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“...En aquel Imperio, el Arte de la Cartografia logré tal Perfeccion que el mapa de una
sola Provincia ocupaba toda una Ciudad, y el mapa del Imperio, toda una provincia.
Con el tiempo, esos Mapas Desmesurados no satisficieron y los Colegios de
Cartégrafos levantaron un Mapa del Imperio, que tenia el tamaiio del Imperio y
coincidia puntualmente con él. Menos Adictas al Estudio de la Cartografia, las
Generaciones Siguientes entendieron que ese dilatado Mapa era Initil y no sin
Impiedad lo entregaron a las Inclemencias del Sol y de los Inviernos. En los desiertos
del Oeste perduran despedazadas Ruinas del Mapa, habitadas por Animales y por
Mendigos; en todo el Pais no hay otra reliquia de las Disciplinas Geogrdficas.”

-Jorge Luis Borges. 'Del rigor de la ciencia,' en E! Hacedor.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Descripciéon del problema

Los humanos, al igual que muchos otros animales, interactuan en un ambien-
te donde existen muchas variables fisicas, que son registradas por los érganos
correspondientes. El sistema nervioso en general y la corteza cerebral en
particular (bidimensional para fines prdcticos), son un ¢jemplo de la utilidad
de representar en baja dimensién (en la corteza cerebral, por ejemplo) lo
que ocurre en un ambiente de alta dimensién [80]. Podemos evadir obstdcu-
los, calcular traycctorias, anticipar movimicntos, apreciar objetos artisticos,
etcétera [4]. Somos, al menos intuitivamente, buenos manipuladores y anali-
zadores de objetos inmersos en espacios de alta dimensionalidad precisamente
porque somos capaces de mapear lo que ocurre en dicho espacio a nuestro
cerebro [82].

Algunos de los fenémenos interesantes para los cientificos de las diversas ra-
mas del conocimiento son descritos por pocas variables, dos, tal vez tres, lo
que les permite ser representados sin demasiados problemas en la terminal
grafica de una computadora [65]. Incluso, objetos descritos por tres varia-
bles, esto es, tridimensionales, pueden ser representados adecuadamente en
la misma terminal gréfica sin demasiados problemas [80].

Las razones para querer observar objetos multidimensionales en el plano son
varias: encontrar, ya sca griafica o analiticamente, la distribucién de dichos
objetos en el espacio que ocupan; encontrar las relaciones, posiblemente de
distancia o de vecindad (aquellos objetos cercanos entre si son objetos veci-
nos), entre los objetos analizados es otra de las razones [70].

Existen otros fenémenos, la mayoria, en los que las variables que intervienen,
y con esto, la dimensidn del problema, son mas de tres. Ahora, la represen-
tacién en un espacio bidimensional, como el monitor de la computadora, de
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Figura 1.1: Algunos ejemplos de mapeos.

objetos con dimensién mayor a tres, ya no resulta tan sencilla. Para poder
visualizar dichos objetos en un espacio de dimensién m4és baja es necesario
un mapeo.

Un mapeo es una funcién que va de cierto conjunto A a otro conjunto B de
tal forma que cada elemento a contenido en A estd asociado con un y sélo un
elemento b contenido en B [5, 98]). La figura 1.1 muestra algunos ejemplos
de mapecos. En lo sucesivo nos referiremos a la aplicacién de un mapeo como
mapear.

Una proyeccién sobre un plano, a diferencia de un mapeo, no preserva la

topologia. En una proyeccidon sobre el plano sc descartan todas las variables,
salvo dos, que son las que definen el plano de proyeccién y cada objeto mul-
tidimensional serd ahora representado por un punto en ese plano [3].
Veamos el siguiente problema, cxtraido de la teoria del reconocimiento de
patrones. Tenemos dos clases de objetos, naranjas y limones. Queremos di-
sefiar un sistema que sea capaz de decidir si un objeto dado es o una naranja
o un limén. Para ello, contamos con dos caracteristicas de los objetos que nos
serdan de utilidad: ¢l didmetro y el color. El! didmetro puede ser expresado
en centimetros y el color en el intervalo [0, 1], con un valor cercano a cero si
¢l color es azul y cercano a 1 si el color es rojo [90].
Los puntos en ¢ste problema se representan en el espacio de dimensién dos,
pues existen unicamente dos caracteristicas. Si muestreamos un conjunto de
objetos e indicamos en este espacio, de dimensién dos, el punto que repre-
senta a cada objeto, obtendremos una distribucién similar a la mostrada en
la figura 1.2.

Los puntos que conforman al primer grupo, con un radio aproximado de 3
cm y un color cercano a .25 (verde) son los limones, en tanto que el segundo
grupo, con radio aproximado de 4.5cm, y con color aproximado de 0.7 (ana-
ranjado) son las naranjas. En esta representacién grifica puede apreciarse
la distribucién de los objetos en el espacio que ocupan y se puede concluir
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Figura 1.2: Objetos en el espacio de caracteristicas de bidimensional.

que, en general, naranjas y limones son ficilmente distinguibles, pues podria
trazarse una linea o separatriz que divida cl espacio en dos regiones, una para
los limones y otra para las naranjas [31].

;,Qué ocurre si queremos diferenciar naranjas y toronjas? El color de ambas
es mas o menos semejante, lo mismo que el radio. Si sélo conservdsemos las
dos caracteristicas mencionadas, la diferenciacién se convertiria en un proce-
so incxacto, pucs la separatriz no podria ser trazada. Tenemos que recurrir a
alguna otra caracteristica que pudiera, en conjunto con las dos previamente
mencionadas, diferenciar a ambas.

Se podria recurrir al nivel de acidez, pero incluso asi, podria no ser suficiente.
Si a estas tres variables anadimos otras mnds, tales como la textura de la su-
perficie, y el color interno, tendremos entonces el conjunto de caracteristicas
necesarias para diferenciarlas [6]. Cada objeto estara, entonces, representado
por un vector de cinco caracteristicas. ;Cdémo analizamos la distribucién de
dichos objetos en ¢l espacio de dimensién 57

Imaginemos que el problema original es modificado para reconocer no tni-
camente naranjas, toronjas y limones, sino un conjunto mayor de frutas,
usando, para todas cllas, las mismas 5 caracteristicas. Quisiéramos saber
qué frutas se encuentran, cn el espacio de caracteristicas de dimensién 5,
cercanas entre si, v alejadas de otras. Dicho de otra forma, quisiéramos sa-
ber la topologia existente en el espacio referido (el de caracteristicas).

Para tener una idea, al menos grifica, de esta topologia, es que necesitamos
representar a los objetos de dimensién 5. Visualizarlos en el espacio de di-
mension cinco es imposible, por lo que recurrimos a un mapeo, que va de ese
espacio al de dimensién dos. Recordemos, por la definicién de mapeo, que
¢s necesario asignarle a cada uno de los objetos de dimensién cinco un ob-
jeto en dimensidén dos. Para hacer esto, podriamos definir el siguiente mapeo:




T =y + 102
Y = g * cos(ay — @)

Este mapeo asigna, para cada objeto j descrito por el vector de caracteristi-
cas (ap, 01, 02, @3, ), un y solo un punto en el espacio bidimensional, (z, y).
Desgraciadamente, este mapeo no es de gran utilidad, pues no preserva la
topologia [56]. Por lo pronto, aunque en el capitulo tres profundizaremos en
este concepto, veremos la preservacién de la topologia como la conservacién
de vecindades [3].

Lo que queremos de un mapeo e¢s que muestre como cercanos en el espacio
de baja dimensién a aquellos objetos que en realidad estdn cerca en el es-
pacio de la dimensién original. Para ello, en el presente trabajo recurrimos
a un mapeo especial, denominado mapeo autoorganizado [100]. El mapeo
autoorganizado es una red neuronal artificial no supervisada (carece de un
instructor que le diga si lo que hace estd bien o mal) [61] que mapea objetos
de dimensién generalmente mayor a tres, a una malla discreta de nodos, de
dimensién generalmente dos, pero que cuenta con la ventaja de preservar la
topologia [61]. El tercer capitulo ahonda cn las definiciones y caracteristicas
de dicho mapeo.

Una vez definido, aunque superficialmente, el concepto de mapeo autoorga~
nizado, conviene hablar de la segunda frase que describe el titulo del presente
trabajo, el uso de codones.

Un codén o triplete es una secucncia de tres nucleétidos (adenina, guanina,
citosina y timina) que codifica un aminodcido. Existen 64 tripletes que dan
lugar a 20 aminodcidos diferentes.

El problema del sesgo en el uso de codones provicne de la biologia molecular
y se refiere a como un mismo aminodcido, 1a unidad basica de construccién
de proteinas, puede ser codificado mediante sinénimos por diversos organis-
mos [68)]. Diferentes teorias se han propuesto para explicar este fenémeno,
sin embargo, continua siendo un problema abierto pucs alin no se cuenta con
una explicacién razonable que cubra todos los casos [48].

En el problema del sesgo en el uso de codones, el espacio de caracteristicas es
de dimensién 64 pues, como se explica en el capitulo dos, donde se presenta
el uso de codones, con el esquema de codificacién establecido en el eddigo
genético, se podria representar un total de 64 instancias (7], puesto que se
tienen 64 sccuencias codificadoras o tripletes. Cada uno de los codones es
una dimensién en el espacio de caracteristicas. De csta forma, los objetos
analziados (oranismos) son puntos en el espacio de dimensién 64.
Organismos que estdn relacionados filogenéticamente no necesariamente ha-
cen un uso de codones semejante, como se explica con detalle en el capitulo
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dos [86). Una visualizacién que muestre organismos que hacen un uso de
codones semejantes como entidades cercanas, en tanto que muestre como en-
tidades lejanas aquellos organismos que hacen un uso de codones diferente,
serfa una herramienta adecuada. En este trabajo se muestra que el mapeo
autoorganizado es una herramienta que cumple adecuadamente con lo ante-
rior [93].

Cada especie en este trabajo es representado por un vector de dimensién 64.
La topologia en este cspacio la intentamos preservar precisamente con un
mapeo autoorganizado. Al visualizar los objetos, en este caso organismos,
en el espacio de dimensién dos (la malla del mapeo), nos podemos dar una
idea aproximada de la topologia que en realidad existe en el espacio orginial.
Al igual que con el problema de las frutas, en donde naranjas, limones y
toronjas se ubicaban en una misma vecindad, y el melén y la sandia en otra
vecindad, alejada de la primera, en el caso del uso de codones que presentan
diversos organismos pertenecientes a los diversos reinos taxonémicos, quere-
mos saber cuales de ellos estan cerca entre si, y cuales alejados. Queremos
identificar las vecindades que se forman en el mapeo, pues estas pueden ser
de utilidad para los especialistas.

1.2 Antecedentes

El sesgo en el uso de codones ha sido estudiado mediante diversas técnicas.
Con herramientas de anadlisis multivariado, Nesti ha analizado y encontrado
grupos de organismos que hacen un uso de codones semejante [{74]. Los méto-
dos empleados, tales como andlisis de componentes principales, han mostrado
cierta utilidad en el andlisis de codones entre organismos de la misma especie,
pero si se analizan organismos incluso de unas pocas especies diferentes , el
poder de resolucién del método se degrada considerablemente [48].

Wang y Nanaya han analizado el sesgo en el uso de codones para grupos de
genes, incluso utilizando para ello el mapco autoorganizado [97, 48]. Nikkila
y Kaski han aplicado el mapeo autoorganizado para el anilisis de la expresi-
vidad de genes en un mismo organismo [75, 49].

Adicionalmente, en la mayorfa de los trabajos se han analizado genes de or-
ganismos del mismo superreino, como bacterias [97], en donde se intenta,
principalmente, encontrar aquellos genes que fueron incorporados al genoma
de la bacteria provenicentes de otro organismo {48], o agrupar a los genes por
su funcionalidad {49].

En todos los casos, se ha utilizado para el analisis el total de caracteristi-
cas disponibles, ésto es, no se ha intentado encontrar aquellas que presenten

7




mayor poder explicativo para el mapeo autoorganizado que forman los orga-
nismos o genes estudiados. En el presente trabajo, se realizan esfuerzos por
encontrar dichas caracteristicas.

En cuanto al uso de mapeos autoorganizados como herramientas de visua-
lizacién, el trabajo es extenso [61, 8, 29]. En lo referente a la eliminacién
de variables o caracteristicas para el mapeo autoorganizado, existen diversos
trabajos [57, 50], que contrastamos en el capitulo cinco con una metodo-
logia propuesta por nosotros, consistente en encontrar dicho subconjunto de
caracteristicas por medio de un algoritmo genético.

1.3 Propuesta

Uno de los objetivos del presente trabajo es utilizar un mapeo autoorgani-
zado para obtener, en el cspacio de dimensién dos, la distribucién de los
organismos con base en su uso de codones, y con ésto, observar la topologia
que presentan dichos organismos en el espacio de dimensién 64. El conocer
las vecindades en el espacio del mapeo, podrd dar elementos a los bidlogos
moleculares para tratar de dilucidar posibles escenarios evolutivos {72].
Otro objetivo del presente trabajo es encontrar el mejor mapeo autoorgani-
zado, de tal forma que la topologia existente en el espacio de dimensiéon 64
sea preservada lo mejor posible. Como se verd en el capitulo cuatro, siempre
que en un mapeo la dimensién se reduce, la topologia se viola. Dos mapeos
autoorganizados aplicados a un mismo conjunto de datos proporcionarin re-
sultados semcjantes, pero no idénticos [56]. Cuantificar la violacién de la
topologia es escencial a fin de identificar aquel o aquellos mapeos que sean
los que mejor preserven la topologia. En esc capitulo, serdn analizadas di-
versas métricas para cvaluar la bondad o desemperio de un mapeo.

Un tercer objetivo del presente trabajo es identificar cuales de las 64 carac-
teristicas son en realidad necesarias para el mapeo. Para explicar mejor este
proceso de identificacidn, regresemos por un momento al ¢jemplo de las fru-
tas. Supongamos que una sexta variable, la regién donde fueron cosechados
los frutos, ¢s tomada en cuenta. El mapco serd entonces de la dimensién seis
a la dimensién dos.

Puesto que muchas frutas son cultivadas en la misma regién (la naranja, la
toronja, el melén, el limén, la sandia, la papaya, el mango, ctcétera, son
cultivados ¢n una regién de poco mas de 400 km? en la zona centro norte
del estado de Veracruz [45]), esta nueva caracteristica en realidad no aporta
ningiina informacidén adicional. En otras palabras, esta caracteristica puede
ser descartada por lo que el conjunto de 5 caracteristicas originales es sufi-
ciente para describir a las frutas.




Una caracterfstica que no es necesaria para describir un objeto o fenéme-
no puede ser eliminada. Dicho de otra forma, se puede eliminar siempre y
cuando no viole la topologia que existe en cl espacio original (las relaciones
de vecindad), o lo viole lo menos posible. El capitulo cinco ahonda en las
diversas técnicas existentes para eliminar caracterfsticas, ademas de mostrar
una metodologia propuesta por nosotros.

Las técnicas referidas en dicho capitulo seleccionan aquellos rasgos que ha-
cen que el mapeo formado por ecllas presente el error mas bajo; esto es, que
la preservacién de la topologia sea méaxima, con lo que puede afirmarse que
los rasgos no seleccionados no solo no cuentan con poder explicativo del
fendmeno, sino que ademds, podrian intervenir de mancra negativa cn el en-
tendimiento del problema.

El capitulo seis analiza otros mapecos que también preservan la topologia,
profundizando en aquellos poco estudiados en la bibliografia, como los obte-
nidos por medio de programacién genética, el cual muestra errores bajos que
lo hacen una alternativa al mapeco autoorganizado.

El capitulo sicte es dedicado a las conclusiones, tanto desde el punto de vista
computacional como a las posibles implicaciones de los resultados en el drea
de la biologia computacional.

1.4 Discusion

Visualizar objetos ¢n un espacio de dimensién mayor a tres requiere de un
mapeo que preserve la topologia. Un mapco autoorganizado cumple con el
requisito de conservar la topologia presente en el espacio original de carac-
teristicas, definida por los objetos analizados. En el presente trabajo, los
objetos son especics biolégicas y las variables que los describen son sus usos
de codones.

El uso de codones es la frecuencia que cada organismo presenta para cada
uno de los 64 tripletes o codones, que codifican los veinte aminodcidos exis-
tentes en la naturaleza. Al utilizar un mapeo autoorganizado para estudiar
diversos organismos, se pretende establecer la relacién de vecindad entre ca-
da organismo y los restantes.

Siempre que existe un mapco en donde se reduce la dimensién, la topologia se
viola. Cuantificar esta pérdida es necesario, a fin de identificar aquel mapeo
que sea el que mejor prescerve la topologfa. No todas las variables pueden
ser necesarias para obtener un buen mapeo. Aquellas que al ser removidas
preserven la topologia lo mejor posible, seran de mucho mayor interés no sélo
computacional, sino también para los especialistas, en este caso, en el uso de
codones.




Aunque el mapeo autoorganizado es una de las mejores herramientas para

visualizar objetos con una dimensionalidad alta, existen otras que pudieran

incluso presentar un error menor al del mapeo autoorganizado. Tal es el caso
“'de 108 mapeos obtenidos con programacién genética.
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Capitulo 2

Uso de codones

2.1 Aminoacidos y proteinas

Las proteinas son los componentes fundamentales de las células. Son las
encargadas de las diversas funciones vitales para el organismo, desde cata-
lizadoras en reacciones quimicas, hasta propulsores para organelos, que son
componentes de la célula.

Existen proteinas que acttian como enzimas catalizadoras en diversas reac-
ciones quimicas, como la pepsina, que se encuentra en el estémago de los
mamiferos, la cual permite degradar los alimentos, o la enzima ribulosa bi-
fosfato carboziase quc ayuda a la plantas en la conversién de diéxido de
carbono en aziicar [9].

Otras proteinas son de tipo estructural, como la a-keratina, que se encuentra
en abundancia en el pelo, o el coldgeno, que se encuentra en las células de
la picl. Ambas proteinas, al igual que todas las de tipo estructural, proveen
soporte meednico a las células y tejidos [2].

Otro tipo de proteina es la que se encarga del transporte de moléculas dentro
del organismo. La hemoglobina lleva oxigeno a los diversos érganos y tejidos,
en tanto que la transfernina se encarga de transportar hierro.

Un cuarto tipo lo constituyen las proteinas motrices, como la kinesina, con-
siderada una auténtica mdquina molecular, que impulsa a los organelos a
través del citoplasma, que es la region de la célula que rodea al niicleo y
donde se encuentran diversas estructuras que componen la célula [10].

Las proteinas de sefializacién se encargan del envio de sefiales entre células,
como ¢l factor de crecimiento neuronal, que estimula a las necuronas para que
desarrollen axones y pucdan de esta forma conectarse con otras neuronas.
Un sexto tipo son las proteinas de regulacién genética, encargadas de aco-
plarse a la molécula del ADN con el objetivo de permitir que un gen sea
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p
amino carboxila

Figura 2.1: Estructura general de los aminodcidos. La estructura comiin incluye
un dtomo central de carbono, un grupo amino y un grupo carboxil. Lo que los
distinguc es el grupo lateral

expresado o no en el fenotipo.

En la molécula conocida como Acido desoxiribonucleico, o ADN, se encuen-
tra codificada la informacién suficiente para sintetizar las proteinas necesarias
para la vida [2][10].

A pesar de la variedad de funciones que las proteinas realizan, las unidades
que las constituyen son (inicamente veinte. Lo que diferencia una proteina de
otra es el conjunto de esas unidades bdsicas de construccién que las forman
y la secuencia en la que aparecen. Las unidades basicas de construccién son
los aminodcidos [44].

Los aminodcidos son mondmeros que se unen para formar protefnas, tienen
una estructura similar entre ellos y solo varian en uno de sus componentes,
como se muesta en la figura 2.1 [68]. Un monémero cs una molécula orgédnica
relativamente pequena que se puede unir a otros mondmeros para dar lugar
a un polimero, como las proteinas [2].

La estructura gencral de los aminodcidos es la misma: constan de un
grupo amino (/N Hj3), un grupo carboxil (COOH) y un dtomo central de
carbono, variando solamente en el grupo lateral. En la tabla 2.1 se muestra
el nombre de los 20 aminodcidos, asi como su abreviatura, en tanto que en
la figura 2.2 sc muestra la estructura de los veinte aminodcidos.

Las proteinas que estan presentes en un organismo se determinan espe-
cificando los aminodcidos que las forman. Esos aminodcidos son conocidos
como la secucencia de aminodcidos. Las proteinas puede cstar formadas por
una secuencia de entre 30 y 10000 aminoécidos [2]. De esta forma, la proteina
aminoreceptora I1I, relacionada con la rodpsina, proteina encargada de de-
tectar la luz en el ojo de los vertebrados, estd formada por 348 aminodcidos,
mostrados en la tabla 2.2. Cada letra corresponde a uno de los 20 aminodci-
dos (ver tabla 2.1). Para fines de facilidad en la interpretacién, se listan en
columnas de diez [25].
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Glicina Gly Triptofano | Trp
Alanina Ala Histidina | His
Valina Val Arginina | Arg
Leucina Leu Lisina Lys
Isoleucina Ile Aspartato | Asp
Serina Ser Glutamato | Glu

Aspargina | Asn
Glutamina | Gln
Prolina Pro
Treonina Tre

Cisteina Cys
Metionina | Met
Tirosina Tyr
Fenilalanina | Phe

| =< Z| O v —f | <] | O
A || 2| =l of %) = z| <

Tabla 2.1: Nombre de los 20 aminodcidos. Sc indica su abreviatura y la letra que
lo designa.

mvnnfsqaea | veleyknvne | sciktpyspg | prsilyavlg | fgavlaafgn Nlvmiailhf
kqlhtptnfl iaslacadfl | vgvtvmpfst || vrsvescwyf | gdsyckfhtc fdtsfcfasl
fhlecisvdr yiavtdplty | ptkftvsvsg iciviswifs vtysfsifyt ganecgieel
vvaltevgge | qaplngnwvl 1cfliffipn vamvfiyski | flvakhqark | iestasqaqs
ssesykerva krerkaakt]l | giamaafivs || wipylvdavi | daymnfitpp | yvyeilvwecy
yynsamnpli | yaffyqwfgk | aiklivsgkv Irtdssttnl fscevetd

Tabla 2.2: Aminodcidos que constituyen la protecina aminoreceptora II1. Un ami-
nodcido es representado por una letra (ver tabla 2.1).

La figura 2.3 muestra esquemadticamente como se sintetiza una sustancia
en donde una proteina participa como enzima. Se muestra también como
dicha proteina fue sintetizada a partir de aminodcidos [7].

2.2 El Cdédigo genético

Todos los organismos emplean un alfabeto de cuatro letras para codificar los
20 aminodcidos, que son las unidades bdsicas de construccién de proteinas.
El alfabeto se muestra e¢n la tabla 2.3. Esta es una tabla de equivalencia
entre secuencias del alfabeto codificador y los aminodcidos y se le denomina
cédigo genético estdndar [68].

