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ABSTRACT

The paper presents a strategy to reduce the dimension using the Robust Principal Component Analysis (PRCA) in combination
with the  matrix CUR decomposition. The results are applied in a practical problem for the fit of a regression model using partial
least squares (PLS) so that in the modeling stage will have a deeper understanding of the sample. The first part of the work
contains the problem statement and a brief description of the methods used. The second describes the results and gives a
discussion of them.
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RESUMEN

En el trabajo se presenta una estrategia para reducir la dimensién mediante el uso del Analisis de Componentes Principales
Robusto (APCR) en combinacion con la descomposicion matricial CUR. Los resultados se aplican en un problema préactico para
el ajuste de un modelo de regresion mediante el uso de los minimos cuadrados parciales (PLS) de manera tal que en la etapa de
modelacién se tenga un conocimiento mas profundo de la muestra. La primera parte del trabajo contiene el planteamiento del
problema, asi como una breve descripcion de los métodos empleados. En la segunda, se describen los resultados y se da una
discusion de los mismos.

1. INTRODUCCION

La bioinformatica es una nueva disciplina que surge como respuesta al creciente aumento de los volimenes de
datos bioldgicos y estructurales. La misma se relaciona con la biologia, la bioguimica, la quimica, la
farmacologia, la informatica y las tecnologias de la informacion con vistas al andlisis, organizacion y
distribucion de la informacion biolégica. Esto ha propiciado grandes avances en las investigaciones biomédicas,
como por ejemplo: en el diagndstico, tratamiento y prevencion de diversas enfermedades, lo cual incide en una
mejoria de la calidad de vida. Es por eso que el desarrollo de la industria farmacéutica guarda una estrecha
relacion con la bioinformatica, la cual permite la busqueda, cada vez mas eficiente, de nuevos farmacos méas
eficaces, especificos y con menores efectos secundarios, para el tratamiento de diversas patologias.

En los ultimos afios la industria farmacéutica ha reorientado sus investigaciones y prestado més atencion a la
utilizacion de métodos computacionales que relacionan la estructura quimica con la actividad biolégica y que
pueden dividirse en dos categorias: los Métodos SAR (Escalona et al., 2008) y los Métodos QSAR (Carrasco,
2008).

Segun Escalona et al. (2008), el método QSAR tradicional incluye el tratamiento estadistico de los datos por
métodos multivariados, entre los cuales se encuentran el analisis de regresion, el anélisis de conglomerados
(Cluster analysis) y el anélisis de componentes principales, entre otras técnicas estadisticas. En ellos se valora la
actividad biologica como variable dependiente del conjunto de descriptores moleculares que constituyen las
variables independientes.

Entre los problemas actuales de la modelacidn y el disefio de farmacos se encuentra el tratamiento de los
compuestos antibacteriales. Se ha encontrado a nivel mundial que las bacterias desarrollan constantemente
resistencia al empleo de los antibidticos. Por esa razon, es también necesaria la renovacion del parque de
medicamentos para combatir estas patologias infecciosas.
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Las cefalosporinas son compuestos antibacteriales pertenecientes a la familia de los -lactémicos. Estas se
parecen a las penicilinas desde el punto de vista estructural. Segun algunos autores como Frere et al. (1989), han
planteado que el establecimiento de relaciones entre la estructura quimica y la actividad biologica de las
cefalosporinas, (como compuestos del tipo de las B-lactamas), es algo imposible de realizar debido a la
complejidad de dichas relaciones.

2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En esta investigacion se plantea la necesidad de hacer uso de técnicas exploratorias con vista a lograr una
evaluacion preliminar de la calidad de los datos, asi como de caracteristicas de las variables, con respecto a su
relacion e importancia en el contexto de la descripcidn estructural de las cefalosporinas, de manera tal que en la
etapa de modelacion se tenga un conocimiento mas profundo de la muestra.

2.1. Cefalosporinas
2.1.1. Generalidades

Las cefalosporinas son compuestos antibacteriales pertenecientes a la familia de los [I-lactdmicos. Todas las
cefalosporinas se derivan de la cefalosporina C, un antibi6tico natural producido por la cepa de Cephalosporium
acremonium aislado por primera vez en 1945. Las cefalosporinas se parecen a las penicilinas (MOELLERING,
1995) en que ambas tienen un anillo [1-lactdmico, asi como que en lugar del anillo de 5 miembros de tiazolidina,
presentan un anillo de dihidrotiazina (Figura 1).
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Figura 1. Esquema general de la estructura de a) penicilinas y, b) cefalosporinas

