendo de la clase a la que es asignado el vector.

Como ejemplo, en el caso de estudios de asociacidén de caracteres poligenéticos, o
QTLs (del inglés quantitative trait loci), que son regiones del ADN asociados a un
fenotipo, los estudios de asociacién se realizan por medio de mediciones fenotipicas y
genotipicas de los mismos individuos. Las mediciones genotipicas se realizan sobre
marcadores, usualmente SNPs o microsatélites [4,5]. Para el caso de los SNPs, el espacio
de valores posibles para x; es K={0, 1, 2} con una posible asignacién siendo AA=0,
AB=1, BB=2. El caso de los microsatélites es similar al de SNPs, con K = {0, 1, 2}, donde
los casos posibles son definidos por combinaciones de alelos AA=0, AB=1, BB=2.

La calidad de un clasificador estd dado por su probabilidad de cometer errores bajo
la distribucién P de Z: error(y) = P(Y(X) # Y). Otras medidas de calidad son las tasas de
falsos positivos (FPR) y falsos negativos (FNR), definidos por FPR=P(y(X)=11Y=0)
y FNR = P(y(X) =0 | Y =1). El error puede escribirse como una combinacién de FPR y
FNR de la siguiente manera: error(y)=PyFPR + P;-FNR, donde Py, y P; son las
probabilidades marginales de las dos clases: Po=P(Y=0)yP;,=P(Y=1).

Las técnicas de disefio estadistico de clasificadores se basan en encontrar un
clasificador Yoy que minimiza el error, de tal forma que error(Yop) < error(y) para todo Y
tal que y:K" — {0,1}. Esta biisqueda se realiza mediante el método de minimizacién de
riesgo empirico, o ERM (del inglés Empirical Risk Minimization), que consiste en
minimizar el error en un conjunto de datos de ejemplo (o entrenamiento) (X;,y;), 1 = 1,....m :

err_emp) =31y, ~p(x,)|

i=1
En el caso discreto, la regla plug-in permite determinar el clasificador 6ptimo en

forma simple, definiendo Won(X) = 1 si ni(X) > np(X) y Wop(X) = 0 si n(X) < ny(x), donde
ni(x) y no(x) son la cantidad de observaciones (x,y) en el conjunto de datos de
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entrenamiento de la forma (x,1) y (x,0), respectivamente. Diferentes técnicas [3,7] se
pueden utilizar para extender la decision a configuraciones (vectores x) no observados en
los datos de entrenamiento.

Por ejemplo en el caso de predicciéon de genotipos a partir de los fenotipos, los datos
de entrenamiento son pares (X;,y;), i=1,...,m, donde cada par estd asociado a una muestra, X;
es un vector definido por los valores de n genotipos observados en la muestra i, y el valor y
es 0 o 1 dependiendo del fenotipo observado para la muestra i. Por ejemplo si para una
muestra se observan los genotipos AA, AB, AA para 3 marcadores seleccionados, y el
fenotipo observado es 0, entonces la observacion se puede codificar como x;=(0,1,0) e y=0.

El problema de desbalance

Un problema existente usualmente en el disefio de clasificadores a través de
ejemplos es que los datos disponibles representan, usualmente, las distribuciones
condicionales de ambas clases, pero no sus probabilidades a priori. Esto significa que el
clasificador va a ser 6ptimo sobre los datos de entrenamiento, pero puede no ser 6ptimo con
respecto a la distribucién P de la poblacién. Adicionalmente, inclusive si los datos de
entrenamiento reflejan correctamente la distribucién de la poblacion, a veces el clasificador
que minimiza el error no es el mds interesante, ya que puede hacerlo en funcién de
clasificar todas las muestras como 0 o como 1, lo que genera un clasificador 6ptimo de cero
utilidad préctica. Por lo tanto, podemos ver dos situaciones desventajosas del ERM:

« Los datos de ejemplo reflejan las distribuciones condicionales de las clases
P(X=xIY=y) pero no las probabilidades a priori Py=P(Y=y).