Las cuatro letras del alfabeto de aminodcidos son los nuclestidos Ade-

nina(A), Guanina(G), Citosina(C) y Timina(T). Los nucleétidos son las
moléculas que forman la cadena de ADN. Asi como los aminodcidos son
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Acido Aspintico

Valina
Figura 2.2: La estructura de los 20 aminodcidos. Los dtomos de carbono se
representan en color claro; Los dtomos mas obscuros indican dtomos de oxigeno,
los de tonalidad grisdcea clara son dtomos de nitrégeno y el azufre se indica con
tono gris mas intenso.

monémeros que dan lugar a los polimeros proteinas, los nucleétidos son
mondémeros que forman al polimero llamado ADN [10].

Los 20 aminodcidos deben ser especificados de manera que no exista confu-
sién. Esto es, una secucncia particular de nucledtidos codificard para un y
sélo un aminodacido. Si la longitud de dicha secuencia fuera 1, se podrian co-
dificar solamente cuatro diferentes aminodcidos, puesto que en esa secuencia
solo podria contener uno de los cuatro nucledtidos (4! = 4). Si la secuencia
fuera de longitud dos, el nidmero de aminodcidos que podria codificarse seria
16 (42 = 16).

Con una secuencia de longitud 3, es posible representar hasta 64 (4%) ins-
tancias, por lo que, puesto que solamente existen 20 aminodcidos, diversas
secuencias codificardn el mismo aminodcido. El motivo por el cual una de-
terminada secuencia codifica para un amino 4cido en especifico y no para
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Figura 2.3: Sintesis de una enzima

otro, esto es, la razén por la cual la tabla de equivalencias o cédigo genético
presenta esta y no otra conformacién, es un problema abierto y se aborda
desde diversas teorfas sobre el origen del cédigo genético [71].

2.3 Sintesis de proteinas

La molécula de ADN es la encargada de almacenar la informacién genética.
Estd formada por dos cadenas complementaria de nucleétidos, que indican
las secuencias de aminodcidos que dan lugar a las proteinas La figura 2.4
muestra dicha molécula. Esta molécula estd formada por una doble hélice
que asemcja una escalera, ¢n donde los peldarios de ésta son las uniones
entre un nucléotido y su complementario. Si de un lado del ADN aparece
una adenina (A), del otro lado aparecerd una timina (T), en tanto que si se
encuentra la guanina (G), del otro lado existird una citosina (C) [2].

En las células de los eucariontes, que tienen nitcleo, el ADN se encuentra
en ¢l, en tanto que en las células procariotes, que carecen de niicleo, el ADN
se encuentra cn el citoplasma. EL ADN es empaquetado en los cromosomas
[68]

En el proceso de sintesis de proteinas, dos tareas principales se llevan a
cabo de manera secuencial: la transcripcidn y la traduccion.

La transcripcién comienza con una molécula de ARN en donde se copia la
secuencia de nucleétidos complementarios a una de las hélices del ADN. En
el ARN, la timina ecs sustituida por el nucleétido uracilo (U). Una vez que
se obtiene este ARN, llamado ARN nuclear, se eliminan de él secuencias no
codificadoras, llamadas intrones y el ARN abandona el nicleo de la célula,
convirtiéndose ahora en ARN mensajero (mARN). La figura 2.6 muestra este
proceso.

Una vez que el ARN mensajero (mARN) se encuentra fuera del niicleo, el
mARN es transportado al citoplasma, donde se unird a los ribosomas, que
son moléculas compuestas por ARN y proteinas, y que se encargan de leer las
secuencias del mARN para sintetizar la proteina codificada. El proceso de
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T C A G
Phe(F) | Ser(S) | Tyr(Y) | Cys(C)
Phe(F) | Ser(S) | Tyr(Y) | Cys(C)
Leu(L) | Ser(S) | Ter(.) Ter(.)
Leu(L) | Ser(S) | Ter(.) | Trp(W)
Leu(L) | Pro(P) | His(H) | Arg(R)
Leu(L) | Pro(P) | His(H) | Arg(R)
Leu(L) | Pro(P) | GIn(Q) | Arg(R)
Leu(L) | Pro(P) | GIn(Q) | ARg(R)

Tle(I) Thr(T) | Asn(N) | Ser(S)
1le(l) Thr(T) | Asn(N) | Ser(S)
Ile(I) Thr(T) | Lys(K) | Arg(R)
Met (M) | Thr(T) | Lys(K) | Arg(R)
Val(V) | Ala(A) | Asp(D) | Gly(G)
Val(V) | Ala(A) | Asp(D) | Gly(G)
Val(V) | Ala(A) | Glu(E) | Gly(G)
Val(V) | Ala(A) | Glu(E) | Gly(G)

QO QQ| = > ==l Q| Q| Sl = H| 3
Q= Q8| Q> [ Q= Q8| Q> Q|-

Tabla 2.3: Cédigo genético. El primer nucleétido del triplete es indicado por la
primer columna del lado izquierdo, el segundo es indicado por las cuatro columnas
centrales y el dltirmmo nucleétido del codén es indicado por la dltima columna

traducciéon depende de la presencia de moléculas que mapeen las secuencias
codificadoras de longitud 3 (llamadas ¢{ripletes) al aminodcido respectivo, lla-
madas ARN de transferencia (tARN). Una vez que la secuencia que codifica
a una proteina es leida y traducida, el polipeptido sale del ribosoma y co-
mienza a plegarse hacia su configuracién natural, o de menor energia [44]{2].
La estructura tridimensional de una proteina estd dada por la secuencia de
aminoacidos que la conforman. La funcién de una proteina depende de su
estructura, por lo que para predecir su funcién es necesario conocer su es-
tructura. La estructura tridimensional de las proteinas es variable y puede
llegar a ser compleja. La figura 2.5 muestra algunos ejemplos de estructuras
de proteinas [9]{10].

Anticipar la estructura de una proteina analizando la secuencia principal
o estructura primaria, es una tarea compleja, por lo que se aborda desde va-
rios enfoques. Uno de tales enfoques es el de minimizacién de energia, que se
basa en las propiedades fisicoquimicas de los aminodcidos, pero que presenta
la desventaja de la enorme complejidad de cédlculo [68] [12].
Otro enfoque para predecir la estructura tridimensional de las proteinas es el
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Figura 2.4: La molécula del ADN. Se observa que nucléotidos complementarios
aparecen en los peldarios que conforman la molécula.

uso de redes neuronales artificiales. Con ellas, se intenta encontar patrones
en la estructura de la molécula y aprenderlos para referencias futuras [11].
La prediccién de la estructura tridimensional de las protefnas es una de las
areas de mayor actividad dentro del campo de la bioinformdtica, y no solo
es abordada por alguno de los dos métodos mencionados, sino por una gran
variedad de ellos [87].

2.4 TUso de codones

La sccuencia de tres espacios que se asocia con un aminodcido recibe el nom-
bre de triplete o codén, y tal como se observa en la tabla 2.3, un mismo
aminodcido puede ser representado por mas de un triplete [68]. Puesto que
con un alfabeto de cuatro letras (A, G, C, T) y secuencias de longitud tres se
pueden representar hasta 64 instancias (amino4cidos, en cste caso), existen
tripletes diferentes que codifican a un mismo aminodcido. Estos tripletes son
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Asparao trascarbonibaa

Figura 2.5: La estructura de diversas proteinas.

conocidos como sinénimos.

Tres tripletes son no codificadores: TAA, TAG y TGA indican que la secuen-
cia de aminodcidos que forma una proteina ha terminado(Ter). La figura 2.6
muestra ¢l proceso de traduccién del DNA a proteinas.

El uso de sinénimos en el cédigo genético se denomina uso de codones [86)].
Un mismo organismo podria codificar un aminodcido con cualquiera de los
tripletes que se relacionan al aminodcido. Si el uso de codones que hace un
organismo fuera aleatorio, la proporcién de cada triplete codificador de un
aminodcido seria la misma. Por ejemplo, la Valina sc relaciona con los triple-
tes GTT, GTC, GTA y GTG. Si el uso de codones fuese aleatorio, entonces,
al analizar la codificacién de las proteinas que requieren de la Valina para
formarse, se observaria una distribucién igual entre cada uno de los cuatro
tripletes [78].

En muchos organismos se ha encontrado que los codones para un mismo ami-
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TN\/VL? Transeripeidn

Singesis de ADN

Traduccidn.
Sintesis de la proteim

Figura 2.6: Sintesis de protcinas. Se muestra ¢l proceso de transcripcién en donde
la informacién de una de las cadenas del ADN es copiada al ARN; El proceso de
traduccién, donde se ensamblan los amninodcidos especificados en el ADN (en esta,
fase el ARN tiene esa informacién), también se muestra.

nodcido no son usados en la misma proporcién, sino que algunos son usados
mucho mas frecuentemente que otros. El patrén de uso de codones difiere
no solo entre genes de un mismo organismo sino también entre organismos
[78](85]. En la tabla 2.4 se muestra el triplete mas usado para la codificacién
de cada aminodcido en cinco organismos [78].

La primer columna de la tabla es la de los aminodcidos. Para cada orga-
nismo, se presenta el codén mas utilizado para la codificacién del aminoacido
mostrado, asf como el porcentaje de uso del codén. Puede observarse que,
como se menciond con anterioridad, el uso de codones no parece ser aleatorio,
pucsto que la distribucién seria semejante para todos los tripletes, lo que no
ocurre, segiin se muestra en la tabla 2.4.
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PrvE_ I

Aminodcido Humane Rata E. Coli S, G s,
C.pref. | %uso | C.prel. | Fouso | C.pref. | % usa | C. pref. | % uso C. pref. % uso
Ala ace a1 Gee 41 acc 34 GeT 38 GaT a7
Arg CGG 21 AGG 21 CGC 38 AGA 48 AGA 24
Asn AAC 55 AAC 60 AAC 54 AAT 59 AAC 63
Asp GAC 54 GAC 58 GAT 63 GAT 65 GAC 58
Cys TGC 56 TGC 56 TGC 55 TGT 63 TGC 58
Gln CAG ™ CAG 7% CTAG 66 CAA 69 CAG 51
Glu GAG 59 GAG 62 GAA 68 GAA ks GAG 52
Gly GGC 35 GGC 35 GGC 39 GGT 47 GGA 32
His CAC 50 CAC 62 CAT 57 CAT 64 CAC 80
Ne ATC 50 ATC 55 ATT 50 ATT 46 ATC 47
Leu CTG 41 CTG 12 CcTG 49 TTG 29 CTG 31
Lys AAG 58 AAG 04 AAA 75 AAA 5K AAG 38
Met ATG 100 ATG 100 ATG 100 ATG 100 ATG 100
"he TTC 56 TTC 60 TTT 57 TTT 39 ™re 65
Pro [elalog ad cCcC 32 CcCG 51 CCA 41 CCT/CCA 29
Ser AGC 24 AGC 25 AGC 26 TCT 27 TCC 20
Thr ACC 37 ACC 38 ACC 42 ACT EH ACT 32
Trp TGG 100 TGG 100 TGG 100 TGG 100 TGG 100
Tyr TAC 57 TAC 61 TAT 58 TAT 56 TAC 87
Val GTG 48 GTG 48 GTG 36 GTT a9 GTG 30
Trem TGA 51 TGA 50 TAA 62 TAA 48 TAA 64

Tabla 2.4: Triplete mas usado para cada aminodcido en cinco organismos

El uso de codones ha sido atribuido a las presiones selectivas [9], entre las
que se encuentra la cficiencia en la traduccidn, es decir, la habilidad del or-
ganismo para sintetizar la proteina codificada. El uso de codones también ha
sido relacionado con el nivel de expresion de los genes y con la composicién
de nucleétidos en ciertas regiones del gen [33].

La frecuencia de aparicién del par de bases GC (G + C) es también frecuen-
temente citado como una posible causa que determina el uso de codones del
organismo [86][84]. Lo anterior se refiere al niimero de veces que ya sea del
nucledtido G (guanina) o C (citosina) aparecen en la secuencia codificadora
(84].

Por ejemplo, la sccuencia AGCAGCAGCTTTATATATATGCGCGCATATC-
GA tiene un contenido de GC de 42.42%, en tanto que la misma secuencia,
para ventanas de longitud 5, exhibe las siguientes frecuencias: posiciones 1-
5: 60%, posiciones 6-10: 60%, posiciones 11-15: 0%, posiciones 16-20: 0%,
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La tabla 2.5 muestra el vector de caracteristicas para el perro. Puesto
que existen 64 tripletes (variables o caracteristicas), la dimensién del espacio
es 64. Cada una de las variables tiene asociado un nimero: Cuando nos
referimos a la caracteristica 7, nos estaremos refiriendo al codén UCG, o, si
hacemos referencia a la variable 32, estaremos hablando del codén AUU. Los
54 organismos analizados en el presente trabajo se muestran en la tabla 2.6
Parte central de éste es encontrar cuales de las 64 caracteristicas resultan mas
relevante para que el mapeo autoorganizado preserve la topologia lo mejor
posible.

Como se mencioné en la seccidén 1.2, ¢l uso de codones ha sido estudiado con
diversas técnicas estadisticas entre ellas la formacién de dendrogramas {47).
La figura 2.7 muestra el dendrograma de los 54 organismos mostrados en la
tabla 2.6 [73]. Con la formacién de ciimulos por medio de dendrogramas, se
intenta localizar parejas de objetos con la menor distancia (en ¢l dendrogra-
ma mostrado, se uso la distancia euclidiana). Una vez encontrada la pareja
de objetos mas cercano, se considera a ambos como un solo objeto, y se pro-
cede a localizar de nueva cuenta a las parejas con una distancia euclidiana
mas pequena, pudiendo en esa etapa ser tornado en cuenta el objeto confor-
mado por los dos objetos mas cercanos previos [40].

Para explicar con algo mds de detalle el dendrograma, veamos que los or-
ganismos Fusobacterium nucleatum y Mycoplasma pulmonis se encuentran
en el mismo cilimulo, pues la distancia cuclidiana entre ¢l uso de codones de
ambos ¢s pequefia. Sc observa que ambos organismos estan asociados por un
par de lineas que se unen aproximadamente en ¢l valor de 850, lo que indica
que la distancia entre ambas es justamente esa. Los objetos mas cercanos de
acuedo a su uso de codones son el Homo sapiens y el Mus musculus (ratén
doméstico), separados por una distancia de alrededeor de 400.

2.5 Discusién

El uso de codones se refiere a como un organismo codifica un cierto ami-
noécido. Los aminoacidos son los bloques de construccién de las proteinas,
las unidades fundamentales de la vida. Un mismo aminodcido puede ser co-
dificado por diversos codones o tripletes.

El que un organismo preficra un determinado triplete a otro no ha sido ade-
cuadamente explicado por las teorias existentes y se observa que dicho uso
no parece estar relacionado con el superreino, la frecuencia de G + C% o a
presiones selectivas.

La sintesis de proteinas se lleva a cabo en dos fases principales: la trans-
cripcion, donde el ADN es copiado a ARN y la traduccién, donde, para
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posiciones 21-25: 100%, posiciones 26-30:20% y las posiciones 31-33: 66.6%.
El contenido de GC en cada una de las posiciones del triplete ha sido con-
siderado como una explicacién del uso de codones. En el capitulo siete, se
muestran algunas grificas en las que se observa la distribucién de los orga-
nismos analizados con base en su uso de codones, mostrando adicionalmente
el contenido GC de cada uno de cllos.

Las observaciones anteriores han sido enunciadas con base en estudios rea-
lizados principalmente en bacterias. Sin embargo, en otros organismos las
teorfas ya no resultan adecuadas, pues aparecen demasiados contraejemplos
[78]. No existe ninguna explicacién satisfactoria para el uso de codones [72].
Haciendo uso de la informacién contenida en la base de datos de uso de co-
dones {54], se visualiza, mediante mapeos autoorganizados, la distribucién
de los organismos analizados. Los organismos que hacen un uso de codones
similar se encontrardn mas cerca que aquellos organismos con un uso de co-
dones diferente. Por medio de las distancias, es posible formar ciimulos y con
cllo, determinar algunas caracteristicas evolutivas sobre dichas especies, tales
como posibles escenarios o secuencias evolutivas. En la tabla 2.5 se muestra
el formato de la basc de datos.

GUU(17.6) | 0 ] UCU(14.9) | 4 || UAU(12.1) | 8 || UGU(i0.8) | 12
GUC(24.3) | 1 | UCC(17.8) | 5 || UAC(i8.1) | 9 || UGC(14.4) |13
UUA(5.9) | 2 | UCA(10.2) | 6 | UAA(0.6) |10 || UGA(L.D) |14
GUG(11.5) | 3 || UCG(.6) | 7 | UAG(0.4) |11 || UGG(13.4) | 15
CUU(11.6) | 16 || CCU(16.2) | 20 | CAU(9.3) | 24 | CGU(3.8) | 28
CUC(20.7) | 17 | CCC(20.9) | 21 | CAC(13.9) | 25 || CGC(10.1) | 29
CUA(6.1) | 18 | CCA(11.6) | 22 | CAA(11.4) | 26 | CGA(5.1) | 30
CUGM0.7) |19 | CCG(6.7) | 23 || CAG(30.9) | 27 || CGG(10.3) | 31
AUU(15.9) |32 ] ACU(12.8) | 36 || AAU(17.1) | 40 || AGU(11.3) | 44
AUC(25.5) | 33 || ACC(21.8) | 37 || AAC(22.0) | 41 || AGC(18.8) | 45
AUA(7.3) | 31| ACA(14.6) | 38 | AAA(23.2) | 42 || AGA(10.7) | 46
AUG(22.9) | 35 | ACG(7.3) | 30 | AAG(32.8) | 43 || AGG(10.7) | 47
GUU(10.0) | 48 || GCU(17.7) | 52 | GAU(20.9) | 56 || GGU(12.4) | 60
GUC(17.4) | 19 | GCC(28.6) | 53 | GAC(27.1) | 57 || GGC(23.9) | 61
GUA(7.0) | 50 || GCA(13.5) | 54 | GAA(26.8) | 58 || GGA(17.5) | 62
GUG(30.4) | 51 || GCG(7.7) | 55 || GAG(38.1) | 59 | GGG(16.6) | 63

Tabla 2.5: Uso de codones del Canis familiaris (perro). Para cada codén, sc
muestra el niimero que sc¢ le asigné para su referencia cn este trabajo. p.e. el
coddén GCG es referido como caracteristica 55, en tanto que el triplete UUC es la
variable 1.
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Nombre Reino Nombre Reino Nombre Reino
Aeropyrum peraix AD Drosophila melanogaater E Mycobacteriumn tuberculosis | 0O
Agrobucterium tumefaciens | B Virus del Ebola v Mycoplasma pulmonis B
Anopheles gambiase E Entero bacteraerogenes B Nicotiana tabacum E
Apis mellifera E Equus caballus E Oryaa sativa B
Arabidopsis thaliana E Escherichia coli B Ostrinia nubilalis E
Astropecten brasiliensi £ Fusobacterium nucleatum 8 pseudomonas aeruginosa B
Bacillus anthracis B Gallus gallus E Saccharum officinarum E
Balaenoptera physalus B Gorilla gorilla E Spinacia oleraces E
Borrelia burgdorferi B Virus A de la uva v Sus crofa E
Bos taurus E Virus de la Hepatitis A v Thermoplasina acidophilum AD
Caenaorhabditis elegans E Virus de inmunodeficiencia humana 1 v Thermotoga maritima B
Caiman crocodilus E Homo sapiens E Toxoplasma gondii E
Canis familiaris E Lactobacillus plantarum B Virus de la Virucla \2
Ceratitia capitata E Lactococcus lactis B Vibrio cholerae

Chelonia mydas E lotusjaponicus E Zea mays E
Citrus limon E Loxodonta africana E

Cyanidium caldarium E Marchantia polymorpha E

Danio rerio E Metridium senile E

Dvinococcue radiodurans a Mus musculus E

Tabla 2.6:

Sc muestra
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Nombre cientifico de los 54 organismos analizados en este trabajo.
ademis el superreino al que pertenecen: E: Eucarionte, V: Virus, B:
Bacteria, AB: Arqucobacteria.




Capitulo 3

Mapeos autoorganizados

3.1 Descripcion General

En 1982, Teuvo Kohonen, mientras trabajaba en el problema de reconoci-
miento de voz, dio a conocer una topologia de red neuronal no supervisada
que mapea del espacio de caracteristicas al espacio de baja dimensién de la
red, preservando la topologia existente en el espacio original [61].

Kohonen define ¢l mapeo autoorganizado como "¢l resultado de una regre-
sién no paramétrica que se usa principalmente para representar datos con
dimensiones mayores que dos, que gencralmente estdn relacionados de ma-
nera no lineal” [G1].

El mapeo autoorganizado va del espacio de caracteristicas al espacio de anéli-
sis, espacio formado por la malla de neuronas. En general, el espacio de
andlisis es de dimensién dos, pero esto no es una restriccién. Este mapeo
es una proycccion no lineal que mapea un conjunto de datos multivariados
(en general, de mds de tres caracteristicas) a un espacio de baja dimensién,
facilmente visualizable, como, por ¢jemplo, el espacio de dimensién dos. La
figura 3.1 muestra esquemdticamente el proceso de mapeo autoorganizado
[36].

En el mapeo autoorganizado cada nceurona # cuenta con un vector de pe-
sos, ii, que es ¢l pardmetro que permite comparar la semejanza entre una
ncurona y el vector de caracteristicas que describe al objeto que en ese mo-
mento se analiza. Una vez que se muestra a la red el vector de caracteristicas
que describe al objeto a aprender, se elige una neurona ganadora (aquella
que se parcce mas al objeto).

La neurona ganadora modificard su vector de pesos y permitird, ademds, que
sus neuronas vecinas modifiquen sus vectores de pesos. El aprendizaje en el
mapeo autoorganizado es de tipo competitivo, pues se elije aquella neurona




Dimension N

. .z
Mapeo Dimension 2

Figura 3.1: Proceso de mapeo. Del lado izquierdo se tiene un espacio multidi-
mensional en tanto que del lado derecho se observa un espacio de dimensién dos.

con el vector de pesos con mayor semejanza al objeto a aprender y esta ncu-
rona ganadora inicamente permitird aprender, durante un cierto tiempo, a
sus neuronas mds cercanas e, inclusive, después de otro lapso, el aprendizaje
quedard restringido exclusivamente a ella {27, 17]. Esta modificacién en el
vector de pesos constituye el aprendizaje de la red [88]. Una neurona puede,
ademas de permitir que sus neuronas aprendan, ¢nhibir a las neuronas mds
distantes a ella.

La figura 3.2 muestra una malla bidimensional de neuronas. En esta red
ncuronal no existe una comunicacion intensa entre neuronas, como cs el caso
de las redes de Hopfield o en los perceptrones multicapa, sino que existe la
funcidén de vecindad que permite a una neurona vecina a la neurona ganado-
ra modificar sus pesos [88]. Puede observarse también el vector de pesos de
cada neurona, que cn general serd diferente al vector de pesos de las restantes
neuronas.