Las cefalosporinas pueden clasificarse segun diferentes criterios, tales como su metabolismo y estabilidad a la
accion de p-lactamasas (O'CALLAGHAN, 1979), la sustitucion de la cadena lateral R2 (BRYSKIER, PROCYK
& LABRO, 1990), sus propiedades farmacocinéticas (BRYSKIER et al., 1990), (KARCHMER, 2000) o sus
propiedades microbianas, principalmente relacionadas con su espectro antibacterial (BRYSKIER, PROCYK &
LABRO, 1990). A partir de la combinacién de los diferentes criterios, se han establecido grupos o generaciones
de este antibiotico: El grupo | de las cefalosporinas incluye moléculas con la mayor actividad contra bacterias
Gram positiva, el grupo Il tiene la mayor actividad contra bacterias Gram negativa, el grupo Il contra
Pseudomonas aeruginosa y el grupo IV contra bacterias anaerébicas (WILLIAMS, 1987).

2.1.2 Descripcién de los datos

En esta investigacién se tienen 104 compuestos clasificados en cuatro grupos (o generaciones) mencionados
anteriormente. Como variables independientes se utilizaron 97 descriptores divididos en cinco grupos dados por:
descriptores topoldgicos, topograficos, hibridos, quimico-cuanticos y mixtos (TEJEDA, 2011). Por tanto se tiene
una matriz de datos con 104 filas representando los compuestos y 97 columnas representando los descriptores.

2.1.3. Analisis de Componentes Principales Robusto

Una deficiencia del Anélisis de Componentes Principales (ACP) clasico (MARDIA et al., 1979) es que se debe
tener mucho cuidado con los valores aberrantes (outliers) ya que estos son capaces de incrementar
artificialmente la varianza haciendo que las componentes principales sean atraidas por ellos. Esto, sin duda, es
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una caracteristica no deseada en la reduccion de la dimensidn que aparece principalmente con la estimacion
clésica de las componentes principales. Por tal motivo, surge el método de ACP robusto (ROUSSEEUW, 1984)
el cual determina las direcciones estimando la varianza por una manera robusta en lugar de la varianza clasica.
En VARMUZA & FILZMOSER (2008) se resumen las caracteristicas esenciales del ACP robusto que seran las
pautas a seguir en este epigrafe.

Bésicamente, se distinguen dos tipos de outliers: los puntos de palanca (leverage) y los outliers ortogonales. La
Figura 2 muestra datos tridimensionales en un caso en el que las dos primeras componentes se utilizan para
aproximarlos.
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Figura 2. Visualizacién de los diferentes tipos de outliers que pueden influenciar en el ACP clasico

e El punto 1 muestra una distancia ortogonal grande al espacio ACP (outliers ortogonal).
e El punto 2 tiene una distancia ortogonal grande asi como de puntaje. A outliers de este tipo se le llama
puntos de leverage malo.
e El punto 3 tiene una distancia de puntaje alta y una distancia ortogonal pequefia. A outliers de este tipo
se les Ilama puntos de leverage bueno.
Para la deteccidn de los outliers se calculan las distancias de puntajes y las distancia ortogonales de cada
observacién, luego se grafican junto con las frontera criticas permitiendo identificar las observaciones regulares
de los outliers (TEJEDA, 2011).

2.1.4 Descomposicion CUR

El Analisis de Componentes Principales funciona impecablemente cuando el nimero de variables es
relativamente pequefio (10 a 20). Pero si la cantidad de variables es muy grande usualmente se hace dificil la
interpretacion de los vectores propios con vista a la formacidn de grupos o, en general, a la clasificacién de los
individuos segun su disposicidn en el espacio generado por las primeras componentes principales.

La descomposicion matricial aleatoria CUR da una factorizacion de la matriz de los datos que resulta de utilidad
para mejorar la interpretacion de los resultados en un analisis exploratorio de datos (MAHONEY & DRINEAS,
2009). A continuacion se describe brevemente en qué consiste esta técnica.

Las descomposiciones matriciales CUR, al igual que la descomposicion en valores singulares (SVD) (GOLUB &
VAN LOAN, 1996), permiten obtener aproximaciones matriciales de menor rango para una matriz de datos. Sin
embargo, estas descomposiciones expresan los datos en términos de un nimero pequefio de columnas y/o filas lo
que resulta de mas facil interpretacion.
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El término de descomposicién CUR se emplea actualmente para nombrar aquellas descomposiciones en las que
unamatriz A se aproxima por el producto de tres matrices C, U y R donde C y R contienen algunas

columnas y filas de A, respectivamente. Se conocen varias descomposiciones CUR que se diferencian en las
cotas de error obtenidas y en el criterio para elegir las columnas y filas que forman las matrices C y R,
(STEWART, 1999), (GOREINOV & TYRTYSHNIKOV, 2001), (FRIEZE, KANNAN & VEMPALA, 2004),
(DRINEAS, KANNAN, MAHONEY, 2006).