« El clasificador que minimiza el error lo hace a costas de una tasa FPR o
FNR muy alta, inaceptable para la aplicacion especifica.

Para analizar estos casos realizamos una simulacion, donde se define una
distribucion P para la poblacion, con probabilidades a priori P;=0.4 y Py=0.6. A partir de
esta poblacién se generaron muestras de tamafio grande, para evitar errores debido al
muestreo, variando la cantidad de muestras de cada clase para obtener proporciones que
van desde 0%-100%, hasta 100%-0%, con incrementos de 1%, para las clases 0 y 1. De esta
forma se obtienen 101 conjuntos de entrenamientos, con probabilidades empiricas para P,
que varian en 0, 0.01, 0.02, ..., 0.99, y 1.

La figura 1 muestra los resultados de disefiar clasificadores con muestras cuyas
proporciones no son las dadas por las probabilidades a priori Py y P;. El eje horizontal
muestra la proporcidén de muestras de la clase 0 usadas en los datos de entrenamiento. En el
eje vertical se muestran distintas mediciones sobre los clasificadores disefiados sobre esas
muestras. La linea azul (oscura) muestra el error empirico del clasificador. Como podemos
ver, si todas las muestras son de clase 1 (extremo izquierdo del grafico), el clasificador
optimo es el que clasifica todo como 1, y su error en los datos de entrenamiento es cero.
Pero al aplicarlo a la poblacién donde 60% de las muestras son de clase 0, este clasificador
cometerd un error de 60%. En el otro extremo se encuentra el clasificador disefiado con
muestras que son de clase 0 en su totalidad. En este caso el clasificador 6ptimo es el que
clasifica cualquier observacion como 0, y su error empirico es 0%, pero su error en la
poblacién es del 40%. Podemos ver que cuanto mas desbalanceados los datos de
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entrenamiento, mayor es la diferencia entre el error empirico (estimado sobre las muestras
de entrenamiento) y el error verdadero del clasificador estimado. Esta es la situacion que se
quiere evitar.

El andlisis de la figura 1 nos permite ver también el efecto de los datos
desbalanceados en las tasas de falsos positivos y falsos negativos, como lineas punteadas.
En cada extremo del grafico una de las dos medidas crece rapidamente. Esto significa que
el clasificador diseflado tendrd un rendimiento muy pobre para una de las dos clases. Por
ejemplo, para una proporcién de 0.1 de clase 0 en los datos (lado izquierdo del gréfico), el
clasificador clasificard la mayor parte de las observaciones como 1, por lo que la tasa de
falsos negativos (FNR) va a ser baja (linea punteada violeta), pero la tasa de falsos
positivos (FPR) va a ser alta, ya que la mayor parte de las observaciones que deberian
pertenecer a la clase cero serdn clasificadas como 1 también.

También puede observarse que en el caso donde el muestreo se realiza con la
proporcion correcta de 60% de clase cero, el error estimado del clasificador es igual a su
error real (en la poblacién), pero la tasa de falsos negativos es alta, cercana al 80%. En
cambio, cuando se utilizan la misma cantidad de muestras para cada clase (50%), se obtiene
un decremento de la tasa de falsos negativos, a cambio de un incremento en los falsos
positivos y la tasa de error.
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Figura 1: Resultados del error de los clasificadores obtenidos con diferentes
proporciones en el muestreo. Las lineas solidas representan el error verdadero
(rojo) y aparente (azul) para el clasificador optimo. Las lineas punteadas muestras
los valores de FPR (verde) y FNR (rojo). La linea vertical muestra la proporcion

poblacional de verdaderos-falsos.
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Balanceo

Una solucioén cldsica al problema del desbalance de datos de entrenamiento consiste
en modificar las muestras, con técnicas de sub-muestreo o sobre-muestreo [11]. En estos
casos se eliminan muestras de la clase mds abundante (sub-muestreo) o se replican
muestras de la poblacion menos abundante (sobre-muestreo), para obtener una nueva
muestra con cantidades similares para ambas clases. Otras técnicas operan sobre el disefio
del clasificador para obtener un disefio donde las tasas de falsos positivos y negativos son
similares [9,10]. En muchos casos, modificar el disefio de los clasificadores es similar al re-
muestreo de los datos [8].