En la figura 3.3 se muestra la configuracién de neuronas que resulta de
aplicar el mapeo autoorganizado a las caracteristicas que describen a algunos
pafses, mostrados en la figura 3.4. Las caracteristicas que describen a los
paises fueron de cardcter econdmico y de desarrollo. El nimero de estas
caracteristicas consideradas fue de 39, por lo que se aplicé un mapeo para
poder apreciar la distribucién de esos paises con base en las mencionadas
variables. [52].

Un objeto 7 es descrito mediante un vector de caracteristicas z;. La
neurona ganadora n, es aquella cuyo vector de pesos p, tiene menor distancia
al vector de caracteristicas z; en el momento ¢

ng = min(d(ug, ©:)) (3.1)

Aunque existen otras métricas para comparar el vector de caracteristicas y el
vector de pesos para identificar a la neurona ganadora, la distancia euclidiana
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Figura 3.2: Malla bidimensional de ncuronas. Cada neurona tiene un vector
de pesos, detallado en la figura del lado derccho. En esta red, cada neurona es
identificada por su posicién. La necurona cn la primera fila y columna es la (0, 0),
en tanto que la ncurona a su derecha es la (0, 1). Esta numeracién permite calcular
las vecindades.

es la més utilizada [13]. La modificacién de los pesos en la neurona ganadora
y en sus neuronas vecinas estd dada por la siguiente ecuacién:

bn(t+ 1) = pa(t) + apgh(g, n)(zi — ua(t)) (3.2)
donde h¢(g,n) cs la funcién de vecindad de la neurona ganadora g a la
neurona n, u,(t) es el vector de pesos de la neurona n en el tiempo £, x; es
el vector de caracteristicas del objeto i y a, es el factor de aprendizaje de la
neurona 7.
La funcién de vecindad es decreciente con respecto a la distancia y al tiempo.
Al inicio del aprendizaje, ésta funcion sucle ser cercana a 1 para todas las
necuronas, lo que permite la formacién de cimulos. Hacia cl final del apren-
dizaje, esta funcién de vecindad es cercana a 0 {36].
La explicacién para la variabilidad en la funcién h.(g,n) es que al principio
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Figura 3.3: Mapco de paises del espacio de caracteristicas formado por diversos
datos ccondmicos y de desarrollo. Los paises que son mapeados a neuronas cerca-
nas, como Bélgica y Sueccia, s¢ encuentran en regiones cercanas en el espacio origi-
nal, en tanto que pafses mapeados a neuronas alejadas, como Noruega y Etiopfa,
se encuentran alcjados cn ¢l espacio de caracteristicas (espacio original)[61].

del proceso, para prescrvar las vecindades, es necesario que se permita el
aprendizaje de las neuronas cercanas a la ganadora; sin embargo, también
es deseable que objetos muy cercanos en el espacio de caracteristicas sean
mapeados a neuronas diferentes. Esto es, que se cuente con cierta resolu-
cidén para diferenciar aiin a objetos semejantes, por lo que en algin momento
durante la autoorganizacién, se detendré la ayuda que otorga la neurona ga-
nadora a sus ncuronas vecinas [36)].

Cada objeto en ¢l espacio multidimensional es mapeado tinicamente por una
neurona cn el espacio de baja dimensién del mapeo. Dos objetos pueden, sin
embargo, ser mapeados por la misma neurona, lo que indica que dichos obje-
tos son muy scmejantes en sus caracteristicas [76]. El conjunto de neuronas
que mapean a los diversos objetos son conocidas como neuronas ganadoras
[88].

La ncurona que resulta ganadora para un cierto vector que describe un ob-
jeto, esto es, aquella cuyo vector de pesos cs el mdas semejante al objeto,
es la que mejor responde para el objeto. El mapeo autoorganizado ha sido
propuesto como una herramienta que modela algunas regiones del cerebro de
los mamiferos superiores, en particular los conocidos como mapas ordenados
en la corteza cerebral [59].

Esta red estd inspirada en ciertas regiones del cerebro de diversos anima-
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Figura 3.4: Mapa de los paises analizados.

les. Cuando el cerebro recibe informacién sensorial, un grupo de neuronas
responde a dicha informacién. Este grupo puede extenderse incluso varios
centimetos, como es el caso del mapa retindptico' del campo visual. Este
grupo de neuronas recibe el nombre de mapa cerebral y se encarga de proce-
sar la informacién recibida [60][69).

El funcionamiento de esta red se debe a la retroalimentacién no lineal que
impera en la funcién de aprendizaje o modificacién de los pesos. En el cere-
bro, se han encontrado regiones en las que ciertas neuronas se conectan hasta
con 10000 ncuronas, con excitacién a las neuronas mas cercanas (entre 50 y
100 micrones) y con inhibicién a las ncuronas que se encuentran entre 200 y
500 micrones [22].

3.2 Ordenamiento y convergencia
El por qué una neurona ganadora permite, durante una gran parte del pro-

ceso de aprendizaje, la modificacién del vector de pesos de sus neuronas
vecinas, se explica por la idea de preservacién de topologia: Objetos cerca-

!El mapa retinéptico es la regién de la corteza que recibe los est{mulos provenientes de
la retina [80].
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nos en el espacio de caracteristicas lo seran también en el espacio de mapeo,
generalmente de dimensién dos [29]. La actividad en la vecindad de una neu-
rona tiene como consecuencia que las neuronas localizadas en esa vecindad
representen al objeto de manera semejante a sus vecinas, lo que resulta en
un mapa topogrdfico [80].

Si la distancia entre los vectores de pesos de las neuronas que mapean

dos organismos es pequeiia, la distancia entre las dos neuronas también lo
serd [58). Si d(ua, pts) < © entonces d(Ng, Np) < fO, donde f es una funcién
no lineal.
El ordenamiento topolégico ocurre en dos fases. En la primera, la fase de
ordenamiento, los pesos s¢ modifican de tal forma que quedan ordenados ya
sea ascendente o descendentemente. Supongamos, para el caso en que el
mapeo sea unidimensional, que se tiene un conjunto de n neuronas. Cada
neurona i cuenta con un vector de pesos p; Y lia representa el peso o de la
neurona i. De esta forma, una vez que se da el ordenamiento, ocurre una de
las dos situaciones siguientes [61):

a) poa £ tra < o < pia £ --Mna (3.3)

6

b) Hoa 2 Hia 2 . 2 Mia 2 woHna (3.4)

Empiricamente, sc ha encontrado que durante la fase de ordenamiento, la
vecindad inicial suele ser grande (una h(.) cercana a 1) y disminuir hasta su
valor final, que en general es cercano a 0.2 [62] [36].

En la fase de convergencia, después que los pesos alcanzan una de las con-
figuraciones expresadas en las ecuaciones. 3.3 y 3.4, éstos continuardn mo-
dificindose de tal forma que no violen la configuracién alcanzada durante el
ordenamiento [13].

En la fase de convergencia, los pesos de la ncurona que mapea a cada objeto
se¢ modificardn de tal forma que la distancia entre el vector de pesos y el
vector que describe al objeto sea minima, incluso llegando a 0 [52]. Esto se
conoce como precisién en el mapeo.

La vecindad inicial en la fase de convergencia suele elegirse cercana a 0.15,
en tanto que la vecindad final para esta fase (y por lo tanto, para el mapeo)

es cercana a cero.
En la figura 3.5 se muestra la distribucién de pesos de una red de neuronas
de dos entradas. Se tienen 30 neuronas, cada una con su respectivo vector
de pesos.
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Figura 3.5: Ordenamiento de los pesos de las neuronas.: Los pesos de neuronas
contiguas en la malla se unen por medio de lfneas. Las imdgenes son para ¢t =
0,t = 60,t = 300, ¢t = 500.

Una linea recta une a neuronas contiguas. Por ejemplo, las neuronas con-
tiguas de la neurona (0, 0) en la figura 3.2 son las neuronas (0,1) y (1,0). En
el tiempo t = 0, y puesto que los pesos son inicializados de manera aleatoria,
no se observa ningin patrén en las lincas que unen a las neuronas. En el
tiempo t = 60, después de que los pesos se han modificado de acuerdo a las
ccuaciones 3.1 y 3.2, las neuronas contiguas comienzan a ordenarse, es decir,
presentan alguna de las configuraciones expresadas en las ccuaciones 3.3 y
3.4
Una vez concluida la fase de ordenamiento, al entrar a la fase de convergen-
cia, los pesos se modificardn a un ritmo menor. Esto se observa al analizar
las figuras 3.5c¢ y 3.5d. Las neuronas (0,0) y (0, 1) continian siendo vecinas,
pero ahora sus vectores de pesos serian también contiguos [62], lo que se ob-
serva cn la malla casi simétrica que resulta.

3.3 Vecindad

Cuando una neurona resulta ganadora modificard sus pesos con lo que apren-
derd mejor cl vector de caracteristicas que describe al objeto que le fue pre-
sentado. En otras palabras, la neurona ganadora se parecerd mas al objeto
que esta mapecando [88].

El aprendizaje no estd limitado Unicamente a la neurona ganadora, clegida
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Figura 3.6: Reduccién de la vecindad de una neurona como funcién del tiempo

mediante la ecuacién 3.1, sino que también sus vecinos aprenderan. Por ve-
cinos se entienden las neuronas cercanas a una neurona.

Una neurona cs vecina de otra si la distancia entre ambas es menor a cierto
umbral. De la figura 3.2, podemos ver que la neurona (0, 0) tiene como vecina
a la neurona (0, 1) si cl valor del umbral es uno, pero, para ese mismo umbral,
la neurona (2,0) ya no resulta vecina. Si el umbral es mayor, el mimero de
neuronas vecinas también es mayor.

La vecindad no es siempre la misma. Al comienzo del entrenamiento, una
ncurona tiene por vecindad a todas, o casi todas las neuronas, en tanto que
hacia el final del proceso, la vecindad queda restringida solamente a la misma
neurona ganadora. La figura 3.6 muestra como la vecindad es decreciente con
respecto al tiempo [13, 27].

En el tiempo 0, la ncurona ganadora permitird que todas las neuronas
aprendan. Después de un cierto tiempo t, la vecindad se ve reducida y
las neuronas mas alejadas ya no aprenderdn para el vector presentado en ese
momento, sino exclusivamente aquellas que se encuentren dentro del segundo
poligono. La disminucién de la vecindad llevard, hacia el final del proceso, a
no considerar a ninguna neurona como vecina, salvo a la neurona ganadora.
Existe una alternativa para definir la vecindad de una neurona a través de
la funcién de vecindad [36]:

h(g,7) = a(t)el~4e)*/207(1) (3.5)

donde a(t) es el factor de aprendizaje, d(IV,, IV;) es la distancia entre las
neuronas IV, (la ganadora) y N; y o(t) se define como ¢l radio de la vecindad
(indicado en la figura 3.6 como V(t)). Tanto a(t) como o(t) son funciones
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Funcién de
vecindad

Figura 3.7: Funcién de vecindad de la neurona ganadora g a la neuitona. i, h(g,7) -

monoténamente decrecientes. : s
h(g,7) es una funcién decreciente para la distancia entre 9. y z, de tal forma
que h(k, k) = 1. Los esquemas de vecindad mostrados en la figura 3.6 son
un caso especial de esta ccuacién [13]. La ﬁgura 3.7 muestra la. graﬁca para
la funcién de vecindad anterior.

El algoritmo de entrenamiento para esta topologla de red se muestra en
el recuadro siguiente [17]. : S .

1. Imc1ar la red. :
Para cada ncurona i, definir su vector de pesos u,. Exxsten ‘dos -
formas de iniciar los pesos: aleatoria y ordenada 2. Se ehge la -
vecindad (0(0)) de tal forma que incluya a todas, o casi todas las -
neuronas de la red. Se clige un factor de aprendxza_]e inicial, e,
cercana a 1 para todas las ncuronas. )

2. Se presenta el vector de caracterfsticas del objeto n; zy-

3. Calcular las distancias entre =, y el vector "derpésos‘ de to-,'

2Por inicio ordenado se entiende que los pesos se inician de tal forma. que cumplan con la
ec. 3.3 (poa < #a < ... € i £ «-fina) O con la ec. 3. 4 (l‘Oa = l‘la 2 . 2> Hia 2 wfina)
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das las neuronas, d(zn, tg) Vg.

4, Seleccionar como neurona ganadora aquella. con dxst’.ancla mini- |
ma al vector de caractcnsmcas' : = -
i = min(d(zn, 1)) :

la’neurona ganadora.y de

5. Modificar el vector de péskoé"d ;
recindad ‘(o (¢)) de la neurona

aquellas neuronas que esten en la
ganadora:
pn(t+ 1) = pn(t) + aheg, n)(w.

Eon)

7. Reducir el factor de apyrendizaje para 1a neurona ganadora,
g =1/(ag+1) 8 :

6. Reducir la vecindad o(t + 1)?¢“7(t)

8. Repetir los pasos 2 al 7 hasta que los pesos no se modifiquen
(convergencia).

3.4 Preservacion de topologia

Los mapeos autoorganizados tienen la propiedad de conservar en el espacio de
andlisis la topologia que presentan los objetos en el espacio de caracteristicas;
la representacidén de la estructura bdsica del ambiente no es la tnica ventaja:
representar las relaciones de vecindad definidas sobre los objetos analizados
es la principal de ellas [80].
Puesto que el mapeo es utilizado para la visualizacion de datos a través de
la distribucién de las neuronas ganadoras, es necesario que se tengan medios
para evaluar los mapeos. En otras palabras, si acontece que dos objetos
se encuentran en posiciones cercanas en el espacio de andlisis (esto es, si
dos neuronas vecinas resultan las ganadoras para dichos objetos), deberan
entonces encontrarse en regiones cercanas en el espacio de caracteristicas [49].
En la figura 3.8 sc observa que la topologia presente en ¢l espacio original de
dimensién tres se conserva en el espacio de andlisis de dimensién dos [61].
Durante la autoorganizacién ocurren dos sucesos que preservan la topo-
logia. En el primero, ¢l conjunto de vectores de pesos tiende a describir la

3Se modifica el factor de aprendizaje solamente para la neurona ganadora para recrear
lo que parece que ocurre en las neuronas naturales: cuando una neurona ha tenido cierta
actividad, ésta no aprenderd con la misma efectividad pues se encuentra en un periodo de
agotamiento[60].
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Figura 3.8: Conservacién de la topologia

funcidn de densidad de los vectores de entrada (vectores de caracteristicas).
En el segundo, las interacciones locales entre ncuronas tienden a preservar la
continuidad en las sccuencias de pesos [61]{62].

Formalmente, una topologia cn un conjunto de datos D es generada al definir
una métrica o distancia sobre ese conjunto de datos. Una distancia en un
conjunto D es una funcién real definida en el producto cartesiano :DzD tal
que para todo elemento z, Y,z € D se tiene que {3]:

(a) d(z,y) = 0 con igualdad s{ y solo si z = 3.
(b) d(z,y) = d(y, z).
(c) d(x,y) + d(y, z) = d(=, 2).

La dimensidn del espacio de andlisis es definida por la hipermalla en la que se
encuentran las neuronas. Para la visualizacién de objetos multidimensiona-
les, la dimensién del espacio de andlisis es dos o tres. La figura 3.9 muestra
la configuracién de neuronas en una malla bidimensional y en una malla tri-
dimensional [88].

Definido de manera formal, un mapeo que preserva la topologia es una
transformacién ® : R¥ — RP que preserva ya sean las similitudes o tinica-
mente los 6rdenes de similitud de los puntos en el espacio de entrada R*
cuando son mapeados al espacio de salida IRP[29].

Una transformacién ® : £ = ®(z) que preserva las similitudes indica que
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Figura 3.9: Espacios de andlisis bidimensional (malla bidimensional, izq.) y tri-
dimensional (malla tridimensional, der.)

d(zi, z;) = (f(:ii,:ij) Vz;,z; € R¥, V&;,&; € RP. Una transformacién & :
Z = ®(x) que solamente preserva cl orden de similitud indica que d(zy,x2) <
d(z3,z4) <= d(&,Z2) < d(&3,4). El mapeo autoorganizado corresponde
a transformaciones del segundo tipo.

La preservacién de la topologia se puede resumir de la siguiente forma. Para
todo objeto i en cl espacio de caracteristicas (espacio de entrada), si todos
los objetos que estén dentro de la hiperesfera con radio r y con centro en ¢,
son mapeados a neuronas que se encuentran a una distancia ra de la neurona
que mapeca al objeto i, la topologia se habra preservado [56]. Lo anterior es
vdlido Unicamente para espacios lineales [8]

Otra manera de explicar la idea anterior es la siguiente. Si un objeto ¢ tiene
a v, v2,...,vx como a los & vecinos en el espacio de caracteristicas, y las
neuronas 7y, ng, ..., Nx mapean respectivamente a los objetos mencionados,
con la restriccién adicional de que ni1,na,...,7x son las & neuronas activas
mas cercanas a 7, la topologia se habra preservado.

El mapeo autoorganizado preserva las relaciones de vecindad que existen en
el espacio de caracteristicas, aunque las relaciones que mejor se preservan
son aquellas entre los vecinos mas prdézimos. Esto es, para una &k pequeiia,
el mapeo autoorganizado es mejor que otras alternativas, como se muestra
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en el capitulo seis [91]. El pardmetro k serd analizado con mayor detalle en
el capitulo cuatro.

Si la dimensién del espacio de caracteristicas, N, es mayor a la dimensién
del espacio de andlisis, S, los pesos de las neuronas intentardn plegarse de
tal forma que la topologia presente en el espacio de caracteristicas para los
objetos analizados, se vea reflejada en los pesos de la neurona.

3.5 La selecciéon de parametros para el mapeo
autoorganizado

Tanto el factor de aprendizaje, a, asi como la funcién de vecindad, h, son
dos pardmetros en los que se debe tener especial cuidado a fin de obtener un
mapeo adecuado (ver seccién 4.1).

Para cl caso del factor de aprendizaje, se tiene evidencia de una mejor pre-
servacién de la topologia cuando éste es mondétonamente decreciente. Esto
es, para cl factor de aprendizaje en el tiempo &, a(t) < a(t — 1) [61].
general, el factor de aprendizaje no es critico en su decremento: puede ser
lineal, exponencial o inversamente proporcional a t y los resultados no se
alteran significativamente [37].

Haykin sugiere que durante las primeras 1000 iteracioncs, el valor de «(¢)
debe estar por encima de 0.1 y con un «(0) = 1.0 {36]. Esta fase coincide
con el ordenamiento de los pesos (ver secc. 3.3). Después de las primeras mil
iteraciones, el mismo autor recomienda que «(¢) muestre un valor pequeiio,
del orden de 0.01 y contimie decreciendo.

En cuanto a la funcién de vecindad h(t), se puede definir de tal forma que
incluya a los vecinos en una regién rectangular (ver figura 3.6a), pero tam-
bién se puede definir una vecindad de tipo hexagonal u octagonal (figura
3.6b). Sin embargo, como se comenta en la seccién 3.3, existe la posibilidad
de incluir una funcién de vecindad continua [61]. La forma de la funcién de
vecindad no es critica en tanto sea mondtonamente decreciente [36).
Durante las primeras 1000 iteraciones, [36] recomienda que la vecindad dis-
minuya desde el mdximo posible (cubrir todas o casi todas las neuronas en
cn tiempo ¢t = 0), hasta una fraccién que cubra las neuronas mds préximas.
Después de cse tiempo, en la fase de convergencia, se recomienda que ni-
camente las vecinas inmediatas sean consideradas; hacia el final del proceso,
solamente la neurona ganadora es la que modificard sus pesos pues la funcién
de vecindad solo la incluye a clla.

Si la funcién de vecindad no fuese aplicada, esto es, si una neurona no permi-
tiera que, al menos durante un tiempo, sus vecinas aprendieran, la topologia
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no se preservarfa: Por otro lado, si la funcién de vecindad no fuera decre-
ciente, no habrfa una diferenciacién entre objetos similares [37].

3.6 - El mapeo autoorganizado como herramien-
ta de visualizacion

El mapeo autoorganizado ha sido ampliamente usado como herramienta de
minerfa de datos y visualizacién [43], pese a que sc ha sugerido que algunas
técnicas tradicionales podrian ser mejores elecciones [30]. Sin embargo, en la
mayoria de esos trabajos, s¢ ha evaluado la distribucién que genera el mapeo
autoorganizado en términos de lo que hace la técnica tradicional con la que
se compara.

Si quisieramos saber cuales son los objetos mas cercanos a un cierto objeto
en el espacio de caracteristicas, solo habria que listarlos en orden de proximi-
dad calculando la distancia euclidiana entre el objeto referido y los restantes.
Sin embargo, si el propdsito es visualizar la distribucién que dichos objetos
muestran en el espacio multidimensional, el listado de proximidades no es
adecuado.

En este punto cs conveniente recordar que el mapeo autoorganizado va de
la dimensién del espacio de caracteristicas al espacio del mapeo o anilisis,
gencralmente de dimensién dos o tres, lo que se traduce en una reduccién
de la dimensidn; ademds, cs necesario recordar que el mapeo autoorganizado
preserva la topologia, entendida ésta como las relaciones de vecindad.

Para visualizar objetos multidimensionales es necesario mapearlos a un espa-
cio bidimensional, procurando preservar la topologia al maximo. Es aqui que
las caracteristicas de! mapeo autoorganizado le dan la posibilidad de ser em-
pleado como herramienta de visualizacién, pues preserva la topologia [53].
La configuracién de ncuronas ganadoras (aquellas que mapean a los objetos
analizados, esto cs, aquellas cuyo vector de pesos se asemeja mas al vector de
caracteristicas que describe al objeto que mapean) mostrard una aproxima-
cién de la distribucién de los objetos en el espacio de alta dimensién original.
Con esta configuracion de neuronas podemos afirmar, puesto que la topologia
se ha preservado *, que conocemos, en términos gencrales, la distribucién de
los objetos en el espacio de caracteristicas.

Por el momento, es suficicnte mencionar que la bibliografia es extensa en
cuanto al uso del mapco como herramienta de visualizacién de objetos mul-
tidimensionales [93, 55}, pero en el capitulo scis compararemos el desempefio
del mapeo autoorganizado con técnicas tradicionales de visualizacién y mos-
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traremos que en general es una herramienta adecuada.

3.7 El mapeo autoorganizado y la criticalidad
autoorganizada

Sc ha intentado demostrar que el conjunto de neuronas activas del mapeo
autoorganizado, o configuracidon organizada, cs un conjunto de puntos que
preservan la definicién de topologia para los objetos analizados en el espacio
de caracteristicas de alta dimensién [95][8].

Por otro lado, en [28] se afirma quc los intentos actuales por definir lo que
significa una configuracién de neuronas ganadoras en el mapeo autoorgani-
zado no son iitiles para explicar analiticamente este proceso. Para intentar
. darle una explicacién alternativa al mapeo autoorganizado, propone que di-
cho proceso sca visto como un sistema con criticalidad autoorganizada.