La descomposicién matricial CUR propuesta en (MAHONEY & DRINEAS, 2009) para mejorar el analisis
exploratorio de datos consiste en construir C y R a partir de la determinacién de un factor de importancia para
cada columna de la matriz de datos.

Las columnas y filas de la matriz se seleccionan aleatoriamente segtn la distribucion de probabilidad establecida
por los factores de importancia, los que se interpretan como sensores de la influencia de cada columna en la
mejor aproximacion de menor rango de la matriz de datos.

De esta forma el factor de importancia normalizado de la j-ésima columna se define como

1& ,
mp == (V) (1
k&

el vector 7z de componentes 7; es un vector de distribucion de probabilidad.

A partir del vector de probabilidad definido por la Ec. 1, el algoritmo COLUMNSELECT (MAHONEY &
DRINEAS, 2009) selecciona columnas de una matriz de datos A con un parametro de rango k y un parametro de
€rror €.

El resultado tedrico mas importante que avala el algoritmo establece que con probabilidad al menos del 99%,
esta eleccion de columnas satisface que

A=A, <[ 12 |IA-Ad,

donde Pc denota la matriz de proyeccién sobre el espacio columna generado por Cy A, es la matriz de rango k

maés préxima a A en norma de Frobenius. En (DRINEAS, MAHONEY & MUTHUKRISHNAN, 2008) se
encuentra la demostracién del resultado.

De esta forma el resultado garantiza que si A es una matriz cercana a una matriz de rango k entonces, con alta
probabilidad, el subespacio generado por las columnas de A esta préximo al subespacio generado por las
columnas de C.

La informacién contenida en la matriz C de la descomposicion CUR es suficiente para los fines propuestos, pues
permiten seleccionar las variables mas importantes segun el algoritmo COLUMNSELECT.

Para el calculo del vector de distribucidén que contiene los factores de importancia correspondientes a cada una
de las columnas de la matriz de datos se utilizé el codigo de uso publico Algoritmo CUR®.

3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. ACP robusto

Problema 1: Deteccion de outliers.

En el trabajo original (CARRASCO, 2008), con la aplicacion de la Regresion Lineal Mdltiple se detect6 un
conjunto de cinco outlliers. Se decidi6 entonces la aplicacion del ACP robusto para corroborar la presencia de los
mismos.

Se realiz6 un ACP para la exploracion de los datos obteniéndose 3 componentes que explicaban el 75% de la
variabilidad de los datos. El hecho de que solo tres componentes explicaran el 75%, a partir de una matriz de

AlgoritmoCUR en lenguaje MATLAB disponible en http://www.cs.rpi.edu/~boutsc/files/AlgorithmCUR.m
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datos con 97 variables ademés de los cinco outlliers detectados en CARRASCO (2008) confirmaban la presencia
de outlier en los datos. Por esta razon, se aplicé un ACP robusto.

Al realizar el ACP robusto utilizando el procedimiento de la proyeccion de bisqueda (VARMUZA &
FILZMOSER, 2008) se obtienen siete componentes principales que explican
el 74% de la variabilidad de los datos. Estos resultados se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Resumen de las componentes principales
Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp4 Comp5 Comp.6 Comp.7

Desviacion 14,014 10,688 6,618 6,516 5,976 5,338 5,319
estandar

Proporcién 0,295 0,172 0,066 0,064 0,054 0,043 0,043
de varianza

Proporcién 0,295 0,467 0,533 0,597 0,650 0,693 0,736
acumulada

Problema 2: Identificacion de los outliers.

Para la identificacion de los outliers se utilizaron siete componentes principales calculandose la distancia de
puntaje asi como la ortogonal para cada compuesto. En los graficos de diagndstico que se muestran en la Figura
3 se puede apreciar tres tipos de outliers: 10 outliers ortogonales, 10 puntos de leverage malo y 12 puntos de
leverage bueno; las lineas discontinuas de cada grafico representan las fronteras criticas. En TEJEDA (2011) se
encuentran estos outliers.
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Figura 3. Gréficos de diagnéstico

3.2. Analisis de componentes principales (clasico)

Problema 3: ACP sobre una matriz con menos filas que columnas.