En este trabajo presentamos un modelo de disefio balanceado de clasificadores
discretos, que elimina la desproporcién de muestras positivas y negativas, evitando el sub-
muestreo o sobre-muestreo. La técnica estd basada en la regla de decision 6ptima, definida
previamente por Wop(X) = 1 si nj(X) > no(X) y Wop(X) = 0 si ni(X) < ng(x), donde ni(x) y
no(x) son la cantidad de observaciones (X,y). Esta regla estd originalmente basada en la
comparacion de las probabilidades condicionales de la distribucioén empirica.

Sea P*(X,Y) la distribucion empirica definida por P*(X,y) = P*(X:X,Y:y) = ny(X)/m,
donde ny(x) es la cantidad de observaciones del par (x,y) en los datos de entrenamiento, y m
es la cantidad total de muestras de entrenamiento. P* es un estimador de la distribucién
poblacional P(X,Y), y el clasificador 6ptimo es el clasificador de Bayes sobre esta
distribucién empirica: Wop(x) = 1 si P'(x,1) > P (%,0) y Wop(X) = 0 si P'(x,1) < P'(x,0). Si
los datos de entrenamiento no estdn balanceados, entonces las probabilidades marginales de
las clases son diferentes: P*(l) ¢P*(0). El objetivo de cualquier técnica de balanceo es
obtener una nueva distribucién empirica P’(X,Y) tal que las probabilidades de las clases
son iguales (50%), y se mantienen las distribuciones condicionales:

a) P’()=P(0)=05
b) P(xI0) =P (xI0), Vx
¢) PxI1)=P'(xI1), Vx

Estas condiciones usualmente no se cumplen cuando se modifica el muestreo, pero
si se pueden obtener modificando directamente la distribucién empirica, definiendo:

1) P’x,0)=P(x,0)-0.5/P(0)
2) P’x,1)=P’(x,1)-0.5/P(1)

Puede demostrase que las condiciones (a), (b) y (c) se cumplen para P asi definida.

Una vez definida esta distribucion empirica balanceada, se puede definir el clasificador
balanceado por Wou(x) = 1 si P°(x,1) > P°(x,0) y y’op(X) = 0 si P’(x,1) < P°(x,0).
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Resultados
Balanceo

La figura 2 muestra los resultados del disefio del clasificador balanceado sobre los
mismos datos sintéticos que los usados para la figura 1. En este caso podemos sacar varias
conclusiones:

« Aunque no se percibe en la figura, debido a la gran cantidad de datos de
entrenamiento usados, en todos los casos se obtiene el mismo clasificador
balanceado, ya que las distribuciones condicionales no cambian, y después del
balanceo las probabilidades de las clases son siempre 0.5.

« Aunque el error estimado para clasificadores balanceados sigue siendo diferente
al error real, la diferencia es mucho menor para todo el rango de proporciones.

« Para la proporcién correcta de muestras (60%-40%), el clasificador balanceado
no es el optimo (respecto a la poblacion), pero su diferencia en error se
compensa por los mejores valores (en promedio) de FNR y FPR obtenidos.

« Los valores obtenidos de error, FPR y FNR son independientes de la cantidad de
muestras usadas, a diferencia del ejemplo de la figura 1.
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Figura 2: Resultados del error de los clasificadores obtenidos con diferentes
proporciones en el muestreo, usando diseio balanceado. Las lineas sélidas
representan el error verdadero (rojo) y aparente (azul) para el clasificador optimo.
Las lineas punteadas muestras los valores de FPR (verde) y FNR (rojo). La linea

vertical muestra la proporcion poblacional de verdaderos-falsos.