La criticalidad autoorganizada es definida por Bak, Tang y Wiesenfeld {14]
como un marco para entender la ocurrencia de las leyes de potencia en la
naturaleza: los sistemas que presenten una criticalidad autoorganizada desa-
rrollan de manera espontdneca correlaciones de largo alcance sin la necesidad
de que factores externos intervengan. La criticalidad autoorganizada tiene
relacién con la invarianza de escala espacio temporal en los eventos de un
cierto fenémeno. Existen, por ejemplo, muchos temblores de tierra de baja
magnitud, pero pocos temblores de alta magnitud. Al graficar el logaritmo
de la magnitud de dichos movimientos contra el logaritmo del nimero de
temblores para una magnitud dada, como se muestra en la figura 3.10, se
observa que los puntos aproximan una linca recta.

Cuando se grafica el logaritmo de la intensidad de cierto fendmeno contra
cl nimero de veces que se ha presentado y se obtiene una linea recta, nos
encontramos con un evento que sigue la ley de potencias. Los sistemas que
son descritos por la ley de potencias presentan la caracteristica de que entre
mas intensos sean los eventos, menos frecuentes serdn {34]. Matemdéticamen-
te, tenemos que:

N(s)=s"T

Donde N(s) es el nimero de eventos de intensidad s y 7 es la pendiente
de la linea recta que se obtiene al graficar la ecuacién anterior.

4En realidad, cada vez que se mapea de un espacio de dimensién N a un espacio
de dimensién M, con M < N, la topologia se viola, pero lo que diferencfa al mapeo
autoorganizado de otras técnicas, es que las relaciones de vecindad son mejor preservadas,
al menos para los primeros vecinos.
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log(N)

log(M)

Figura 3.10: Magnitud de eventos sismicos y nimero de eventos para esa magni-
tud. En el eje z se encuentra la magnitud, en tanto que en el eje ¥ se encuentra el
nimero de eventos para esa magnitud. Se observa que a medida que el logaritmo
de la magnitud aumenta, ¢l mimero de eventos decrece [14].

Los sistemas que se rigen por la ley de potencias presentan la misma es-
tructura en todas las escalas. Un sistema es libre de escalas si se mantiene
sin cambio, en sentido estadistico, al ser analizado ¢n diversas escalas: Esto
es, si al profundizar en el detalle (acercamiento) o al perder resolucién (ale-
jamiento), se observa la misma estructura original, el fenémeno analizado es
libre de escala. Los eventos libres de escala se rigen por la ley de potencias
[46].

El atractor [28] en los mapeos autoorganizados consiste en una coleccién
de estados organizados. Para esta configuracidn, el sistema es critico, por lo
que muestra correlaciones espaciales y temporales. En la fase de ordenacién,
la entrada puede ser considerada como ruido que guia al mapeo a su configu-
racién ordenada, por lo que ¢l ordenamiento es independiente de la entrada.
En el sistema que es ¢l mapeo autoorganizado, la variable dindmica, aquella
que presenta valores libres de escala, estd dada por:

v = h(ni,ng)lz — il (3.6)
donde h(a,b) es la funcién de vecindad de la neurona ganadora g a la
neurona z; = cs el vector de caracteristicas y u; es el vector de pesos de la
neurona ¢.
De esta forma, cuando se modifican los pesos de una neurona i, la variable
y se puede modificar poco o mucho, esto es, se modificard siguiendo una
distribucidn libre de escalas, como la mostrada en la figura 3.10. En otras
palabras, en muchos ciclos de modificacién (aprendizaje), el cambio en y
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serd_pequeiio, en tanto que en solo algunos ciclos, el cambio que sufra y
serd grande.

3.8  Discusién

El mapeo autoorganizado es una red neuronal no supervisada que presen-
tala caracteristica de preservar la topologia. La visualizacién de objetos
multidimensionales mediante un mapeo es de gran importancia, y el mapeo
autoorganizado es una herramienta adecuada para ello.

En el mapeo autoorganizado se tiene una red, generalmente bidimensional,
de neuronas, de las cuales una se activard para cada objeto analizado. EIl
conjunto de ncuronas que mapean (responden) para cada objeto, recibe el
nombre de configuracién ordenada o neuronas ganadoras.

La autoorganizacién se lleva a cabo en dos fases: la ordenacién y la conver-
gencia. En la primera, los pesos de las neuronas se ordenan ya sea ascendente
o descendentemente. En la segunda fase, los pesos se moverdn, sin violar el
orden, para tratar de representar lo mejor posible la distribucién de los ob-
jetos en el espacio multidimensional.

La preservacién de la topologia es una caracteristica descada en las herra-
mientas de visualizacién. Al preservarse la topologia en un mapco, sabemos
que estamos visualizando una aproximacién adecuada de lo que ocurre en el
espacio de alta dimensidén.

DU
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Capitulo 4

Evaluaciéon de mapeos

4.1 Introduccion

Visualizar objetos en espacios de alta dimensién (mayor a tres) requiere de
un mapeo a un espacio de baja dimensién, generalmente de dimensién dos, a
fin de poder darnos una idea de la distribucién de dichos objetos en el espacio
original [82].

Cuando se mapea a un espacio de menor dimensién suele violarse la topologia
presente en el espacio original [93], pero, la bondad de un mapeo serd mejor
en medida que la topologia se viole lo menos posible.

Una de las caracteristicas mas notables de los mapeos autoorganizados es la
de preservar la topologia. Recordemos que la preservacién de topologia se
refiere a la conservacién, en el espacio del mapeo, de los objetos vecinos en el
espacio de caracteristicas, esto es, que se conserven las relaciones de vecindad.
Puesto que el mapeo autoorganizado reduce la dimensién, la preservacién de
la topologia no es exacta [56][91].

Recordemos también que los pesos son inicializados aleatoriamente y el orden
en que se encuentran los datos de entrenamiento puede variar, por lo que los
mapeos que se realicen sobre un mismo conjunto de datos no serdan iguales
[62].

Si bien los mapeos autoorganizados para un mismo conjunto de datos no
serdn iguales, si serin semejantes. Por mapeos semejantes nos referimos
a que presenten una distribucién semejante de las neuronas ganadoras, o
configuracién ordenada, lo que significa, en tiltima instancia, que preservan la
topologia de manera equivalente. Las figuras 4.1 y 4.2 muestran dos mapeos
autoorganizados para un mismo conjunto de datos con raices de generacién
diferentes. En las figuras se observa que las neuronas ganadoras no son las
mismas, pero las relaciones de vecindad son semejantes.
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Figura 4.1: Distribucién de los organismos analizados con base en su uso de
codones obtenida por un mapeo autoorganizado.

Los mapeos son de la frecuencia del uso de codones de 54 organismos. La
tabla 2.7 muestra el nombre cientifico y el nombre comin para cada uno de
ellos. Tal como comentamos en el capitulo 2, existen 64 codones que pueden
codificar ya sea un aminodcido o una secuencia de paro, por lo que el espacio
de caracteristicas es de dimensién 64. Cada caracteristica es la frecuencia de
uso para cada coddn.

. Cudl de los dos mapeos es mejor? Ambos son semejantes, pero alguno de
ellos preserva mejor las vecindades (preserva la topologia) en mayor medi-
da que el otro. Queremnos encontrar el mejor mapeo porque al identificarlo,
sabremos que ese es la mejor aproximacién a lo que estid ocurriendo en el
espacio original. Al analizarlo, sabremos que estamos analizando algo muy
parecido a la distribucién de mediciones u objetos que identifican al fenédme-
no o proceso que queremos analizar [91].

Aunque en este capitulo analizaremos diversas métricas de preservacién de
topologia, no existe una definicién precisa de lo que en realidad es esa pre-
servacion [63]. En las secciones siguientes se revisardn diversas métricas de
preservacion de la topologia.
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Figura 4.2: Segundo mapeo autoorganizado del uso de codones de los 54 organis-
mos listados en la tabla 2.7

4.2 Producto topografico

Esta métrica compara entre si los vectores de pesos de las neuronas de la
malla y si encuentra discontinuidades, o pliegues, considera que el mapeo
estd intentando aproximar lo que ocurre en el espacio multidimensional de
caracteristicas, 10 que genera un error topografico [56].

Esta metodologia fue propuesta originalmente en la dindmica no lineal y en
el andlisis de series de tiempo con el propdsito de seleccionar la dimensién
6ptima para la reconstruccién de atractores cadticos [8, 18].

La figura 4.3 muestra el principal inconveniente de usar esta métrica. El
producto topogrifico es incapaz de diferenciar entre un pliegue que en reali-
dad si ocurre en el espacio de caracteristicas y un pliegue erréneo. De esta
manera, solo se garantiza que de resultados correctos para casos en que el
espacio de caracteristicas sea lineal. La figura 4.3a muestra un espacio lineal
en tanto que la figura 4.3b muestra un espacio no lineal, en forma de U, lo
que produciria que la métrica arrojara errores.
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a) b)

Figura 4.3: Ejemplo de un espacio lineal en donde los poliedros de Voronoi pueden
cubrir el espacio (V = M) y un no lineal en donde los poliedors de Voronoi no
pueden cubrir al espacio. (M C V). [56]

4.3 Funcidén topografica

Para evitar los errores de la métrica anterior, Villman propuso otra métrica
de cdlculo de preservacién de la topologia. Para ello, se define el campo re-
ceptivo de una neurona n; como R; = V;M, donde M denota el espacio de
entrada y V; es el poliedro de Voronoi de la neurona n; [95]. La definicién
del poliedro de Voronoi es la siguiente:

Vi=[z|lz € R™ |z — | < |z — sV #4).
"Ahora, la funcién que indica la bondad del mapeo es:
®M (s) = T #(n;lj € L, |ni — n;| > s,n; y n; adyacentes)

Donde # denota la cardinalidad de un conjunto y L es el conjunto de indices
de las neuronas en la malla del mapeo, expresando el niimero de neuronas
que tienen campos receptivos adyacentes en el espacio de entrada, pero que
se encuentran mapeados a neuronas cuya distancia de bloque es mayor que
s.

La figura 4.4 muestra la grifica de esta funcién contra s. Un mapeo es mejor
que otro si la funcién decae con mayor rapidez a 0 [94]. El inconveniente de
este método es la dificultad de comparar funciones, pues resulta mucho mas
simple la comparacion entre escalares.

4.4 FError topografico
Cuando el énfasis en la métrica de preservacién de la topologia dejan de ser

los campos receptivos adyacentes y se toma en cuenta ahora la proporcién de
los vectores de entrenamiento que indiquen una discontinuidad en el mapeo,
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Figura 4.4: La funcién topogrédfica para un mapeo de un espacio de caracterfsticas
rectangular a una cadena de 80 neuronas.

se habla entonces de un error topogréfico [56].

Dado el vector de caracteristicas u € R™, donde M es la dimensién del espa-
cio de caracteristicas, sea w; el vector de pesos mas cercano a p (el vector de
la neurona ganadora para x) y w; el segundo vector de pesos mas cercano a
1. Entonces, algunos objetos en R™ entre i y w; son mapeados a w; en tanto
que los restantes objetos entre p y w; son mapeados a w;. Si las neuronas
ganadoras n; y n; son adyacentes, el mapeo es localmente continuo; si no son
adyacentes, existe una discontinuidad, llamada error topogréfico.

El error topogrifico ¢, para ¢l mapeo en su totalidad es obtenido al sumar los
errores topograficos locales para todos los vectores de caracteristicas [56][91]:

1 silos vectores de pesos mas cercano y segundo mas cer-
€ =N k) = no representan neuronas que son no adyacentes
0 en otro caso

4.5 Vecinos en la hiperesfera de radio

Imaginemos ahora al objeto ¢ en el espacio de caracterfsticas. Recordemos
que este objeto es descrito por n caracteristicas, por lo que el espacio es de
dimensién n. A diferencia de la métrica expuesta en la subseccién anterior, no
queremos encontrar un nimero determinado de sus vecinos, pero si queremos
encontrar todos los vecinos que se encuentren a una distancia r del objeto i,
pudiendo incluso no contar con vecinos. Ahora, ese conjunto V de vecinos
deberd ser mapeado por neuronas vecinas a la neurona que mapea a 7 para
poder sustentar que el mapeo conserva la topologia. La figura 4.5 muestra
este mapeo.

46




hiperesfern deradio r
d y -~ - -

QOO0
00000Q0
D00000Q0

000B0GEY
0O

QOO0

00000Q00
00000000
00000000
00000000
0000000
00000000
000000000

00000
O
0
0
0
0
0
0

Espacio de caracteristicas de alta dimensidn Espacio del mapeo de dimension dos

Figura 4.5: Los objetos que se encuentran a una distancia r del objeto i son
mapeados por las neuronas ganadoras mas cercanas a la neurona que mapea al |
objeto 2

En otras palabras, sf el objeto 7 en el espacio de caracteristicas contiene,

en la hiperesfera de radio r y centro en i a los objetos j, k y [, entonces, la
neurona que mapea al objeto 7, n;, deberd contener, en la esfera de radio r a
las neuronas que mapean a j,k y I, nj,ng y ng.
Si los vecinos en la hiperesfera no se conservan en el espacio del mapeo, la
topologia se estard violando. Es importante notar que el orden de cercania, al
igual que con la métrica de confiabilidad, analizada en la siguiente seccién, no
es importante: si el objeto j es el vecino mads cercano al objeto 7 en el espacio
de caracteristicas, pero en la malla del mapeo la neurona que representa j
no es la neurona ganadora mas cercana a i, pero j estd contenido en la esfera
de radio r, la vecindad no se habra violado. En la figura 4.6 el objeto mds
cercano a z en el espacio de caracteristicas es el objeto &, pero en la malla de
mapeo el mas cercano es la neurona que mapea al objeto {

4.6 Confiabilidad

En el espacio de caracteristicas, 1a vecindad de un objeto i se define como el
conjunto i, formado por los & objetos mds cercanos a él. Si el conjunto i,
o vecindad de 2, se preserva en la malla de la red, es decir, en el espacio del
mapeo, la topologia se preserva. A esto se le conoce como confiabilidad del
mapeo [49].

La figura 4.6 muestra a los & vecinos de ¢ en el espacio de alta dimensidn, y
los k& vecinos de la neurona que mapea al objeto 7. Para %, la vecindad no se
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Figura 4.6: Vecindad en el espacio de caracteristicas y en el espacio de mapeo.
Los k = 3 vecinos de i, ) si se preservan en tanto que los £ = 3 vecinos de w, wg
no.

viold, en tanto que para el objeto w, si fue violada su vecindad.

Esta métrica recibe el nombre de confiabilidad porque cuantifica el nime-
ro de veces que sc viola la vecindad para todos los objetos. Formalmente, la
métrica se define como:

N K
C =" S (fU nw) + 9(nj, &) (4.1)

i=1j=1
donde

. 0 sl § € ny R 0 sij e ng

£G nue) = { o cn cftro caso Y g(ny: i) = { B en ojtro caso
Recordemos que i, es el conjunto de los k& objetos mds cercanos a 7 en el
espacio de caracteristicas y 7 son las k£ neuronas ganadoras mas cercanas
a la neurona n. La funcién f(.) identifica aquellos objetos j vecinos a i que
no son mapeados a neuronas vecinas a la neurona que mapea a i, en tanto
que la funcién g(.) identifica aquellas neuronas en la vecindad de la neurona
que mapea a ¢, que en realidad mapean objetos que no son vecinos de 7 en
el espacio de caracteristicas.

Dos son los errores que esta métrica cuantifica:
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(a) Si un objeto j estd en la vecindad de i, ik, pero no'es mapeado a una de

las neuronas en la vecindad de la neurona n;, que mapea a’'t, se suma una

cantidad « al error total. -
(b) Si un objeto m que no estd en la vecindad deies mapeado a ]a neurona

N, ¥ esta neurona se encuentra en la vecindad de la neurona n;, que mapea

al objeto i, se suma al error total un cantidad g [91].

Un mapeo que preserva la topologia debe mostrar, 1o mejor posible, las rela-
ciones de vecindad que ocurren en el espacio de caracteristicas [56]. El error
(a) indica que un objeto salié de la vecindad de otro objeto, en tanto que el
error (b) indica que un objeto entré a la vecindad de otro. Venna sefiala que
el error (b) es mas grave que el (a), por lo que 8 > « [91].

Entre mayor sca la C de la ecuacién 4.1, menos se preserva la topologia; esto
es, el error cn la confiabilidad aumenta.

Ahora, el pardmetro k, el mimero de objetos que estan en la vecindad de otro
objeto, es un factor determinante. Si & = |I|, en donde I es el conjunto de
objetos analizados, el error de la métrica serfa igual a 0 (C = 0). Lo mismo
ocurre si & = 0. Conforme k se aproxima a I/2, ¢l error es maximo.
Veamos la explicacién de la afirmacién anterior. Sea ¢ € I un objeto en el
espacio multidimensional. Si & = 0, esto quiere decir que su vecindad, 7,
estd compuesta tinicamente por ¢l objeto ¢, por lo que la neurona que mapea
a i, n;, es vecina de si misma, lo que no produce error (C = 0).

Veamos ahora cl caso en el otro extremo, & = |[|. Esto quiere decir que la
vecindad de i, 2, estd compuesta por todos los objetos en I, esto es, i = I.
La neurona que mapea a i, n;, tiene (como maximo, pues dos objetos pueden
ser mapeados a una misma ncurona) otras |/ — 1| neuronas vecinas, que son
parte de la configuracién ordenada de ncuronas ganadoras. Puesto que la
métrica penaliza cuando un objeto entra o sale de la vecindad en el espacio
del mapeo, la penalizacién serd C = 0, pues ningin objeto puede salir o
entrar de la vecindad cuando ésta es maxima.

La confiabilidad del mapco varia de acuerdo a k. La figura 4.7 muestra este
evento. En el eje z se indica cl valor del pardmetro de vecindad k, en tanto
quc en cl otro se muestra el error en la confiabilidad, C. Se puede apreciar
que el error méximo para un mapeo dado se presenta alrededor de k = |I]/2.

£
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Figura 4.7: Error en la prescervacion de la topologia debido al pardmetro de vecin-
dad k para dos mapeos autoorganizados para ¢l uso de codones de los 54 organismos
analizados. En color obscuro se muestra el error cuando se considera la totalidad
de caracteristicas (los 64 codones); en color claro se muestra ¢l error para un ma-
peo para los mismos organismos, pero considerando solamente un subconjunto de
caracterfsticas (ver Cap. 5). Se observa que para valores de k pequeiios, el error
cs bajo y comienza a incrementarse una vez que cl valor & llega a cierto punto, en
donde comienza a disminuir hasta llegar a 0 para k = 54.

4.7 Eleccién de la métrica de preservacion de
topologia

No existe una métrica aceptada como estdndar para su uso en el mapeo
autoorganizado [63]. De las métricas mostradas en las sccciones anteriores,
algunas muestran ventajas sobre otras, pero no existe una que analiticamente
pueda ser considerada como la mejor [93, 63].

Para el problema del sesgo en el uso de codones se eligié la métrica de con-
fiabilidad. Aunque su definicién es mas simple que las tres primeras métri-
cas analizadas, su poderio es suficiente {51]. Los motivos de optar por esta
métrica son de indole computacional y de comparacién con mapeos de otro
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Figura 4.8: Mapeo para el uso de Figura 4.9: Mapeo para 54 vectores de
codones de los 54 organismos lista- dimensién 64 creados alcatoriamente.
dos en la tabla 2.7

tipo. En primer lugar, la métrica obtiene un escalar, ficilmente comparable,
a diferencia de, por cjemplo, la funcién topogrédfica, pues resulta mas facil
comparar dos escalarares que dos funciones.

En segundo lugar, los métodos mostrados en las secciones anteriores trabajan
directamente sobre el vector de pesos de las neuronas, lo que no les permite
ser usados para cuantificar la preservacién de la topologia de mapeos de na-
turaleza diferente a aquella del mapeo autoorganizado, como el escalamiento
multidimensional, pues en estos mapeos no existe ¢l concepto de vector de
pesos. En el capitulo scis, se habla de esos mapeos.

Hablaremos ahora del desempefio del mapeo. Un mapeo tendrd un mejor
desempefio que otro si la violacion de la topologia en el primero es menor
que en el segundo.

En las figuras 4.8-4.11 se muestran diversos mapeos. El mapeo mostrado en
la figura 4.8 ¢s un mapeo autoorganizado para los organismos analizados en
este trabajo, el mostrado en la figura 4.9 es un mapeo para vectores aleatorios
de dimensién 64 y el mapeo de la figura 4.10 es una configuracién aleatoria
de neuronas ganadoras (no se obtuvo por medio de ningiin mapeo).

El mapeo de la figura 4.11, que muestra un desempefio mayor al mostrado
por los otros, fue hecho para los mismos 54 organismos, con una salvedad:
solamente fueron consideradas 53 de las 64 variables originales, es decir, el
vector de caracteristicas para cada organismo es de dimension 53, en_contras-

te con la dimensién original de 64. Se eliminaron variables que aparente ‘e‘nge{"\o” 0
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Figura 4.10: Mapco para el uso de Figura 4.11: Mapeo para 54 vectores de
codones de los 54 organismos lista- dimensién 64 crecados aleatoriamente.
dos en la tabla 2.7

no intervienen significativamente en la definicién de la topologia. El siguiente
capitulo detallard la eliminacién de variables de este tipo.

La figura 4.12 muestra el error en la confiabilidad como funcién del
pardmetro de vecindad k.

4.8 El parametro de vecindad &

Una representacién en baja dimensién de la distribucién que presentan los
objetos en un espacio de alta dimensién (el espacio de caracteristicas), mos-
trard errores en la preservacién de las vecindades (no conserva la topologia
en todos los casos). Algunas representaciones, como ¢l mapeo autoorganiza-
do, preservan adecuadamente las relaciones de vecindad para los objetos mas
cercanos en el espacio de caracteristicas, en tanto que la preservacién se hace
inexacta cuando se toma en cuenta no solamente a los objetos mas cercanos,
sino a un niimero mayor de cllos [53]. La figura 4.13 muestra lo anterior.
En la figura anterior se observa que los tres primeros vecinos del objeto
i, que son j, k,{, son mapeados a alguna de las tres neuronas mas cercanas
a la neurona que mapea a ¢. Se observa también que los objetos m,n,p, g
son mapeados a neuronas que no representan necesariamente la relacién de
vecindad presente en ¢l espacio de caracteristicas: el objeto g es mapeado a
una neurona mais cercana que la neurona que mapea al objeto p, siendo que
p se encuentra mas cerca de i que g en el espacio de caracteristicas.
Lo que se observa en el mapeo mostrado en la figura 4.13 es lo que se conoce
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Figura 4.12: Error en la confiabilidad (C) como funcién de k para los mapeos
mostrados en las figuras 4.8-11. Los mapeos de las figuras 4.8 y 4.11 (mao original y
mapeo para 53 caracteristicas en lugar de las 64 originales) muestran un desempefio
mayor a los mapcos alecatorios Vk.

como preservacién de primeros vecinos: el mapeo autoorganizado preserva
las relaciones de vecindad adecuadamente para los vecinos mds cercanos. Por
vecinos m4s cercanos nos referimos a aquellos entre el 5 y 10% del total de
objetos [51]. Dicho de otra forma, cl mapeo autoorganizado preserva las
relaciones de vecindad en mayor medida para los k objetos mds préximos,
donde k& = 5 — 10% del total de objetos. El rango del 5 al 10% para el cual
el mapeco autoorganizado preserva adecuadamente la topologia se debe a la
naturaleza del algoritmo de aprendizaje, en el que se considera una vecindad
decreciente {56].