Una vez detectados y eliminados los outliers, mediante el ACP robusto se procedio a realizar nuevamente un
ACP. La eliminacion de los outliers de la matriz de datos implico que dicha matriz redujera sus filas a 72
manteniendo las 97 columnas. Ante esta situacion, se utiliz6 la descomposicion del valor singular de la matriz de
datos estandarizada para realizar el ACP ya que no se puede utilizar la funcién princom del software R (R
Development Core Team, 2010) para calcular las componentes principales cuando la matriz de datos tiene menos
filas que columnas. De la Tabla 2 se observa que tres componentes principales son suficientes pues explican el
75% de la variabilidad de los datos. En la Figura 4 se puede apreciar también que tres componentes principales
son suficientes.
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Tabla 2. Resumen de las componentes principales
Comp .1 Comp.2 Comp.3 Comp4 Comp5 Comp.6 Comp.7

Desviacién 60,207 35,253 17,864 15,983 14,659 13,244 12,710
estandar

Proporcién 0,526 0,180 0,046 0,037 0,031 0,025 0,023
de varianza

Proporcién 0,526 0,707 0,753 0,790 0,821 0,847 0,870
acumulada

Para la interpretacion de los resultados reportados en el Anexo 1 (TEJEDA, 2011), el andlisis se condujo hasta el
nivel de los grupos de variables y se observé que la primera componente esta dominada por las variables
topograficas y topoldgicas, la mayoria de ellas con el mismo signo, salvo un pequefio grupo. La segunda
componente reproduce, en lineas generales, las relaciones de la primera. La tercera componente representa
mayormente la reactividad quimica dada por los descriptores quimico-cuanticos.
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Figura 4. Diagrama de segmentacion del ACP cléasico

Esta claro que la dificultad de trabajar con muchas variables radica fundamentalmente en la interpretacion de las
componentes. En este caso particular se aprovechd el hecho de que habia agrupamientos dados por el usuario.
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Figura 5. Grafico de los vectores de cargas
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Con respecto a la disposicion de los compuestos en el sistema de referencia generado por las 2 primeras
componentes, se aprecia una estructura por capas que no responde a las generaciones mencionadas en la
descripcién de las cefalosporinas. Esta configuracion esté en estudio por parte del usuario con vistas a
profundizar en los resultados.
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Figura 6. Grafico de las componentes principales

3.3. Aplicacion de la descomposicion matricial CUR

Problema 4: Interpretacion de las componentes principales.

Como se habia mencionado anteriormente, la presente investigacidn consta de 97 descriptores, agrupados en 5
categorias, por lo que es légico tratar de buscar otro método de anélisis de datos que ayude a una mejor
determinacidn de cuéles son las variables que mayor importancia tienen en la conformacion de la nube de puntos
transformada.

En esta investigacién se utiliza la descomposicién matricial CUR propuesta en (MAHONEY & DRINEAS,
2009) que consiste en construir C a partir de la determinacién de un factor de importancia para cada columna de
la matriz de datos.

Los resultados de la aplicacion del CUR dieron como importantes las siguientes variables:
34, 21 y 45, en primer lugar; de igual forma, pueden considerarse como relevantes la variable 64, asi como el
grupo formado por la 8, 9 y 10.

Al compararse con los resultados del ACP se vio que la variable 34 es una de las importantes en la primera
componente, mientras que la 21 result6 ser importante en la segunda y tercera componentes. Asimismo, la 45
resulté encontrarse entre las mas importantes de la tercera componente.

De igual forma se analizaron la 64 y el grupo de 8, 9y 10 y se comprob6 que resultaban ser importante en, por lo
menos 1 de las 3 componentes.

Estos resultados son una indicacion de un posible sentido en el que se puede utilizar la Descomposicion CUR
con el ACP en el caso de muchas variables, en el que se hace muy dificil llegar a tener una idea para la
interpretacion. Es interesante ver que CUR da la importancia en un sentido global, mientras que el ACP lo hace
dependiente de la o las componentes en las cuales aparecen las variables.
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A modo de resumen, puede decirse que en este caso se obtuvo un buen grado de concordancia y que permitié
brindar al usuario una interpretacién mas profunda, pues se pudo dar una interpretacion al nivel de grupos de
variables y esto se completé con el sefialamiento de variables a tener en cuenta de manera especial.
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Figura 7. Factores de importancia por columnas para la matriz de datos.

4. CONCLUSIONES:

1. Se present6 una combinacion de métodos para el anlisis exploratorio

2. Ladescomposicion matricial CUR es una posibilidad para interpretar los resultados combinado con el
ACP

3. Las cefalosporinas no estan clasificadas segun su generacion
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