39JAI10 - CAIS 2010 - ISSN: 1853-1881 - Pagina 2892



Prediccion de fenotipo basado en genotipos

Como ejemplo de aplicacion de balanceo de datos utilizamos datos de
susceptibilidad de ratones a listeria monocytogenes [12]. Este estudio consiste en el andlisis
de la relacion entre QTLs y la supervivencia de 120 ratones después de infectarlos con
listeria. Quatitative trait loci (o QTLs) son partes de un gen que afecta un carécter
cuantitativo. Animales con supervivencia de mas de 240 horas fueron considerados
supervivientes. La proporcion final fue de 35 supervivientes y 85 no supervivientes. Un
total de 133 QTLs fueron analizados para cada ratén, donde el genotipo presente para cada
loci se puede categorizar como AA (A), AB (H), o BB (B). El caricter discreto de estos
datos permite utilizar las técnicas de clasificacion discreta para predecir el fenotipo
(supervivencia) a partir del genotipo.

QTLs que no poseen informacién genotipica para todas las muestras fueron
removidos. Aunque existen técnicas para estimacion de datos faltantes, e incluso el disefio
de operadores con datos incompletos, pero estd fuera del alcance de este trabajo. El filtro
removié 92 QTLs con datos incompletos, resultando en 28 QTLs completamente
caracterizados en las 133 muestras. La figura 3 muestra una imagen de los genotipos y
fenotipos para las 120 muestras y los 28 QTLs que poseen informacién para todas las
muestras, donde los genotipos estdn representados por colores verde (A), negro (H) y rojo
(B), y los fenotipos estan indicados por los colores rojo (no supervivencia) y azul
(supervivencia). Para el andlisis discreto, se mapearon los valores al rango 0 (A), 1 (H) y 2
(B) para las variables predictoras (genotipos) y O (no supervivencia) y 1 (supervivencia).
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Figura 3. Genotipos y Fenotipos de los 28 QTLs seleccionados sobre las 133 muestras. Los
recuadros en amarillo muestran las dos regiones seleccionadas para andlisis.

Las regiones elegidas como predictoras son D13Mit147 y D5SMit357, seleccionados
en el articulo original por su alta relacién con el fenotipo [13], y marcadas en la figura 3.
Dos clasificadores discretos fueron disefiados, usando la regla de plug-in, en base a los
datos disponibles para el genotipo de ambas regiones, uno utilizando balanceo y el otro no.
Para estimar el error de los clasificadores utilizamos 1000 iteraciones de validacion cruzada
de Monte Carlo [14], separando los datos en 80 muestras para el disefio del clasificador y
40 muestras para la evaluacién del error, en cada iteracion.
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La tabla 1 muestra los resultados de entrenar un clasificador a partir de los datos con
y sin balanceo. Al aplicar el disefio balanceado obtenemos un pequeiio incremento en la
tasa de error y en la tasa de falsos positivos, pero con un decremento de mds del 50% de la
tasa de falsos negativos. Resultados similares, donde una de las tasas de falsos positivos o
negativos mejora considerablemente, a cambio de un bajo crecimiento de los otros valores,
se observa consistentemente para otros pares de regiones predictoras.

Tabla 1 — Resultados del disefio de operadores con y sin balanceo

Tasa de Error FPR FNR
Disefio Clasico 29.7% 50.9% 19.8%
Diseifio Balanceado 30.3% 51.4% 9.7%

Discusion

El disefio balanceado usualmente incrementa la tasa de error del clasificador disefiado, pero
a cambio de una mejora sustancial en las tasas de falsos positivos o falsos negativos. Para el
caso particular de datos discretos, como en datos genémicos, una ventaja adicional es que el
balance artificial de los datos se puede obtener sin necesidad de re-muestreo.
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