Para valores de k& mayores al 10%, el mapeo autoorganizado no preserva las
rclaciones de vecindad tan bien como lo hace para valores de & menores.
Para cl problema tratado en este trabajo, donde se analizan 54 organismos,
lo esperable es que las relaciones de vecindad para 5 organismos sea conser-
vada. Los 5 objetos mds cercanos a cada organismo, (p.c. el perro) en el
espacio de caracteristicas, de dimensidn 64, son la vaca, el cerdo, el caballo,
el ratén y ¢l humano. En el mapeo mostrados en la figura 4.1, las neuronas
que mapean al perro tienen como vecinas a neuronas que mapean a los cinco
organismos mencionados: la topologia se ha preservado. En cambio, en el
mapeo de la figura 4.2, las neuronas que mapean a los 5 vecinos del perro
ya no se preservan: la topologia no se ha preservado. Al menos en lo que al
perro se refiere, ¢l primer mapeo es mejor que el segundo para k = 5.
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Figura 4.13: La topologia se preserva para el objeto ¢ y k = 3, pues j, k, 1, los
objetos més cercanos a i en cl espacio original, son mapeados a las 3 neuronas mas
préximas;sin embargo, para k = 4 ya no se preserva, pues p es uno de los 4 vecinos
de i en el espacio de caracteristicas, pero la ncurona que lo mapea no es una de
las 4 vecinas de la neurona .

Los tres siguentes vecinos del perro en el espacio de caracteristicas son el
gallo, el pez Danio rerio y el gorila. Sin embargo, las neuronas que mapean
a estos organismos no se encuentran necesariamente en las proximidades de
la neurona que mapea al perro: la topologia no se ha preservado cabalmente.
Si una herramienta de visualizacién es adecuada para preservar tinicamente
las relaciones de vecindad para o < k& < 8, para valores de a y 2 grandes,
la herramienta no es adecuada para la visualizacién. Veamos el motivo de lo
anterior.

Si las relaciones de vecindad se preservan para los & primeros vecinos, lo que
se expresa es que las & primeras neuronas corresponden a los & primeros obje-
tos, pero no en orden de cercania. La neurona que mapea a la vaca, el objeto
mas cercano al perro, no es la neurona mas préxima a la neurona que mapea
al perro, sino la segunda mas cercana. La mas préxima es la que mapea al
caballo. Pcro se habla de que el mapeo preserva las relaciones de vecindad
para los primeros 5 — 10% de los objetos, lo que parece una incongruencia.
Sin embargo, la preservacién de vecindades se refiere a los & objetos mas
cercanos como grupo, no individualmente.

Si deseamos cuantificar el niimero de errores para el vecino més cercano, nos
estamos refiriendo a una &k = 1. Este cs el caso mds rigido, en tanto que
hablar de una preservacién de topologia para k = N, donde IV es el niimero
de objetos analizados, no cuantifica en absoluto la bondad del mapeco, pues
la preservacion de las relaciones de vecindades seria exacta.

Por tal motivo, una herramienta que preserva la topologia solamente para
valores de k grandes, no es necesariamente adecuada, pues es mas f4cil preser-
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var las relaciones de vecindad para estos valores que para valores pequeiios,
siendo el caso extremo cuando k = N [36, 52].

Puesto que queremos evaluar mapeos, incluso de naturaleza diferente, debe-
mos tomar un valor k para ello. Como ya se menciond, es mejor un mapeo
que preserva la vecindad para valores de k pequefios, puesto esto es de mas
ayuda para quien analiza la informacidn.

Si un mapeo preserva la topologia para k = 15, pero no lo hace para valores
de k por debajo de dicho umbral, significa que si observamos un objeto i en
dicho mapeo, al observar sus 15 vecinos, sabremos que en el espacio original
esos 15 objetos son sus vecinos, aunque no sabremos el orden de proximidad.
Por otro lado, si un mapeco preserva las vecindades para valores de £ = 5,
pero no la preserva para k mayores, sabremos que si observamos a sus cinco
vecinos en el espacio del mapeo, estos son en realidad sus vecinos en el espa-
cio de caracteristicas, también sin conocer el orden de proximidad.

Existen herramicntas que preservan la topologia adecuadamente para valores
grandes de k, pero no para valores pequefios; existen también mapeos que
que preservan mejor la topologia para valores de k& pequefios, pero no para
valores de k grandes. La iiltima conducta es mejor que la primera pues pre-
servar vecinos para una k& grande es mads fdcil que hacerlo para valores de k&
pequeiios [52].

Por el motivo anteriormente expuesto, cn adelante, habremos de considerar
un valor de & = 5; esto cs, cuantificaremos la preservacién de la topologia
tunicamente de los cinco primeros vecinos de cada objeto. Se cligié cste valor
pucs el ser humano puede percibir las relaciones de distancia de hasta cinco
o seis objetos simultineamente [56]. Esta es la heurfstica sobre la que habre-
mos de trabajar a fin de encontrar el mejor mapeo posible.

De esta forma, los mapeos presentados en este capitulo tienen un desempeiio
mostrado en la tabla 4.1.

Mapeo Desempeiio
Figura 4.1 372
Figura 4.2 417
Figura 4.8 393
Figura 4.9 606
Figura 4.10 598
Figura 4.11 348

Tabla 4.1: Desempeiio de los mapcos mostrados en este capitulo. El desempeifio
se obtiene para el error en la confiabilidad para k& = 5.

[#]]
9]




4.9 Discusion

Un mapeo autoorganizado es una herramienta que permite visualizar, en un
espacio de baja dimensién (generalmente dos), la distribucién de objetos mul-
tidimensionales. Al observar un mapeo autoorganizado, tendremos una idea
aproximada de la topologia que presentan los objetos en el espacio original,
llamado espacio de caracteristicas. Cuantificar el grado de preservacién de
la topologia del espacio original que se encuentra reflejado en el espacio del
mapeo, o malla, es necesario para identificar al mapeo con un mejor desem-
pefio.

Diversas métricas para cuantificar la preservacién de la topologia fueron pre-
sentadas. Se eligid, para el problema del uso de codones, la métrica conocida
como confiabilidad, pues los resultados que arroja se ajustan a las necesida-
des del problema planteado, ademas de permitir la comparacién con mapeos
de naturaleza distinta a los autoorganizados.

La métrica de error en la confiabilidad intenta cuantificar el error al conta-
bilizar aquellos objetos que, siendo vecinos en el espacio de caracteristicas,
son mapeados a neuronas no vecinas en el espacio del mapeo.
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Capitulo 5

Eliminacién de caracteristicas
para el mapeo autoorganizado

5.1 Introduccién

Los objetos multidimensionales presentan una cierta distribucidn en el espa-
cio de caracteristicas, que deseamos ver reflejada, en la medida de lo posible,
en cl espacio del mapeo generalmente de dimensién dos [8). Si al climinar un
conjunto de caracteristicas, el mapeo continua reflejando la topologia del es-
pacio de caracteristicas original, ese conjunto de caracteristicas no interviene
significativamente en la definicién de la topologia definida en el espacio de
caracteristicas [56].

De mancra mds formal, sca ®,,; una topologia definida sobre el conjunto de
datos en el espacio de caracteristicas de dimensién M. Si se elige un subcon-
junto de caracteristicas N C M, de tal forma que el mapeo autoorganizado
para los objetos en el espacio NV presente una topologia ©y semejante a @y,
entonces NN es suficiente para describir la topologia (relaciones de vecindad)
de los objetos analizados.

Si el conjunto de caracteristicas eliminadas no afecta el resultado (la distribu-
cién obtenida por el mapeo), puesto que dichas caracteristicas no entran en la
definicién de topologia, tampoco intervienen significativamente en el proceso
del mapeo: La visualizacién de objetos multidimensionales que pretendemos
mediante un mapeo autoorganizado no se ve afectada, pues las vecindades
se preservan.

Al eliminar aquellas caracteristicas que no intervienen en la definicién de la
topologia sc obticnen beneficios:

(a) El esfuerzo computacional se reduce.
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Figura 5.1: Eliminacién de caracteristicas sin pérdida de topologia. El mapeo
autoorganizado preserva la topologia mostrada por los objetos en el éspacio de
dimensién M, que a su vez preserva la topologia del espacio original, de dimensién
N. :

(b) El conjunto de caracteristicas no eliminadas, al ser importantes para la
topologia definida, también lo serdn para posibles explicaciones del fenémeno
analizado.

En la figura 4.8 se puede observar que la neurona que mapea ¢l uso de
codones del perro se ubica a corta distancia de aquella que mapea el uso de
codones del cerdo. En la figura 4.11, ambas neuronas contindan cercanas,
aunque algunas de las caracterfsticas fueron eliminadas. Explicar esta rela-
cién de cercania con base en las restantes caracteristicas resulta mds facil al
especialista.
La escencia de reducir las dimensiones puede percibirse en la figura 5.1. Ca-
be recordar que por topologia nos estaremos refiriendo a las relaciones de
vecindad entre los objetos.

Lo que queremos obtener es, a partir del espacio original de caracteristicas
de dimensién N y con una cierta topologia ®5, un espacio de dimensién M,
con M < N, y una topologia ®,r, de tal forma que ®,; sea lo mas parecida
posible a On.
Encontrar un subconjunto de estas caracteristicas que conserven las rela-
ciones de vecindad entre los objetos lo mejor posible es un problema NP-
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completo.

En las siguientes secciones serdn analizados diversos métodos de eliminacién
de caracterfsticas, de tal forma que el mapeo represente lo mejor posible lo
que ocurre en el espacio de caracteristicas.

5.2 Reduccién de la dimensiéon mediante ma-
trices aleatorias

La esencia de la reduccién de dimensién por matrices aleatorias es sustituir
cada vector de caracteristicas z € R" por un vector z € R™, donde {M| <
|N].

Para cada vector z, se obtiene el vector z al multiplicarlo por una matriz
aleatoria: z = Rz. R es una matriz aleatoria con N columnas y donde el
niimero de renglones define la dimensién del vector z, M [50].

Una de las desventajas de este método es que, si bien disminuye la dimensién
del vector de caracteristicas, no identifica aquellas que son las mas rclevantes
en la propia definicién de la topologia. Otra desventaja la constituye el hecho
de que la dimensién del espacio original debe ser considerablemente grande
(superior a 1000) [57]. La figura 5.2 muestra ¢l mapeo autoorganizado del uso
de codones de los 54 organismos referidos, donde la dimensién se ha reducido
de 64 a 50. El desempeiio de este mapeo para k = 5 es 597.

5.3 Eliminacién por desviacion estandar

Kohonen propone eliminar aquellas caracteristicas con menor desviacién es-
tdndar [61]. De ésta forma, las variables restantes continuardn presentando
la misma topologia, por lo que, finalmente, ¢l mapeo preservari la topologia
tanto o mas que antes, para los objetos sobre la que fue definida.

La razoén de eliminar las variables con desviacién estindar pequefia es la si-
guiente. Imagine una variable para la cual todos los objetos tienen un mismo
valor a. La desviacién estdndar para esta variable es 0, pues la dispersién
de los valores es inexistente. Las relaciones de vecindad, en particular, y las
topoldgicas, en general, no considerardn esta caracteristica en su definicidn.
La figura 5.3 muestra lo que ocurre cuando una variable tiene una desviacién
estdndar cercana a 0.

En la figura 5.3a, sc observa que la desviacién estdndar de la variable 2
es muy cercana a 0, por lo que podria eliminarse dicha variable, sin que se
modifique la topologia definida sobre el conjunto de objetos. Se observa esta
eliminacién en la figura 5.3b. La variables z y y no podrian ser eliminadas
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Figura 5.2: Mapeo para el conjunto de organismos analizados en donde el vector de
dimensién 64 caracteristicas de cada objeto ha sido sustituido por uno de dimensién
50, obtenido por medio de matrices aleatorias.
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puesto que al hacerlo las relaciones de vecindad (la topologfa) no serfan las
mismas en el nuevo espacio. La figura 5.3c muestra lo que ocurre al elimi-
nar la variable y: el vecino mas préximo del punto ¢ = (0.5,0.15,0.26) es
7 = (0.4,0.33, 0.21), en tanto que ahora el vecino mas préximo de ¢ es ahora
el punto j = (0.55,0.22), puesto que al climinarse y, ¢ = (0.5, 0.26).

Para cl problema del sesgo en el uso de codones, la desviacién estindar para
cada una de las 64 variables se muestra en la tabla 5.1. Se muestra en la
tabla, en orden descendiente, el triplete y el aminodcido para el que codifica.

Ds Codén Codén DS Codén Codén DS Codén Codén
0.214997418 42 AAA 0.088338386 26 CAG 0.061103984 31 CGG
0.190358587 19 cua 0.087926938 57 GAC 0.060628864 20 ccu
0.152400715 40 AAU 0.087374292 33 AUC 0.060444256 9 UAC
0.143890531 2 uuaAa 0.082274447 47 AGG 0.058570818 35 AUG
0.1438006445 59 GAG 0.0805153251 46 AGA 0.058362805 5 ucc
0.140485343 a8 GAA 0.078941355 23 [elale] 0.058110084 39 ACG
0.138348250 53 GocC 0.076113472 21 cco 0.056900062 54 GCA
0.136077068 32 ALU 0.076113300 a7 ACC 0.056652363 41 AAC
0.135451054 18 CUA 0.07T4249781 45 AGC 0.056466068 25 CAC
0.133904614 a4 AUA 0.074054905 a8 ACA 0.055884677 15 uGac
0.129349133 61 GGC 0.0720688 62 GGA 0.053208167 7 uca
0.1216891221 27 CAG 0.071890028 1 vuc 0.051665713 28 CcGuU
0.120394554 55 GCG 0.071153943 52 GCcu 0.048330492 44 AGU
0.118860429 ] vyuu 0.068956485 [ UCA 0.047843166 13 uGce
0.1182758K1 51 GLG 0.067621237 60 agu 0.046635195 14 UGA
0.114116875 56 GAU 0.067523633 4 ucu 0.044928455 12 ugu
0.107813679 43 AAG 0.06743440% 3 uuG 0.03774355R 24 CAU
0.000443348 29 <Ge 0.064761639 49 GucC 0.03377279 3o CGA
0.092427011 48 Guu 0.084535788 16 cuy 0.01111347 10 UAA
0.091496503 & UAU 0.063287007 36 ACU 0.005143231 11 UAG

Tabla 5.1: Desviacién estdndar del uso de codones de 54 organismos.

Si eliminamos la caracteristica con la menor desviacién estdndar, triplete
UAG, que es la secuencia de paro, y realizamos el mapeo autoorganizado de
los objetos de dimensién 63 (64 - triplete), veremos que la confiabilidad de
dicho mapeco cs incluso mayor que para el mapeo de las 64 caracteristicas
originales. La figura 5.4 muestra el mapeo autoorganizado para 63 carac-
teristicas.

Si eliminamos no una, sino seis caracteristicas, aquellas con menor des-
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Figura 5.4: Mapeo autoorganizado para organismos con 63 caracteristicas (se ha
eliminado el triplete UAG).

viacién estdndar, obtendremos el mapco mostrado en la figura 5.5.

Al climinar un subconjunto de variables, el mapeo muestra una variacién
en su desempeiio. Al mapear del espacio de caracteristicas de dimensién 5
al espacio del mapeo (se eliminan 59 de las 64 caracteristicas originales), el
mapeo ya es notablemente peor que el mapeo original. La figura 5.6 muestra
el anterior mapeo.

La tabla 5.2 muestra ¢l desempeiio de diversos mapeos para subconjuntos
de las 64 variables originales. Se muestra el desempefio para los primeros
cinco vecinos (k = 5).

Si la eliminacién de un subconjunto de caracteristicas resulta en un mapeo
con un desemperio 7, eliminar otra caracteristica adicional, puede resultar en
un mapeo con mejor o peor desempeiio como se muestra en la tabla anterior.
Eliminar un subconjunto s de variables con baja desviacién estdndar puede
llevar a que el espacio, de menor dimensién que el espacio original, ya no
preserve las relaciones de vecindad.

Veamos de nueva cuenta la figura 5.3. Al eliminar las variables z, z, que
aunque presentan una desviacién estdndar baja, se traduce en la pérdida de
las relaciones de vecindad previas, como se muestra en la figura 5.3c. Sin
embargo, si se eliminan z y y, la relacién de vecindades se mantiene, como
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Figura 5.5: Mapeo autoorganizado para organismos con 58 caracteristicas (se han
descartado las seis caracteristicas con menor desviacién estindar). El error en la
confiabilidad del mapeo es C = 369 para los primeros cinco vecinos (k = 5).

lo muestra la figura 5.3b.

Lo anterior pone de manifiesto una de las desventajas de climinar las

variables con baja desviacién estindar: si se elimina un subconjunto de ca-
racteristicas, incluso si son las de mds baja desviacién estindar, la topologia
pucde perderse.
Cabe mencionar que se obtuvo la matriz de correlacién para los 64 tripletes,
climinando alguno de ellos cuando su correlacién con otro era elevada (su-
perior a 0.9). Por ejemplo, los tripletes 14 y 18 (UGA y CUA) ticnen una
correlacién de 0.927. Al climinar cualquiera de los dos, el desempeiio del
mapeo se ve deteriorado.

5.4 Eliminacién por preservacién de topologia

Si deseamos eliminar aquellas caracteristicas que no intervienen significa-
tivamente en el proceso del mapeo autoorganizado, ;Por qué entonces no
eliminar aquellas cuya remocién no modifique la topologia que existe en el
espacio original de caracteristicas?

Al eliminar un subconjunto de caracteristica de tal forma que no se modifique
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Figura 5.6: Mapco Autoorganizado para organismos con 5 caracteristicas (se han
descartado 59 caracteristicas). El desempeifio ¢s C = 447 para k = 5.

la topologia original, aunque posiblemente si las distancias, se estd simpli-
ficando el espacio. Si al mapear los objetos de este espacio simplificado
mediante un mapeo autoorganizado la topologia del espacio original (no el
simplificado) se preserva, habremos encontrado una metodologia de climina-
cién de caracteristicas poco relevantes.

La afirmacién anterior, que trataremos de probar en lo que resta de esta
seccidn, puede ser modificada, no sin sacrificar confiabilidad. Esto es:

Al eliminar un subconjunto de caracteristicas de lal forma que la topologia
presente en el espacio original se modifica lo menos posible, aunque las distan-
cias no se preserven tendremos una metodologia capaz de identificar aquellas
caracteristicas que no son significativas para la definicién de la topologia de-
finida en el espacio de caracteristicas y que queremos preservar en el espacio
del mapeo.

De mancra mds formal, lo que el pdrrafo anterior explica es lo siguiente.
Sea ®,, una topologia definida sobre los objetos analizados cn el espacio
de M caracteristicas, esto es, de dimensién M. Si se elige un subconjunto
N < M de tal forma que la topologia sobre los mismos objetos, pero con-
siderando solamente las caracteristicas en N, llamada ®y, y se observa que
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Dimensién | Caracteristicas consideradas Desempeiio
63 Todas menos 11 357
61 Todas menos 10, 11, 30 402
56 Las 55 primeras de la tabla 5.1 369
54 Las 54 primeras de la tabla 5.1 375
49 Las 49 primeras de la tabla 5.1 372
44 Las 44 primeras de la tabla 5.1 348
26 Las 25 primeras de la tabla 5.1 360
18 Las 18 primeras de la tabla 5.1 369
13 Las 13 primeras de la tabla 5.1 363
10 Las 10 primeras de la tabla 5.1 423
8 Las 8 primeras de la tabla 5.1 408
5 42,19, 40, 2, 59 447
4 42,19, 40,2 468
2 42,19 510

Tabla 5.2: Desempeiio de diversos mapeos desde un espacio formado por variables
seleccionadas de acuerdo a su desviacién estdndar.

&, os semejante a Py, habremos encontrado un conjunto de caracteristicas
que intervienen directamente en la definicién de la topologia.

Si una caracteristica es eliminada, queremos cuantificar el impacto que esto
tiene en la topologia definida por el conjunto de objetos multidimensionales.
La figura 5.3a mucstra las rclaciones de vecindades para un conjunto de ob-
jetos en el espacio n-dimensional. La figura 5.3b muestra las relaciones de
vecindad si un subconjunto de variables (dimensiones) cs eliminada. Pucde
verse que la topologia no se preserva totalmente, pues los vecinos de b se han
modificado. La figura 5.3c muestra las relaciones de vecindad si un subcon-
junto de caracteristicas diferente al actual es eliminado.

Se observa que la eliminacién del primer subconjunto no genera tantas vio-
laciones a las relaciones de vecindad como el segundo subconjunto de carac-
teristicas. De esta forma, diremos que el primer subconjunto serd un mejor
candidato para constituir nucstro nuevo espacio de caracteristicas, de menor
dimensién que el original, y a partir del cual mapearemos al espacio de baja
dimensiéon donde visualizaremos las relaciones de los objetos que pretende-
mos analizar.

Definimos un error como una violacién a la topologfa, (un incumplimiento
de las relaciones de vecindad). Si en el espacio original de dimensidn n cada
objeto ¢ tiene cn su vecindad un conjunto de objetos i, y al eliminar un
subconjunto de caracteristicas notamos que en la vecindad de 7 en el nuevo
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Figura 5.7: Distribucién de los 54 organismos cn el espacio de dimensién dos
formado por las caracteristicas 19 y 42, que son las que muestran la mas alta
desviacién estindar. El desempeiio (error en la confiabilidad) es C = 399 para los
cinco primeros vecinos (k = 5).

espacio se encuentra el conjunto de objetos in, el cual es diferente a i,, dire-
mos que el nuevo espacio tiene tantos errores como objetos que estdn en i,
no estan cn i,,.

Una caracteristica a ¢s menos importante para la topologia definida pa-

ra un conjunto de datos que otra caracteristica 8 si al eliminar o se tienen
menos errores cn la preservacién de la topologia que cuando se elimina 8.
Para el problema del sesgo en el uso de codones, sec muestra en la tabla 5.3
el error que se obtiene al eliminar 63 de las 64 caracteristicas que definen
el uso de codones de cada organismo, dejando tinicamente la caracteristica
sefialada.
Para cuantificar el error, se emplea la ecuacién 4.1. Esto es, para cada objeto
1 en ¢l espacio de dimensidn 64, se identifican al conjunto de los & = 4 objetos
mas préximos, ix. A continuacidn, en el espacio definido por el subconjunto
de las 64 variables, se identifica al conjunto de los & = 4 objetos mas préxi-
mos a i, llamados #;. Si todos los objetos p € ix se encuentran también en
i;, esto es, Vp con p € ix y p € i;, entonces el error en la confiabilidad para
ese objeto es 0. Si un objeto se encuentra en %, pero no en %;, se incrementa
el error en uno.
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Si dos subconjuntos de variables a y b forman espacios en donde el error en
la confiabilidad de éstos es a; y b, con a. < b, entonces el mapeo del espacio
_a presentard un mecjor desempefio que el mapeo del espacio b.

El primer caso de la tabla 5.3 muestra un espacio unidimensional definido
por el codén 19 (CUG). Se observa que el error en la confiabilidad para este
espacio es de 1256, en tanto que el error en la confiabilidad para el mapeo
del espacio definido tinicamente por el triplete 11 (UAG) es 3497.

Si consideramos ahora subconjuntos de 63 variables, esto es, eliminamos so-
lamente una de ellas, obtenemos los resultados mostrados en la tabla 5.4. Los
espacios definidos en este caso son de dimensién 63 y se muestra el error en la
confiabilidad al eliminar al triplete indicado. En un espacio de dimensién 63,
donde el coddén 10 (UAA) ha sido eliminado, ¢l error en la confiabilidad es
de 0, lo que indica que cste no interviene en nuestra definicién de topologia.
En cambio, si eliminamos la variable 58 (GAA), nos encontraremos con que
el error cn la confiabilidad es de 47.

Es importante notar la semejanza entre estas tablas y la tabla 5.1. Diversas
variables se encuentran c¢n la misma regién, aunque no necesariamente en la
misma posicién. Por ejemplo, los tripletes 10 y 11 y 19 y 42 se encuentran
respectivamente, al final y al principio en ambas tablas.

Al eliminar, por cjemplo, las cinco peores caracteristicas, el mapeo de las
caracteristicas restantes identificadas por desviacién estdndar es mejor que
el mapeo de las caracteristicas restantes identificadas por la métrica actual.
Sin embargo, al considerar 1inicamente las cinco mejores caracteristicas, el
resultado se invierte: El mapceo de las caracteristicas indicadas por la métrica
de preservacién de topologia cs, no solamente mejor que ¢l mapeo de las cinco
caracteristicas indicadas por desviacién estdndar, sino que es casi tan bueno
como ¢l mapeo de las 64 caracteristicas originales. La figura 5.9 muestra
el mapeo del espacio de dimensién 5, formado por las 5 caracteristicas mas
importantes (CUG, UUA, UAU, AAU, GACQC).

Al igual que hicimos con la desviacién estdndar, eliminamos no una, sino
un conjunto de variables y mapeamos de ese espacio al espacio del mapeo,
bidimensional. La tabla 5.4 muestra el desempefio del mapeo que va de la
dimensién indicada al cspacio del mapeo.

De nuevo, tal y como ocurre con la climinaciéon de caracteristicas por
desviacién estandar baja, se presenta la situacién descrita en la figura 5.3:
climinar caracteristicas por su buen desempefo individual puede resultar en
la falta de preservacién de las relaciones de vecindad. :
Si queremos encontrar un subconjunto ¢ de las caracteristicas originales, D,
de tal forma que la topologia sea lo mds semejante en ambos espacios y para
el mismo conjunto de objetos, debemos realizar una bisqueda en el espacio
de la dimensién de D. Una biisqueda exhaustiva no es viable, por lo que
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Error #Codén Codén | Error #Codén Codén | Error  #Codén  Codén
1256 19 [e]ife] 2061 62 GOA 2538 22 CCA
1336 2 UUA 2001 1 uuoc 2567 41 AAC
1534 ] UAU 2110 48 Guu 2575 a3 uuag
1613 40 AAU 23123 21 cce 2632 7 uca
1869 57 GAC 23124 [:] UCA 2636 4 ucu
1697 1] uuu 2141 20 CAA 2689 10 cuu
1744 59 GAG 2149 2% CAC 2680 54 GCA
1748 61 cac 2149 33 AUC 2719 60 aGu
1840 kis CAG 2158 31 CcaG 2730 a8 ACQG
1843 58 acag 2187 42 AAA 2744 20 cCcu
1848 53 ace 2259 44 AGU 2797 a3 GGQo
1875 a2 AUU 2270 23 cca 2807 18 cua
1888 29 [oe]e] 2877 a4 AUA 2828 15 UGG
1897 as ACA 2400 50 GUA 2831 8 cGu
1903 49 GucC 2426 47 AGQG 3004 12 ugu
1908 51 [¢]8]e] 2420 32 GCcu 3070 10 UAA
1913 45 AGC 2445 58 GAA 3134 a5 AUG
1916 ar ACC 2448 13 uGe 3358 14 UGA
1960 17 cucC 2466 24 CAU ader a0 CGA
2034 50 GAU 2467 46 AGA 3497 i UAQG
2050 36 ACU 2515 9 UAC
2058 s uce 2523 43 AAG

Tabla 5.3: Preservacién de la topologia en espacios unidimensionales definidos
por el codén sehalado. Se muestra el nimero de errorcs definido en funcién del
total de objetos que se encuentran en una vecindad & = 4 en el espacio original
pero que no se encuentran en esa misma vecindad en el espacio unidimensional.

proponemos una biisqueda realizada por un algoritmo genético. La siguiente
seccién detalla esta bisqueda.

5.5 Algoritmos genéticos para la identifica-
cién de caracteristicas que preserven la
topologia del espacio original

Sea D un conjunto de caracteristicas que describen a un conjunto ¢ de obje-
tos, sobre el que se ha definido una topologia, ®;. Sea ¢ C D un subconjunto
de caracteristicas en donde el conjunto de objetos i presenta ahora una topo-
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Error #Codén Codén | Error #Codén Codén | Error #Codén Codén
[ 10 UAA 12 18 QUA 1 3 uuG
[ 1 UAG 12 ao [ofe]e] n 33 AUC
o as AUG 13 45 AGO 21 39 AcCa
o s vce 13 46 AGA 21 4 ucuy
4 i vea 13 51 aua 21 59 GAG
4 28 cou 13 53 GCco a1 ] UAGC
4 32 AUU 10 13 uao 2 26 cco
4 36 ACU 16 16 cuu 24 62 GGo
4 38 ACA 16 22 CCA 25 19 cua
8 12 uGu 16 34 AUA 25 27 [s7X]
8 17 cuc 16 50 GUA 25 ar AAC
8 24 CcGU 16 8 uAU 27 55 GCa
H k1l cGaG 17 21 cce 28 ol [efe]e}
8 a4 AGU 17 25 cGo 29 2 UUA
8 47 AGG 17 41 AAC 32 56 GAU
8 54 GCA 17 7 ucG 33 42 AAA
8 57 GAC 20 40 AAU 34 20 ccu
8 [ UCA 20 48 Guu 34 60 GGu
8 63 [els1d] 20 49 Guc 36 43 AAG
[} 15 UGG 20 52 Gou AT 58 GAA
11 29 cao 21 o uuu
12 1 vuce 2 23 cca

Tabla 5.4: Preservacion de la topologia en cspacios de dimensién 63 definidos al
climinar el codén listado. Se muestra ¢l mimero de errores definido en funcién del
total de objetos gue se encuentran en una vecindad k& = 4 cn el espacio original
pero que no se encuentran en esa misma vecindad en el espacio unidimensional.

logia ®;. Queremos encontrar ¢ de tal forma que las diferencias entre ambas
topologias sea minima, esto es, d(®;, P;) < e

Para encontrar ¢, es necesario considerar el conjunto potencia P de D y
comparar la topologia de cada conjunto de P con la topologia original. La
cardinalidad del conjunto potencia de un conjunto de cardinalidad ¢ es 2°.
Para cl problema del sesgo en el uso de codones, el niimero de caracteristicas
es 64, por lo que el conjunto potencia tendra 2% subconjuntos, lo que hace
inviable una bisqueda cxhaustiva.

La funcién objetivo que se pretende minimizar por medio del algoritmo
genético es la siguiente:
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Figura 5.8: Mapeo Autoorganizado para organismos con 58 caracteristicas (se
han descartado las scis caracteristicas con menor influencia en la preservacién de
la topologia. Ver tabla 5.3). El desempeifio del mapeo es C = 375 para k = 5

Fopj = i |G, k) — H(%, k)| (5.1)
i=1

Donde G(%, k) es el conjunto de los k primeros vecinos de i en el espacio
de caracteristicas original de dimensién 64 y H(%,k) es el conjunto de los
k primeros vecinos en el subespacio propuesto como un individuo por el
algoritmo genético.

Para realizar bisquedas en espacios de alta dimensién, los algoritmos
genéticos son una herramienta muy itil. Un algoritmo genético es un plan
de biisqueda basado en el concepto de evolucién biolégica [42]. En éste, las
posibles soluciones son codificadas en individuos, pertenecientes a una pobla-
cién, que serdn capaces de intercambiar informacién contenida en sus genes.
Los algoritmos genéticos han sido aplicados en diversos problemas y discipli-
nas. {24] los ha aplicado para predecir la estructura secundaria de las proteias
con base en la estructura primaria (ver seccién 2.5); [38] los ha utilizado para
encontrar conductas adaptativas para predadores y presas que interactiian
en un ambiente dindmico; Heijliger ha atacado el problema de asignaciones
por medio de esta técnica [39)].
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Figura 5.9: Mapco Autoorganizado para organismos con 5 caracterfsticas (aque-

llas con mayor preservacién individual de la topologia. Ver tabla 5.4). El desem-
pefio del mapeo es C = 429 para k = 5

Para el problema dcl sesgo en el uso de codones, en donde se tienen 64
dimensiones, los individuos cuentan con 64 genes. El gen O indica la pre-
sencia o ausencia de la caracteristica 0 (triplete UUU), el gen 1 establece
la ausencia o presencia de la caracteristica 1 (UUC), etcétera. La tabla 5.5
muestra un grupo de individuos. Uno de ellos codifica un espacio de dimen-
sién 13, pues solamente 13 genes muestran el alelo 1. Otro individuo en la
misma tabla codifica un espacio de dimensién 54, donde no son considerados
diez tripletes.

Se muestra a continuacién el algoritmo genético cldsico:

1. Crear poblacién inicial.
. Bvaluar poblacién inicial. : L :
. Seleccionar copias de 1nd1v1duos en func 6n de su desempeifio.
. Cruzamiento. : - S
. Mutacién.
. Evaluar individuos.
. Si adn no se cumple el crlterlo de termmacnén, 1r a 3

NOouh WN

L




Dimensién Caracteristicas consideradas Desempeiio
63 Todas menos 11 357
61 Todas menos 30, 11, 14 354
55 Las 55 primeras de la tabla 5.3 399
54 Las 58 primeras de la tabla 5.3 375
49 Las 49 primeras de la tabla 5.3 387
44 Las 44 primeras de la tabla 5.3 357
25 Las 25 primeras de la tabla 5.3 384
18 Las 18 primeras de la tabla 5.3 375
13 Las 13 primeras de la tabla 5.3 411
8 Las 8 primeras de la tabla 5.3 399
5 42, 19,40, 2,59 429
4 19,2,8,40 453
2 19,2 468

Tabla 5.5: Desempeiio de diversos mapeos desde un espacio definido por las va-
riables clegidas por preservacién de topologia para los organismos analizados.

Cada individuo debe ser evaluado. Para ello, cabe recordar que cada objeto
(organismo, en el caso que nos concierne) es descrito por un vector de carac-
teristicas de dimensién D, donde D es ¢l niimero de variables. (64 para el
problema aqui presentado). Lo que el algoritmo genético pretende encontrar
es un subconjunto ¢ C D de variables de tal forma que la topologia definida
por los objetos en el espacio de dimensién D, se preserve en el espacio de
dimensién c.

Si un individuo, como el peniiltimo individuo de la tabla 5.5, se encuentra en
un espacio de dimensién 9, el vector de caracteristicas que describe al con-
junto de objetos serd ahora de dimensién 9, y las caracteristicas que forman
dicho espacio son tinicamente aquellas que se indican c¢n el individuo. Es ne-
cesario ahora verificar si la topologia que se definié para el espacio original, ®,
se conserva en ¢l espacio de dimensién 9. Recordemos que por topologia nos
referimos, en particular, a las relaciones de vecindad: Si los objetos vecinos
en el espacio de caracterisicas lo continuan siendo en el espacio del mapeo,
la topologia se habrad preservado.

Para cvaluar una solucién o individuo, es necesario obtener las relaciones de
vecindad para cada objeto en el nuevo espacio y comparar dichas vecindades
con las vecindades para cl mismo objeto en el espacio original. Para ello, se
calcula la distancia entre cada organismo y los restantes 53 para a continua-
cién, elegir a los & més préximos. La distancia utilizada fue la de Manhattan.
La funcién objetivo es la mostrada en la ecuacién 5.1, que es, en escencia,

72

——




{1001001100...011] [1100110011...101]
a)
.[1001010011...1011_[11060101100...011] -

Explotacich

b) [1100101100...011] x

[1101101100....001) x Exploracidh
a

Figura 5.10: Operadores genéticos. En la figura a) se muestra el cruzamiento.
Dos individuos elegidos aleatoriamente dan lugar a dos hijos. Para ello, un hijo
hereda la informacién de uno de los padres hasta cierto gen, elegido aleatoriamente,
llamado punto de cruza. De cse gen en adelante, la informacién la recibir4 del otro
padre. Con el otro hijo sucede algo semejante, solo que con el orden de los padres
invertido. Para el caso mostrado, el punto de cruza es el gen seis. b) La mutacién
es el cambio de un gen por alguno de sus alelos (posibles valores). Uno o mas
genes pueden sufrir el cambio. En ¢l ejemplo, dos genes (el cuarto y el pemiltimo)
fueron mutados. La cruza se interpreta como una ezplotacién de una cierta zona
en el cspacio de biisqueda, en tanto que la mutacién ¢s vista como una exploracién,
pues la bisqueda se redirige a otra regién del cspacio de bisqueda. [41]

un caso especial de la ecuacién 4.1. Recordemos que esta funcién cuantifica
el nimero de individuos que siendo vecinos de otro en el espacio orginal, ya
no lo son en ¢l nuevo espacio.

El algoritmo genético realiza la bisqueda mediante dos operadores: cruza-
miento y mutacion. El primer operador se define como la obtencién de nuevos
individuos con base en informacién (genes) de los padres. El segundo opera-
dor sc explica como un redireccionamiento en el espacio de biisqueda y tiende
a evitar que el algoritmo se estanque en soluciones localmente 6ptimas. La
figura 5.10 muestra ambos operadores y una intrepretacion de la funcién de
cada operador. El cruzamiento explota una cierta regién del espacio en tanto
que la mutacién explora otras regiones del espacio.

Algunos resultados obtenidos con el algoritmo genético con elitismo para
el problema del sesgo en ¢l uso de codones se muestran en la tabla 5.6. Se
recurrié a una seleccién proporcional por ruleta, con una probabilidad de
cruzamicento de 0.95 y una probabilidad de mutacién de 0.05

Las caracteristicas que el algoritmo indentificé como las adecuadas se
muestran en la primer columna, la segunda columna muestra el nimero de
dichas caracteristicas (la dimensién del espacio propuesto por el algoritmo),
la tercera columna muestra la diferencia entre la topologia original y la topo-
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logia presente en el nuevo espacio y la cuarta columna muestra el desempefio
del mapeo autoorganizado de la dimensién mostrada en la segunda columna
a la dimensién del espacio del mapeo.

Puede observarse que, en general, y tal como se esperaba, entre menor sea
la diferencia entre la topologfa del espacio original y la topologia del espacio
codificado en el individuo, el desempefio del mapeo es mejor. En la seccién
5.7 se profundiza sobre csta relacién.

Caracteristicas Dimensién | Dif. en topologia | Error en confiabilidad
0,1,2,3,4,5,6,7, 8,9, 12,13, 53 61 339

14, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23,

25, 2 28, 29, 31, 33, 34, 35,

36, 3 40, 42, 43, 44, 45, 47,

49, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57,
58, 60, 61, 62, 63

123456780 1112131419 42 151 354
21 23 27 28 29 31 33 34 35 38 39
40 41 42 44 46 47 48 40 50 51 52
53 55 56 57 61 62

14 30 33 41 2 58 453 20 48 31 4 16 as 66 | : 343
12312023 3511 643 24 4032 22 . .
27 49 0 34 44 42 54 3 12 56 59

10 37 52 50 9 11 2 48 50 1 43 29 as 107
57 54 19 4 8 55 44 11 18 24 58 26
40 45 13 30 31 15 20 23 553 17

1360

8319252211 57644 18 17 48 42 40 " . . 883
52 20 40 54 21 34 58 %0 7 5 20 32 N
27 2 13 45 10 4 55 59 48 41 0 24
43 37 47 39

1 42 43 56 25 14 51 50 50 24 31 50 61 o asi
27 8 21 5 41 30 1040 22457 4
53 30 38 29 11 10 46 40 20 2 26
0 13 32 35 33 15 55 37 10 34 58
54 57 52 18 28

64 (Tades) [} 330 (menor 309, mayor 367)

Tabla 5.6: Soluciones encontradas por medio de un algoritmo genético. Se mues-
tran los identificadores para los tripletes considerados, la dimensién (ntimero de
tripletes considerados), las diferencias en las relaciones de vecindad entre cl espa-
cio original de 64 codones y el espacio propuesto y el error en la confiabilidad del
mapco obtenido desde el espacio identificado por el algoritmo. Se muestra también
cl desempeiio promedio del mapeo desde el espacio original (ver seceién 5.8)

Es importante recordar que, aunque no existe una definicién exacta de
preservacion de topologia, en este trabajo estamos suponiendo que la misma
se refiera la preservacién de las relaciones de vecindad. Los casos en que el
desempeno del mapeo autoorganizado, o error en la confiabilidad, no coincida
con el error en la topologia (columnas 4 y 3, respectivamente), puede ser
indicativo de que la preservacién de topologfa puede no ser la preservacién
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de vecindades.

5.6 Templado simulado

El templado simulado (simulated annealing) es un algoritmo general de op-
timizacion. Tiene su origen en la metalurgia, donde los metales siguen un
esquema dec enfriamiento, lo que les da una mayor resistencia (menores im-
perfecciones) que aquellos que se enfrian ripidamente. Aquel que se enfria
gradualmente, siguiendo algiin esquema de enfriamiento, se encontrard en un
estado de menor energia que aquel que se enfrié sin ningiin esquema [22].
Consideremos el problema de optimizar una funcién f(zy,...,z,). Sin pérdi-
da de gencralidad podemos suponer que f > 0. f cs la energia que el sistema
presenta cuando se encuentra en un estado particular dictado por el vector
de variables. Si el sistema se encuentra en un estado con cnergia r, inten-
tard moverse a algin otro cstado de tal forma que la energia en el nuevo
estado sca menor a la energia cn el estado anterior. Esto podria guiar al
sistema a cnfrascarse en regiones con minimos locales, pues las barreras de
alta energia podrian impedirle desplazarse al éptimo global.

Consideremos ahora que el desplazamiento a un nuevo estado no serd sola-
mente considerando la diferencia de energias. Para cllo, definimos una nueva
variable T', la temperatura del sistema. El sistema se moverd de un estado con
energia r y un valor determinado de las variables, T, a un nuevo estado que
presenta una configuracién de variables ¥ con una encrgia s, con una cierta
probabilidad. Esta probabilidad estd dictada por la distribucién Boltzmann-
Gibbs y es la siguiente:

P@) = e/*T/Z (5.2)

Donde s es la energia del estado, T es la temperatura del sistemay ky Z
son constantes que se calculan para cada aplicacién.

La distribucién Boltzmann-Gibbs estd dominada, a bajas temperaturas, por
los estados de menor energia, que resultan ser los mas probables; sin embar-
go, cuando la temperatura del sistema 7" es alta, la probabilidad de visitar
un estado con mayor encrgia es grande en comparacidn a su probabilidad si
la temperatura fuera menor [11].

El esquema de enfriamiento (la reduccién de T) es fundamental para el co-
rrecto funcionamiento del algoritmo. Si se propone un esquema donde la
temperatura 7" en el tiempo ¢ esté dada por:

T(t) = K/log(t) (5.3)
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el algoritmo converge con una muy alta probabilidad a uno de los éptimos
del sistema para algiin valor constante de K. Este enfriamiento logaritmico
tiene una desventaja: una fraccién sifnificativa del total de estados tiene que
ser visitada, lo que explica que el algoritmo encuentre al éptimo, pues, es-
cencialmente, estd realizando una bisqueda exhaustiva [35]. Un esquema de
enfriamiento mas riapido, dado por:

T(t) = pT+ ! (5.4)

para alguna 0 < g < 1 guiard al sistema a soluciones cercanas a la éptima
en menor tiempo, sacrificando con ello precisién [23].

Aplicando el endurecimiento simulado a nuestro problema, es decir, encon-
trar el subconjunto de tripletes que preserven lo mejor posible las relaciones
de vecindad definida en el espacio original para los organismos analizados,
encontramos algunas buenas soluciones. Para ello, un estado es definido por
la ausencia o presencia de cada variable. Un estado puede ser, por ejemplo
la ausencia de los codones 11,14 y 30, lo que se representa como un vector
de 64 posiciones con un 1 en cada posicién, salvo en las posiciones 11,14 y
30, cn donde encontraremos un 0. Movernos de este estado, que presenta
cierta cnergia r a otro estado, por ejemplo, aquel donde no se¢ encuentran las
variables 11 y 30, que presenta una energia s, estd dada por la distribucién
de Boltzmann-Gibbs.

La funcidn de energia aplicada al tempaldo simulado fue la funcién objetivo
usada en el algoritmo genético (ver ecuacién 5.1).

Se muestran a continuacién dos individuos encontrados por el método de
templado simulado.

Caracteristicas Desempeiio
26 43 5149 3758 22 36 1 35 372

4519332416 78621570
48 55 54 27 13 56 52 44 9 32
22 36 49 37 58 14 33 384

Tabla 5.7: Desempeiio del mapeo para dos espacios encontrados por templado
simulado.
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5.7 Relacién entre el desempeno de un ma-
peo y la semejanza en la distribucion de
los objetos en el espacio original y el es-
pacio para el cual se mapea

Recordemos del capitulo cuatro que dos mapeos para un mismo conjunto de
datos no son idénticos aunque si semejantes. Entonces, ;Cémo saber si cl
buen desempeifio de un mapco para un subconjunto de variables que preser-
van la topologia original es algo consistente y no resultado del azar? Esto es,
queremos demostrar que ¢l encontrar variables que generan un espacio que
preserva la distribucién de los objetos presente en el espacio original es en
realidad un método adecuado para obtener mejores mapeos.

Por ejemplo, ;Qué ocurriria si un conjunto de variables define un espacio
para los organismos que estamos analizando en donde preserva la topologia
adecuadamente, y un mapeo desde este nuevo espacio, cfectivamente, mos-
trara un buen desemperfio, en tanto quc otro mapeo para el mismo conjunto
de datos, mostrara una preservacién de la topologia mucho menor a la del
primer mapeo? Mostraremos a continuacién que este no es cl caso, pues
existe una correlacién positiva entre la preservacion de las vecindades de un
espacio definido por un subconjunto de caracteristicas con respecto al espacio
original y el desemperiio del mapeo para los objetos en ese nuevo espacio.

Si en un espacio definido por las variables ¢ € C, donde C es el conjunto de
64 tripletes, la distribucién de los objetos es muy semejante a aquella en el
espacio original definido por C, entonces el mapeo autoorganizado para los
objetos en el espacio de dimensién ¢ debera ser casi tan bueno como el ma-
peo para los mismos objetos en el espacio de dimensién C. Para saber si la
distribucién de objetos en dos espacios de dimensién diferente es semejante,
recordemos que se comparan los k& vecinos en ambos espacios para cada ob-
jeto, arrojando tantas diferencias o errores, como objetos que no aparezcan
en ambos casos.

En la tabla siguiente se muestra el desempefio de diversos mapeos para dos
espacios: uno definido por 53 variables y el otro por 20. El nimero de diferen-
cias en la distribucién de los objetos en este espacio con respecto al espacio
original es de 61 y de 172, respectivamente. El valor de k& para identificar
esas diferencias es de £ = 4. Recordemos que el desempeiio de un mapeo
estd dado por el niimero de errores en la distribucién. Por ello, entre menor
sea el valor indicado como desempefio, menos errores y mas confiabilidad.
Recordemos ademds que un mismo conjunto de objetos puede dar lugar a
mapeos que no son idénticos, pero si semejantes.
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Desempeiio primer espacio | Desempeiio segundo espacio
348 360
369 369
375 384
354 369
363 399
339 387
359 376

Tabla 5.8: Desempefio de diversos mapeos para los organismos de la tabla 2.7
en dos espacios definidos por diferentes conjuntos de tripletes. La dimensién del
primer espacio es 53 y no se incluyen los tripletes 10, 11, 15, 24, 30, 32, 39, 41,
46, 50 y 59, mostrando 61 diferencias en la relacién de vecindad. La dimensién del
segundo espacio es 20 y muestra 178 diferencias en la distribucién de los organismos
con respecto al espacio original.

De acuerdo a la tabla 5.6, un espacio con menos diferencias en las relacio-
nes de vecindad que otro, esto es, aquel que mejor preserve la topologia con
respecto al espacio de caracteristicas, dard lugar a un mapeo autoorganizado
con mejor desempeiio. La tabla 5.9 muestra las diferencias en las relaciones
de vecindad entre el espacio indicado y el original, asf como el mapeo para
el espacio especificado. Entre menor sean las diferencias entre ambos espa-
cios, el desempeiio del mapeo tenderd a ser mejor, esto es, presentar menos
errores.

Para seleccionar al conjunto de caracteristicas que mejor preserve las re-
laciones de vecindad entre los objetos analizados para el espacio generado
por éstas con respecto al cspacio orginal, hemos considerado una vecindad
de £ = 4. En la tabla 5.10 podemos ver el motivo de ello.

La tabla 5.10 es la matriz de correlacion entre el error en la distribucién
de los objetos (relaciones de vecindad) entre el espacio original de dimen-
sién 64 y un espacio de dimensién m < 64 y cl desempefnio del mapeo para
los 54 organismos pero considerando tinicamente los m tripletes. Se observa
que cuando la cuantificacién del error en la distribucién de los organismos
se lleva a cabo tomando los v = 4 vecinos, la correlacién con el desempeiio
del mapeo para £ = 5 es la mds cercana a 1.0. Recordemos que queremos
evaluar un mapeo para el caso £ = 5 pues para este caso es que se tiene una
mejor apreciacion de los objetos estudiados.

Existe una correlacién positiva! (0.9032) entre las diferencias en la distri-
bucién de los organismos en dos espacios (el original y el propuesto) y el
desempeiio del mapeo desde ese espacio propuesto, cuando se considera una
k = 4. Esto indica que si ese nimero de diferencias aumenta (o disminu-
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ye), el desempefio del mapeo tenderd a aumentar (o disminuir. Puesto que
la correlacién no es maxima, esto es, no es 1.0, no en todos los casos el
mapeo resultante seguird la indicacién anterior. De hecho, resulta intere-
sante el siguiente hecho: para el espacio original de 64 tripletes, los mapeos
autoorganizados presentan desempefios menores a ciertos espacios definidos
por subconjuntos de esos 64 tripletes. Sobre este hecho, se profundiza en la
seccidén siguiente.

Se presenta en la tabla 5.8, ademas, el desempefio para el mapeo con k = 27
vecinos, porque, como se observa en las figuras 4.7 y 4.12, es en las cercanias
este valor que la confiabilidad del mapeo es muy baja (el error en la confiabi-
lidad es muy elevado). Se observa que la correlacién aumenta a medida que
aumenta el valor de v.

5.8 ;Cuadl es el mejor método de eliminacion?

Se observé que el método de eliminacién de caracteristicas que no son impor-
tantes en la definicién de topologia parece superior al método de eliminacién
por baja desviacidn estdndar (tablas 5.1 y 5.3). Cabe recordar que el de-
sempefio se cuantificé para una k& = 5. Lo anterior, como se comenta en el
capitulo seis, es porque el mapeco autoorganizado preserva los vecinos cer-
canos, en tanto que para los vecinos lejanos, la violacién en la topologia se
incrementa. Lo que quercmos es un mapeo autoorganizado que preserve la
topologia no solo con respecto a sus vecinos cercanos, sino también, con res-
pecto a sus vecinos lejanos.
Se muestra en la figura 5.11 el desempeiio de diversos mapeos para los mis-
mos objetos. Se muestra un mapeo para las 64 caracteristicas originales; otro
para tnicamente 20 tripletes, otro mas para 35,40 y 50.

Si bien es cierto que ¢l método de eliminacién de caracteristicas por pre-
servacién de topologia parece ser el mejor, es necesario mostrar aquf algunos

1El coeficiente de correlacién es un nimero entre -1 y 1 que mide ¢l grado en el que
dos variables =,y se encuentran lincalmente relacionadas. Si existe una relacién lineal
perfecta con pendiente positiva, entonces la correlacién es 1; si existe ¢l mismo caso, pero
con pendiente negativa, la correlacién serd —1. Un coeficiente de correlacién 0 indica que
no existe una retacién linecal entre las variables. Intuitivamente, si existe una correlacién
positiva, quiere decir que si ¢l valor de una variable aumenta, el valor de la otra también
se incrementard y visceversa. Se obtiene mediante la ecuacién siguiente:

o(z,y) = (FF — % §/lo*(x)o?(1)]/? donde T es el promedio de z y o?(z) =
S (i = T)/n es la desviacién estdndar. [67)
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64(original),20,35,40 y 50. Para ciertos valores de k, el mapeo original(mao)
se ve superado en el desempefio por mapeos para ciertos subconjuntos de los 64
tripletes que forman el espacio original. Los cuatro mapeos adicionales al original,
fueron recalizados para espacios identificados por un algoritmo genético.

detalles con respecto al mismo. Si un subespacio ¢ del espacio orginal de
caracteristicas presenta una diferencia en la topologia de a4, y 8; es la confia-
bilidad del mapeo de 7 al espacio de la malla de neuronas y otro subespacio
j del espacio original presenta una diferencia en la topologia de a; con una
confiabilidad de su mapeo de 8; en donde o; < ¢, entonces se observa una
tendencia a cumplirse con la relacién 8; < B;, pero no en todos los casos.

5.9 Discusién

Se han mostrado diversas metodologias para descartar variables que pudieran
no ser ttiles para el mapeo autoorganizado. Lo que se pretende es disminuir
la dimensidn del vector de caracteristicas tanto por fines de costo computa-
cional como por fines explicativos.

Se compararon resultados de tres técnicas y se mostré que aquella denomi-
nada Eliminacién por Preservacién de Topologia muestra en general mejores
resultados, no solamente en cuanto al desempeiio del mapeo, sino también
en cuanto a la identificacién de las variables relevantes para la definicién de
la topologia.
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En el problema presentado en este trabajo, la dimensién del espacio de
bisqueda es de 64. Encontrar un subconjunto de estas caracteristicas que
conserven las relaciones de vecindad entre los objetos lo mejor posible es un
problema NP-completo. Se propuso un algoritmo genético para encontrar
dicho subconjunto y se mostraron diversas soluciones encontradas por éste.
Asi mismo, se recurrié al templado simulado como una alternativa al algorit-
mo genético, pero, en general, los resultados del primero fueron mejor a los
del scgundo.

Con el método de templado simulado se encontraron subconjuntos del total
de caracteristicas de tal forma que el mapeo autoorganizado desde el espacio
definido por dicho subconjunto muestra desempefios adecuados; sin embargo,
el resultado obtenido por este método fue inferior al obtenido por medio de
algoritmos genéticos.

Se encontré también que para algunos subconjuntos de los 64 tripletes, el
mapeo presenta un desempeiio casi tan bueno como el desempefio del mapeo
obtenido precisamente desde el espacio original de dimensién 64.
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Errores | Des. del mapeo || Errores | Des. del mapco
109 372 82 360
90 384 1212 504
364 405 175 369
142 351 511 408
432 408 690 414
94 330 143 401
555 411 389 372
187 371 1230 495
865 432 76 360
2056 507 119 342
658 408 883 456
883 456 134 366
140 348 327 381
1265 450 550 390
139 342 73 390
191 390 1340 489
223 375 355 393
631 423 1078 477
509 432 1996 519
234 390 611 432
534 420 768 423
184 372 82 384
99 385 509 393
95 405 348 372

Tabla 5.9: Relacién sobre la preservacién de relaciones de vecindad entre el es-
pacio original de dimension 64 y un espacio de dimensién menor y el desempeiio
del mapeo. La primer columna se refiere al niimero de errores en la relacién de
vecindad entre los dos espacios, en tanto que la segunda columna muestra el de-
sempeiio del mapco desde el espacio de dimensién menor a 64 considerado como
posible alternativa.




k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=27
v=2 | 0.7223 | 0.8167 | 0.8717 | 0.8941 | 0.8844 | 0.7035
v=3 | 0.712 0.818 0.874 | 0.9025 | 0.8941 | 0.7163
v= 0.7174 | 0.8189 | 0.8754 | 0.9032 | 0.8961 | 0.7251
v=>5 | 0.7169 | 0.8152 | 0.8721 | 0.8897 | 0.8932 | 0.7316
v=6 | 0.7083 | 0.8128 | 0.8702 | 0.8997 | 0.8947 | 0.7321

Tabla 5.10: Correlacién entre ¢l error en la distribucién de los objctos entre el
espacio original y un espacio de dimensién m < 64 y el desempefio del mapeo
para el espacio m-dimensional. La preservacion de la topologia en el espacio de
dimensién m se calcula para los v primeros vecinos; el desempeiio del mapeo se
calcula para los & primeros vecinos. Se llevaron a cabo 850 mapcos diferentes para
el cdlculo de la correlacion.
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Capitulo 6

Otros mapeos y técnicas de
visualizacion

6.1 Introduccion

Hemos visto en los capitulos anteriores que el mapeo autoorganizado es una
herramienta adecuada para visualizar, en un espacio de baja dimensién (ge-
neralmente dos), objetos multidimensionales. Ahora, es preciso preguntarnos
si efectivamente ese mapeo, como se manifiesta en la bibliografia [52], es una
de las mejores herramientas de visualizacién para objetos multidimensiona-
les.

En este capitulo mostraremos algunas técnicas de visualizacién de objetos
multidimensionales. Se analiza el mapeo obtenido por programacién genéti-
ca, que minimiza el error en la confiabilidad. Se analizan también el escala-
miento multidimensional tradicional y el analisis de componentes principales,
dos de las técnicas mds socorridas en la representacién de objetos multidi-
mensionales.

En una de las secciones, se habla de las ventajas de cada mapeo, dependiendo
del nimero de objetos a considerar como los vecinos. Recordemos que este
nimero esta dado por el pardmetro & (seccién 4.2).

6.2 El mapeo autoorganizado como herramien-
ta de visualizacién

Cuando queremos conocer la distribucién de objetos multidimensionales, es
necesario visualizarlos en un espacio de baja dimensién, generalmente dos
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[26]. Una buena herramienta de visualizacién presentard los objetos en el
espacio de baja dimensién de tal forma que refleje lo mejor posible la distri-
‘bucién de los objetos en el espacio de alta dimensién.

El mapeo autoorganizado es una herramienta adecuada para la visualizacién
pues refleja en buena medida esa distribucién original de los objetos. El
mapeo autoorganizado ha sido utilizado como herramienta de visualizacién
para diversos dominios [55] [92], ademds de ser constantemente utilizado co-
mo herramienta de visualizacién de cimulos [29].

El mimero de neuronas cn la malla es determinante para identificar el uso
que se le da a un mapeo autoorganizado: si el niimero es menor que el to-
tal de objetos analizados, muy probablemente se trata de una aplicacién de
formacién de ciimulos, puesto que la idea detras de esta herramienta es agru-
par a objetos semejantes entre si de tal forma que objetos que pertenezcan
a grupos (ctimulos) diferentes es porque son heterogéneos [30]. El total de
ctimulos es siempre menor al total de objetos, aunque el nimero éptimo de
cimulos para una aplicacién en especial es un problema abierto [26].

Por otro lado, si el mimero de neuronas es mayor que el niimero de objetos
analizados, la aplicacién es de visualizacién [70]. El nimero de neuronas
necesarias para una buena visualizacién es un problema abierto, pero [29]
reporta que mas alld de un limite, el desempefio de un mapeo autoorgani-
zado no presenta mejorias. Dicho limite esta situado entre las 400 y las 900
neuronas, dependiendo de la cantidad de datos analizados.

6.3 Mapeos que preservan la topologia iden-
tificados por programacion genética

La programacidn genética es similar al algoritmo genético, solo que en ésta,
los individuos representan ccuaciones matemadticas que intentan aproximar
una funcién desconocida [64]. La figura 6.1a muestra la codificacién de indi-
viduos, el cruzamiento y la mutacién.

Las funciones son representadas en forma de drbol, lo que facilita su ma-
nipulacién. El algoritmo de biusqueda es el mismo que para el algoritmo
genético. En la programacién genética, la cruza se refiere al intercambio de
subdrboles entre los dos padres para dar lugar a dos hijos, posiblemente di-
ferentes a los padres [89]. La figura 6.1 muestra el intercambio de subdrboles
entre padres para formar nuevos hijos.

La mutacién muestra una mayor variedad de opciones que su homdlogo en
los algoritmos genéticos. En la programacién gendtica se modifica, con una
probabilidad baja (0.01- 0.05) [64], un subdrbol de cada individuo. Si el
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Figura 6.1: Representacién en forma de drboles de la funcién UCU *(cos(AGC) +
CGU) y CCT + GAC. a) Para cruzar dos individuos, se elige un punto de cruza
en cada uno de ellos y se intercambia el subirbol restante. b) Para mutar un
individuo, se elige ¢l punto de muta y se reliza una de varias posibilidades: cambiar
la variable (GAG por UUC, por cjemplo), sustituir por un nuevo subdrbol, sustituir
por una constante, etcétera.

subdrbol no es una hoja, se puede sustituir el operador por otro de la mis-
ma aridad (mismo nimero de argumentos); puede también ser sustituido el
subdrbol asociado al nodo de cruza seleccionado por otro subirbol creado
aleatoriamente; si se trata de una hoja, esto es, una constante o una varia-
ble, se puede sustituir por otra variable o constante, o se puede sustituir por
un nuevo drbol creado alcatoriamente.

La programacién gendética ha sido aplicada en los mas diversos problemas.
Parmee [77) lo ha aplicado en la optimizacién de estructuras tridimensionales
para minimizar la resistencia al viento; [81] ha recurrido a esta técnica para
la prediccién de condiciones del clima, en tanto [99] lo ha usado incluso para
la creacidén de obras musicales. SPEE
Regresemos al problema de representar objetos multidimensionales en un.
espacio de dimensién dos. Hemos visto que el mapeo autoorganizado repre-
senta dichos objetos en ¢l espacio del mapeo, bidimensional, como neuronas
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activas (configuracién ordenada que conservan la topologia presente en el
espacio original). Hemos visto también, que mediante la métrica de confiabi-
lidad podemos calcular el desempefio de un mapeo en particular. Si fuésemos
capaces de encontrar un funcién que mapeara del espacio de caracteristicas
al espacio de dimensién dos, de tal forma que la topologia se preservara,
tendrfamos entonces un mapeo construido mediante programacién genética.

Sea 7 un punto en cl espacio de dimensién N, representado ¢ por el vector
de caracteristicas pu; = [Cio, City.vry .-, Cin] ¥ sea j otro punto en el mis-
mo espacio que i, pero representado por el vector de caracteristicas p; =
[Cjo, Cj1, ..., Cjn]. Si podemos encontrar dos ccuaciones f y g de tal forma
que la representacién en dos dimensiones de 4, n; = [z, ;] y 1a representacién
en dos dimensiones de j, n; = [z;, y;] Preserven la topologia (la relacién de
vecindad) mostrada en el espacio de dimensién N, entonces f y g forman un
mapeo que preserva la topologia.

Lo anterior, mds formalmente, puede expresarse como:
Sca I un conjunto de 7 puntos en el espacio de dimensién N:

#o = [Coo, Coy, ..., Con] es el vector de caracteristicas del objeto 0.
#1 = [Cro, C11, ..., C1n] €8 el vector de caracteristicas del objeto 1

i = {Cio, Ci1, -.-, Cin] €5 el vector de caracteristicas del objeto i ‘

Y sca ®;5 una topologia definida sobre I (posiblemente una relacién de ve-
cindad). Si encontramos dos funciones f y g, tales que para cada punto j € I:

15 = [25, %] = (f(Cjo, Cj1y ---, Cin), 9(Cjo, Cja,y ov.y Cjin))

y la topologia inducida sobre todos los puntos n; € I, ®;» sea lo mas se-
mgjante a $;n, entonces f y g forman un mapeo que preservan la topologia.
Las funciones f y g pueden ser encontradas por medio de programacién
genética. Como se explicé con anterioridad, la programacién genética busca
en el espacio de funciones y variables, aquellas que cumplan, lo mejor posible,
con un conjunto de valores dados. De esta forma, lo que las funciones f y
g deben cumplir es que los puntos (z,y) que ellas forman, cumplan con la
topologia que muestran los puntos en el espacio de dimensién N, aquellos
que son cn realidad los argumentos de f y g.

La programacién genética busca minimizar el niimero de vecinos en el espacio
de caracteristicas de cada objeto que dejan de serlo en el espacio del mapeo
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Figura 6.2: Funciones encontradas por programacién genética que maximizan la
topologfa presente en el espacio de dimensién 64. a) La funcién que mapea al eje
z; b) La funcién- que mapea al eje y. !

(bldxmenswnal) De esta forma, la funcién ob_)et.xvo es la presentada, en la
ecuacién 4.1,

En la figura 6.2 se observan las funciones fyag obtemdas por programa-
cién genética. La funcién que mapea al eje = es: ; E

f = tan(tan(GCG))
en tanto que la funcién que mapea al eje Yy es: S ‘

g= (EUUAUC") * (GAUC'”G) .

La distribucién obtenida por dichas funcxones se observa en la figura 6.3.
La topologia definida para ¢l caso de la figura 6.3 es en términos de los k = 5
vecinos mas préximos.

6.4 Visualizacién por andlisis de componen-
tes principales

El anélisis de componentes principales, acp, es una técnica estadistica ubi-
cada en el drea de andlisis de factores. El propésito del acp es cl identificar
la dependencia presente en un conjunto de datos multivariados con el obje-
tivo de obtener una descripcién reducida de los datos. Cuando existe una
correlacién diferente a cero entre las n variables que describen el fenémeno,
el nimero de variables para describir ese fenémeno cs de m. n es conocida
como la dimensionalidad de la superficie en tanto que m es conocida como
la dimnensionalidad intrinseca de los datos. Entre mayor seca la correlacién
entre las variables, m tenderd a ser menor {1].

Las n variables observadas son representadas como funciones de las m va-
riables, llamadas factores, donde m < n y frecuentemente se observa que
m <& n. Los factores son comiunmente llamados rasgos y el vector que for-
man cs ¢l espacio de rasgos.
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Figura 6.3: Mapeo que preserva la topologfa obtenido por programacién genética
para los 54 organismos de la tabla 2.7. El error en la confiabilidad es C = 297
para k = 5 (Ecuacién 4.1).
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Consideremos al vector T = [zl, ...,:z:n]T con medla Ez 0 y matnz de co-
varianza R, = Exz7. El vect:or de rasgos Yy es una transformamén lineal de
los datos. (R . v S S .

y=Wz

donde las columnas de W forman una base’ ortonormal del subespacno L
La proyeccxén de z en: L es la reconstrucclén de z desde v :

&="WTy WTWm

El objetivo de ACP es el de mmlmlzar el error medio cuadritico de recons-
truccién: :

J. = El|lz — &||?

Seanly, Az, ..., An los valores caracterfsticos de R, listados en orden decrecien-
te y sean sus vectores propios ey, €z, ...;en. El minimo para el error medio
cuadrético de reconstruccién, Je; bajo la restricciéon de WW7Z = I tlene la
forma:

W,pt = S[xey... = en]T

Donde S es cualquier matriz ortogonal cuadrada. El error minimo en la
reconstruccion es:

mind, = Zllpy A [20]

Gréificamente, el ACP es descrito como una rotacién de los objetos multi-
dimensionales de tal forma que el eje con la mayor varianza sea el primer eje
en el ACP, el segundo e¢je sca el segundo con la mayor varianza etcétera [1].
Cada componente muestra un porcentaje de la varianza total. Para algunas
aplicaciones (73], los dos primeros componentes llegan a presentar hasta un
90% de la varianza total. Para los organismos analizados en este trabajo,
los trece primeros egjes muestran un porcentaje de la varianza de 78.5%. Se
muestra en la tabla 6.1 la varianza por cada componente hasta contar con
una varianza acumulada de 90%. La figura 6.4 muestra la distribucién de los
organismos estudiados tomando los dos componentes principales.
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Eje | Porcentaje | Porcentaje acumulado
1 36.7 36.7
2 8.1 44.9
3 7.5 52.4
4 3.2 56.6
5 3.2 58.8
6 3.1 61.9
7 3.1 65.1
8 2.7 67.7
9 2.5 70.3
10 2.4 72.7
11 2.3 75.05
12 1.7 76.7
13 1.6 78.3
14 1.5 79.8
15 1.4 81.2
16 14 82.6
17 1.2 83.8
18 1.1 84.9
19 1.1 86.0
20 1.0 87.0
21 0.85 87.85
22 0.8 88.65
23 0.7 89.35
24 0.6 89.95
25 0.5 90.45

Tabla 6.1: Varianza para los primeros 25 ¢jes obtenidos por andlisis de compo-
nentes principales. Se muestra también la varianza acumulada.
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Figura 6.4: Distribucién de los 54 organismos obtenida por componentes princi-
pales para los dos ¢jes principales. El error en la confiabilidad es C = 393 para
k=5.
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6.5 Escalamiento multidimensional

El escalamiento multidimensional es una técnica de andlisis multivariado en la
que se representa en un espacio bidimensional a objetos multidimensionales,
tomando en cuenta para ello, las relaciones de vecindad mostradas entre pares
de objetos en el espacio multidimensional [19].

El escalamiento multidimensional es uno de los mapeos tradicionales mds
empleados para la visualizacién. Una de las variantes mejor estudiadas es el
mapeo de Sammon, el cual intenta minimizar la expresién:

18 S @i a) = dn 502 (i 25) (6.1)

i=0 j<i
donde

f=1/(T Ti<id(zi, ;) y

d(ig,:'zj) es la distancia en el espacio del mapeo que corresponde a la dis-
tancia d(z:, z;) en ¢l espacio de caracteristicas y n es el niimero de objetos
analizados [30]. La distancia considerada en este trabajo fue la euclidiana.
El escalamiento multidimensional fue originalmente propuesto en estudios
psicométricos, con c! objetivo de entender los juicios que un cierto individuo
realiza sobre diversos objetos [83]. Desde entonces, se ha convertido en una
herramienta de visualizacién de objetos multidimensionales bastante aplica-
da en las disciplinas sociales, médicas y bioldgicas [20].

En la visualizacién en ¢l ambito de la biologia molecular, [15] ha utiliza-
do esta técnica para analizar patrones en el uso de codones en genes de un
mismo organismo (Schistosorna mansoni). Con la distribucién de los genes
analizados, lograron encontrar heterogeneidad en la frecuencia de uso de los
tripletes, lo que los llevé a concluir que el sesgo se debe a la composicén
general del gene estudiado.

Patrones en cl sesgo en uso de codones entre diferentes organismos también
han sido encontrados haciendo uso del escalamiento multidimensional [16].
Se reporta en ese trabajo que cuando se compara el uso de codones entre dos
espccies, la herramienta produce una distribucién maés confiable que cuando
s¢ analizan mas especies.

En la figura 6.5 se muecstra la distribucién de los 54 organismos analizados
obtenida por medio de escalamiento multidimensional. El escalamiento mul-
tidimensional intenta preservar la distancia entre cada par de objetos y, como
sc observa en la figura, las relaciones de vecindad se preservan peor que en los
mapeos autoorganizado y por programacién genética para valores de & (los k
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primeros vecinos) pequefios. Puede observarse asi mismo, que las relaciones
de vecindad se preservan notablemente mejor para valores de & grandes. Co-
mo se menciond en la seccién 4.8, preservar las relaciones de vecindad para
valores de k grande, es mucho mads facil que preservarla para valores de k
pequenos.

6.6 Comparacién entre mapeos

Los mapeos autoorganizados preservan la topologia que existe en el espacio
de caracteristicas de alta dimensién. La preservacién de la topologia, como
se ha manejado en este trabajo, se refiere a que los objetos cercanos entre si
en ¢l espacio multidimensional de caracteristicas serin mapeados a neuronas
cercanas cn el espacio del mapeo [13].

Recordemos que la métrica de preservacién de topologia a la que recurrimos
es la de confiabilidad, analizada en la seccién 4.6. En ella, el pardmetro k,
que indica el mimero de objetos que habremos de considerar como vecinos,
es determinante para cuantificar el nimero de errores de un mapeo. La
figura 6.6 muecstra el error para diversas herramientas de visualizacién para
diferentes valores de k.

Se observa que para valores pequefios de &, el mapeo autoorganizado es

mejor que el escalamiento tradicional, pero a medida que k& aumenta, el esca-
lamiento multidimensional mejora notablemente y llega a ser muy superior
al mapeo autoorganizado. Se muestra también cn la gréfica el error para
un mapeo encontrado por medio de programacién genética que minimiza el
error en la confiabilidad para k& = 5. Dicho mapeo muestra consistentemente
un menor error que el mapeo autoorganizado, incluso para valores de & pe-
quenos.
Cuando el valor de & es pequeiio, digamos, 5—10 %, el mapeo autoorganizado
es mejor que el escalamiento multidimensional y que la distribucién por me-
dio de los dos componentes principales [91]. Recordemos que el desempeiio
de un mapeo se cuantifica para los cinco primeros vecinos (k = 5), por lo que
el mapeo autoorganizado es una mejor alternativa que los ya mencionados
métodos estadisticos. El mapco obtenido por programacién genética es el
(ue menor error presenta para ese rango de vecinos.

6.7 Discusion

Se han presentado mapeos alternativos al mapeo autoorganizado,'corm’mmen-
te utilizados en la visualizacién de objetos multidimensionales, con la idea de
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Figura 6.5: Distribucién de los 54 organismos obtenida por escalamiento multidi-
mensional. El error en la confiabilidad es C=363 para k = 5.
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Emror en la confiebilidad (C)

Vecinded (k)

12 3 4567 89 10111213141516 1718192021 22 23 24 2526 27 26 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 48 47 48 49 50 51 52 53 54 §§

Figura 6.6: Error en la confiabilidad de diversas herramientas de visualizacién. El
desempeiio para mapco autoorganizado para las 64 variables se indica con rombos
(mao): su desempeiio ¢s menor cuando la & es aproximadamente N/2; Un mapeo
autoorganizado para un subconjunto de tripletes (ver primer caso de tabla 5.6) es
sefialado por tridngulos (a.g.): su desempeiio es similar al del mapeo autoorgani-
zado original; el desempeiio mostrado por un mapeo obtenido por programacion
gendtica es mostrado por medio de cuadrados (p.g.); el desempeiio por escalamien-
to multidimensional se indica por medio de cruces (color claro, e.m.); el desempeiio
exhibido por los dos componentes principales obtenidos por ACP se muestra con
asteriscos en color obscuro (a.c.p.).
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identificar aquel que muestre el menor error, es decir, la mdxima confiabili-
dad. Se presenté el mapeo que minimiza el error en la confiabilidad obtenido
por medio de programacién genética, el cual tiene errores por debajo del
mapeo autoorganizado tanto para primeros vecinos como para vecinos mds
alejados.

El escalamiento multidimensional también fue presentado, y se mostré que
presenta errores mayores al mapeo autoorganizado para valores de k& pe-
queinios. El andlisis de componentes principales también fue presentado y se
observa que el error que muestra es mayor al error del mapeo autoorganizado
para los primeros vecinos.

El mapeo autoorganizado es, pese a que presenta errores por encima del
mapeo obtenido por programacién genética, una buena herramienta de vi-
sualizacidén, pues su inspiracién bioldgica permite una mejor explicacién del
fenémeno analizado que la que se podria obtener por el segundo.

e
Rl
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Capitulo 7

Resultados, conclusiones y
trabajo futuro

7.1 Resultados

La visualizacidén de las rclaciones de vecindad (topologia) de objetos multidi-
mensionales puede ser realizada por medio de un mapeo autoorganizado. Se
mostré en este trabajo que el mapeo autoorganizado es una buena alternativa
para cllo, principalmente si las vecindades son pequenas. Sc analizaron tam-
bién diversas métricas para cvaluar la bondad de un mapeo. Se intenté expli-
car con particular detalle que de todas las variables que describen a un cierto
objeto, no todas intervienen por igual en la definicién de topologia, lo que se
traduce en que no todas las variables intervienen en el mapeo autoorganizado.

Se hablé también de otros mapecos, y se mostré que uno de ellos, el ob-
tenido por programacién genética, muestra una mejor confiabilidad que el
mapeo autoorganizado para vecindades pequeiias.

7.1.1 El mapeo autoorganizado como herramienta de
visualizacién

Se mostré a lo largo de este trabajo que el mapeo autoorganizado es una
buena herramienta, principalmente cuando se quiere preservar las relacio-
nes de vecindad con los primeros vecinos (k pequefio). Se mostré también
que otras herramientas lo superan, incluso para el caso de k pequeiio. No
obstante, las herramientas que lo superan son supervisadas, es decir, tienen
que ser alimentadas con una funcién de error que les permita saber si lo que
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estdn haciendo se acerca o aleja de la solucién ideal, en tanto que el mapeo
autoorganizado no es supervisado.’

El mapeo autoorganizado preserva la topologia como una consecuencia de la
funcién de modificacién de los pesos, no como consecuencia de alguna fun-
cién de error. Se tiene evidencia de que el proceso que lleva a cabo el mapeo
autoorganizado sc lleva a cabo en diferentes regiones del cerebro [80].

El mapeo autoorganizado presenta varias desventajas: carece de una funcién
de energia, no existe un argumento sélido para la eleccién de los parametros
para asegurar el ordenamiento topolégico y no existen pruebas de convergen-
cia salvo para cl caso unidimensional[21]. No obstante, su funcionamicnto
inspirado en el funcionamicnto del cerebro, le ha dado un impulso en un va-
riado y amplio niimero de aplicaciones de visualizacién, mostrando en muchos
campos resultados adecuados.

7.1.2 Desempenio del mapeo con métricas mas rigidas

Del capitulo cuatro, tenemos que un buen mapeo es aquel que presenta un
menor error cn la confiabilidad. La ecuacién 4.1 define el valor C, el error
en la confiabilidad de un mapco. Recordemos que ésta cuantifica, para cada
objeto, el nimero de objetos que se encuentran en su vecindad en el espacio
de caracteristicas pero no asi en cl espacio del mapeo. Sin embargo, csta
cuantificacién no es rigida, pues si un objeto no preserva el orden de vecindad
con respecto a otro, pero si se encuentra dentro de los & vecinos en el mapeo,
no cs castigado.
Ahora, en caso de que se modifique la métrica, es decir, un objeto debe
preservar el orden de vecindad, y no solamente estar dentro de los & primeros
vecinos, estaremos cuantificando con mayor rigidez el desmepeiio del mapeo.
La figura 7.1 muestra cl error en la confiabilidad para los 6 primeros vecinos.
Se observa que el mapco autoorganizado para los 64 tripletes se encuentra
por abajo del escalamiento multidiinensional, los componentes principales y
¢l mapeo autoorganizado para un subconjunto de 10 tripletes; con respecto al
mapeo por programacion genética, el desempeno es semejante al menos para
k < 7. El mapco autoorganizado para cl subconjunto de 10 tripletes mucstra
un desempeifio consistentemente peor que las otras herramientas. Esto se
debe a que el algoritmo genético que identificé a esos 10 tripletes lo hizo con
base en la minimizacién de la ecuacién 4.1. Esa ecuacién no contempla el
que los objetos se encuentren en ¢l mismo orden en el espacio del mapeo que
en cl espacio original. Lo anterior también es cicrto para la programacién
gendética.
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bacillus subtilis staphylococcus aureus
mycoplasma genitalum virus del papiloma humano
sulfolobus solfataricus virus A del herpes humano
mycobacterium leprae salmonella typhi
cyanophagep60 molluscum contagiosum virus
Virus de la fiebre hemorrdgica cn simios thermoplasma volcanium
pyrococcu sabyssi pyrococcus furiosus
sulfolobus tokodaii pyrobaculum aerophilum
bacteriéfago phic 31 mycobacteriéfago tin 4
Virus de la influenza (Puerto Rico)

Tabla 7.1: Organismos pertenecientes al conjunto de prueba.

7.1.3 Capacidad de generalizacion

Cuando un sistema ha aprendido con un cierto conjunto de datos, es necesa-
rio comprobar que tan bien lo ha hecho [62]. Para cllo, es necesario evaluarlo
con un conjunto de datos diferente a aquel con el que fue entrenado. En el
presente trabajo, el mapeo autoorganizado, asi como también el mapeo ob-
tenido por programacién genética, han aprendido las relaciones de vecindad
que muestran los organismos analizados; sin embargo, es necesario verificar
su capacidad de generalizacién sobre un conjunto de objetos de prucba (o de
control).

La tabla 7.1 muestra el nombre de los 19 organismos de prueba. Durante

el proceso de autoorganizacidn, los pesos, como se mencioné en el capitulo
tres, se modificardn a fin de aproximar la distribucién de los objetos en cl
espacio multidimensional de caracteristicas. Una vez que el proceso ha ter-
minado, el conjunto de prueba es presentado a la red. Aquellas neuronas
que mejor respondan a cada uno de los nuevos objetos formaran el mapeo.
Este mapco es evaluado con respecto a la preservacion de las relaciones de
vecindad por medio de la ecuacidn 4.1.
Al igual que con el mapeo autoorganizado, el mapeo identificado por progra-
macién genética fue evaluado con el mismo conjunto de prueba y se observa
en la figura 7.2 que las relaciones de vecindad se preservan mejor en este
mapeo que en aquel.
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Figura 7.1: Error en la confiabilidad de diversas herramientas de visualizacién con
la métrica mostrada en la ccuacién 4.1 modificada para comparar el orden correcto
de la vecindad de los objetos y no dnicamente ¢l que éstos se encuentren dentro
de los k primeros vecinos en ¢l mapeo (mao, mapeo autoorganizado; a.g., mapeo
autoorganizado para 10 tripletes; p.g. mapeo obtenido por programacién genética;
¢.m., escalamiento multidimensional; a.c.p, proyeccién obtenida por medio de los
dos primeros componentes principales). Se muestra el desempeiio para valores de
k<.
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7.1.4 Caracteristicas eliminadas para el mapeo autoor-
ganizado

.Como se mostré en el capitulo cinco, algunos de los rasgos que describen
un objeto pueden ser descartados sin que se pierda confiabilidad. Aquellas
variables que no intervienen de manera significativa en la definicién de topo-
logia son precisamente las que pueden descartarse.

Cuando las dimensiones del problema son numerosas, es deseable eliminar
aquellas que no intervengan en la definicién de las relaciones de vecindad, a
fin de que el tiempo requerido por el proceso de autoorganizacién disminuya
(50].

La figura 5.11 muestra que el desempeiio no se ve afectado significativamente
al eliminar algunas variables. Aquellas variables que son eliminadas son las
que su ausencia no modifica las relaciones de vecindad (o la modifican lo
menos posible) para cada objeto en el espacio original de caracteristicas (de
dimensién 64).

La tabla 5.10 muestra que existe una correlacién positiva entre la preserva-
cién de la topologia para los cuatro primeros vecinos en el espacio original y
la preservacién de la topologia en el espacio del mapeo autoorganizado para
los cinco primeros vecinos, lo que indica que eliminar rasgos que no modifican
la topologia formara espacios cuyo mapeos autoorganizados presentaran un
desempeiio semejante a aquel que presenta el espacio original.

Mediante un algoritmo genético, encontramos dichos subconjuntos. Sin em-
bargo, continia siendo un problema abierto el encontrar el conjunto minimo
de variables que maximice la confiabilidad. Encontrar aquellas caracteristicas
que intervienen de manera negativa en el proceso del mapeo autoorganizado
es también una posible extensién al presente trabajo.

7.1.5 Distribuciéon de organismos y superreino

La figura 7.3 muestra la distribucién obtenida por medio de un mapeo au-
toorganizado de los 54 organismos analizados y cada tono de gris indica un
reino taxondémico. Se observa que en general no se puede hablar de un so-
lo ciimulo para cada especie, sino que los organismos pertenecientes a cada
especie se distribuyen a lo largo de la malla.

Si el uso de codones estuviera relacionado con el reino taxonémico, los
organismos semejantes entre si quedarian en la misma regién, en tanto que
organismos pertenecientes a diferentes reinos, serian mapeados por neuronas
alejadas entre si. Por ejemplo, la Apis mellifera, o abeja, queda en la cer-
canfa de Vibrio cholerae y de la Escherichia coli, organismos con los que no
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Figura 7.2: Error en la confiabilidad para el mapeo autoorganizado (rombos) y el
mapeo obtenido por PG (cuadrados) para un conjunto de organismos de control
como funcién del parametro de vecindad (k).

comparte ni reino ni proximidad filogenética.

El mapco obtenido por programaciéon genética muestra una situacién simi-
lar, como se muecstra cn la figura 7.4. El mapeo obtenido por programacién
genética presenta un mejor desempeiio que el mapeo autoorganizado mos-
trado en la figura 7.3 y aqui resulta més claro que la distribucién no parece
estar relacionada con el reino.

Si existiese una relacién euntre el uso de codones y el superrcino, habria al
menos cuatro cimulos en la distribucién de los organismos, uno para cada
superrcino; sin embargo, cn las dos figuras mencionadas, podemos notar que
esto no es asi. ; -

7.1.6 Distribucién de organismos y contenido G+4+C

De la seccidn 2.5 recordamos que una de las teorfas sobre ¢l uso de codones
es el contenido del nucledtido G o C. La figura 7.5 muestra la distribucién
generada por un mapeo autoorganizado e indica el contenido de G + C para
cada organismo. Sec observa que aquellos organismos con un contenido similar
de G + C tienden a cstar juntos. La figura 7.6 muestra la distribucién de
los objetos analizados obtenida mediante programacion genética. En ésta,
también se observa que los organismos que presentan un contenido de G+ C
tienden a estar en una misma regién.
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Figura 7.3: Distribucién de los objetos obtenida por medio de un mapeo autoor-
ganizado mostrando ¢l superreino al que pertenece cada organismo.

7.2 Conclusiones

Podemos considerar conclusiones en dos dmbitos. El primero de ellos, el com-
putacional, es mostrado en la seccién siguiente, en tanto que las conclusiones
en el Ambito de la biologia s¢ muestran en la seccién 7.3

7.2.1

Se mostré que el mapeo autoorganizado es una herramienta de visualizacién
de datos multidimensionales adecuada. Al comparar su desempeiio con el de
otras herramientas, se observé que es mejor que algunas de ellas para ciertos
casos, como lo muestra la figura 6.6.

La identificacién de las caracteristicas que preservan las relaciones de vecin-
dad en mayor medida, introducida en la seccién 5.4, mostré ser una mejor
técnica de eliminacién de caracteristicas que la propuesta por [61] cuando
se elimina un niimero de variables grande, como se observa al comparar las
tablas 5.2 y 5.5. Por otro lado, cuando se elimina un nimero pequeifio de

Conclusiones en el ambito computacional
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Figura 7.4: Distribucién de los organismos obtenida por medio de programacién
genética mostrando el reino al que pertenecen.

variables, dicha técnica de eliminacién también resulta ser una mejor alter-
nativa.

La identificacién de un subconjunto de las 64 caracteristicas originales de tal
modo que ¢l mapco autoorganizado para éstas mostrase un desempeific lo
mas parecido al inapeo para el total de caracteristicas resulté ser adecuada,
lo que muestra que existen ciertas caracteristicas que son mads importantes
que otras para el proceso de autoorganizacién de la red.

El algoritmo genético utilizado para identificar al subconjunto de caracteristi-
cas referido en ¢l parrafo previo fue una alternativa adecuada, como se mues-
tra en las tablas 5.6 y 5.7. En éstas se observa que el desempeiio del mapeo
aumenta a medida que las caracterfsticas que originan el espacio desde donde
se lleva a cabo ¢l mapeo autoorganizado manticnen una relacién de vecindad
para los objetos aalizados mds parecida a la mostrada en el espacio original.
El mapeo obtenido por medio de programacién genética introducido en la
seccién 6.3, mostré un mejor desempefio que el mapeo autoorganizado. Sin
embargo, es importante recalcar el hecho que ¢l mapeo autoorganizado no es
supervisado, en tanto que el primero si lo es.

Adicionalmente, el hecho de ser inspirado en el funcionamiento de algunas
regiones de la corteza cerebral, da al mapeo autoorganizado la posibilidad
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de exphcamén, cuando se toma como modelo, de c1ertos procesos mentales,
mismos que’ las ‘otras herramientas, 1nclu1da la programamén genetlca, no
pueden expllcar.

7. 2 2" Conclusnones en el amblto blologlco

Como se mencioné en la seccién 1.2, una de las explicaciones para el uso
de codones es el superreino al que los organismos pertenecen. Esto es, si
dicha explicacién fuese correcta, las bacterias analizadas serfan mapeadas a
regiones cercanas, en tanto que para los eucariontes, arqueobacterias y virus
se tendria el mismo caso.

Analizando las figuras 7.3 y 7.4 podemos concluir que el uso de codones
aparentemente no estd relacionado con el reino taxonémico, lo que coincide
con lo expresado por otros autores [72]. En dichs figuras, se observa que
organismos pertenecientes a diferentes superreinos se encuentran en regiones
cercanas, al mismo tiempo que organismos del mismo superreino son mapea-
dos a regiones diferentes.

Otra de las posibles explicaciones para el uso de codones mencionada en la
seccién 2.5 fue cl contenido de G + C en el ADN. Analizando las figuras
7.5 y 7.6, podemos observar que los organismos con un contenido similar de
G + C% sc encuentran en regiones cercanas. De esta forma, lo que Sharp
et al. [86] sosticnen con referencia al contenido de G + C como una posible
explicacién del uso de codones pudiera ser sustentada por los resultados aqui
enunciados: los organismos con un contenido similar de G + C hacen un uso
de codones semejante, por lo que son mapeados a regiones cercanas.

7.3 Trabajo futuro

La distribucién de los organismos que gencra un mapeo autoorganizado
podria ser mejor evaluada con base en cimulos, en lugar de la vecindad entre
los objetos mads cercanos. Para ello, se podria recurrir a la identificacién au-
tomadtica de éstos por diversas técnicas, tales como algoritmos genéticos [66].
De esta forma, la bondad de un mapeo podria ser expresada en términos de
la homogencidad de los organismos en un determinado ctimulo.

El andlisis del uso de codones para genes homdlogos' por medio del mapeo
autoorganizado, daria a los especialistas informacién adicional a la que el
analisis de las secuencias codificadoras completas genera.

!Genes homdlogos son aquellos que codifican una protefna que realiza una tarea seme-
jante en dos o mds organismos.
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Figura 7.5: Distribucién de los organismos obtenida por medio de un mapco
autoorganizado mostrando el contenido de G+C%.

Con respecto a la preservacion de la topologia, se ha mostrado evidencia
en este trabajo que apoya la concepcién de la preservacién de las relaciones
de vecindad como la idea principal detrds de la preservacién de la topologia.
Realizar un andlisis que defina la topologia con base ¢n las relaciones de ve-
cindad contribuiria sin duda al mayor entendimiento de la teoria detrds del
mapeo autoorganizado.

La modificacién de la presentacién de las neuronas en el mapeo autoorgani-
zado propuesta por [61], conocida como matriz-U, otorga una mayor calidad

a la visualizacién, pues el color que se le asigna a cada neurona da una me-
jor idea de la proximidad de los objetos en el espacio original y cl presente
trabajo pucde ser extendido en esa direccién.

Como sc menciond a lo largo de este trabajo, algunas caracteristicas son mas
importantes que otras para ¢l mapeo autoorganizado. Estas caracteristicas
pueden ser identificadas por medio de un algoritmo genético; sin embargo, el
peso informativo de dichas caracteristicas podria ser indicativo de la impor-
tancia de las mismas.
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