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  Resumen del Trabajo (máximo 250 palabras): 

En  el  presente  proyecto  se  ha  buscado  obtener  un  método  que  permita
comparar el funcionamiento de varios de los algoritmos de agrupamiento mas
comúnmente utilizados al ser aplicados sobre una matriz de datos de expresión
génica. La necesidad de poder seleccionar los algoritmos más eficientes surge
del  aumento progresivo en el  volumen de este tipo de datos y los grandes
requerimientos  de  análisis  necesarios.  Para  conseguir  los  objetivos  se  han
desarrollado  los  diferentes  algoritmos  elegidos  utilizando  un  set  de  datos
común con datos de muestras de tejido mamario,  las cuales se dividían en
clases según su tipo celular (lobular y ductal) y según su estado (normal o
tumoral), y se han comparado sus resultados en función de diversos criterios
como la internalidad, la estabilidad o la variación biológica. Se han obtenido
resultados tanto de cómo agrupan los datos cada uno de los algoritmos, como
de comparación entre todos ellos. Estos resultados apuntan a un mejor manejo
de estos datos por parte de los algoritmos de tipo jerárquico, en especial el
algoritmo DIANA. Finalmente se concluye que los algoritmos de agrupamiento
no trabajan especialmente bien con este tipo de datos, ya que a la hora de
dividir los datos en grupos no se ha obtenido un buen reparto de forma general,
siendo la división entre células tumorales y normales la única agrupación que
se puede valorar como positiva.
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  Abstract (in English, 250 words or less):

The aim of this project is to obtain a method that allow us to compare how some
of the most common clustering algoritms works when they are applied over a
genetic expression matrix.  The desire to select  the most efficient  algorithms
arises from the progressive increase of this data type volume and the huge
requirements that it needs. To achieve the objetives it has been developed all
the diferents chosen algoritms using it over a common data set which consist in
samples of mammary tissue that are divided by his celular type (lobular and
ductal)  and  by  his  state  (normal  and  tumoral),  and  its  results  has  been
compared in function of diverse criteria like internality,  stability and biological
variation.  Results  of  how this  algorithms group the  data has been obtained
along with a comparative about the process. The results point to a better control
of  this  data  by  the  hierarchical  algorithms,  especially  the  DIANA algorithm.
Finally, it is concluded that this type of algorithms doesn't works well with this
type of data, because it didn´t get a good divide on the data set generally, being
the division between tumoral and normal cells the only what can be rating as
positive.
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 1. Introducción

 1.1. Contexto y justificación del Trabajo.

En los últimos años se han producido grandes avances en el ámbito de los

estudios biomédicos, principalmente en el campo de la genómica, donde los

estudios sobre expresión génica han derivado en el aumento en el tamaño de

los grupos de datos de forma masiva, por lo que ha surgido la necesidad de

implementar nuevas técnicas de análisis y revisión [1]. 

El  aprendizaje automático (o machine learning)  se ha impuesto  como la

solución a muchas de estas nuevas necesidades, permitiendo llevar a cabo

análisis de grandes muestras con un coste muy reducido. 

Uno  de  los  grupos  de  métodos  más  utilizados  son  los  denominados

métodos  de  agrupamiento  (o  clustering),  cuya  importancia  reside  en  la

capacidad  de  agrupar  datos,  que  aparentemente  no  tienen  relación,  en  la

misma clase, por lo que se pueden utilizar en multitud de campos donde se

quieran clasificar grandes grupos muestrales [2]. 

Estos  métodos representarán el  tema central  de  este  trabajo,  donde se

aplicarán sobre un grupo de datos de expresión génica obtenidos de un estudio

sobre cáncer de mama (código NCBI: GSE5764). En este grupo de datos se

encuentran  diferentes  muestras  de  células  pertenecientes  a  dos  tipos  de

tejidos: ductal y lobular, además en cada tejido se diferencian células normales

y tumorales. En todas ellas se ha analizado el nivel de expresión de un gran

número de genes. El análisis del comportamiento de los diferentes métodos

sobre  estos  datos  se  utilizará  para  medir  la  eficacia  de  cada  uno  y  poder

compararlos, así se conseguirá determinar cual funciona mejor con este tipo de

datos.

El motivo principal para desarrollar este proyecto es que durante los últimos

años se ha producido un aumento en la cantidad de datos que se extraen en
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estudios  sobre  expresión  génica,  y  por  ello,  es  necesario  desarrollar  y

perfeccionar herramientas que nos permitan analizar todos estos datos [3].

Una de las herramientas que mejores resultados está dando es el “Machine

Learning”; por ello, en este proyecto, se han elegido unos de los principales

métodos,  como  son  los  métodos  de  agrupamiento,  para  tratar  los  datos

obtenidos en un estudio sobre expresión génica [4].

 1.2. Objetivos del Trabajo.

Objetivos generales: 

Definir un método para determinar cuál de los algoritmos de agrupamiento

es más eficaz a la hora de trabajar con datos de expresión génica.

Objetivos específicos: 

Agrupar  los  datos  de  expresión  génica  según  su  tipo  celular  (lobular  o

ductal) y su estado (tumoral o normal).

Obtener medidas comparativas entre los diferentes algoritmos usados.

 1.3. Enfoque y método seguido.

A la hora de realizar un proyecto de este tipo, donde se busca determinar

entre varios métodos cual es el mejor para nuestro interés, se pueden seguir

dos vías.  En primer lugar,  se pueden utilizar  procedimientos realizados en

proyectos  similares  de  forma  que  se  aplicarían  los  mismos  procesos  pero

utilizando nuestros datos. Por otro lado, se puede investigar cada método de

forma individual  para  elegir  cuáles  se  van  a  utilizar,  y  en  función  de  esto,

planificar de forma completa todo el procedimiento a seguir.

En mi caso, la estrategia a seguir es la segunda; de esta forma no se dejan

posibles errores de planteamiento en manos de terceros.

 1.4. Planificación del trabajo.
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La planificación del trabajo se ha llevado a cabo utilizando un diagrama de

Gantt en el cual se han indicado las tareas a realizar junto con los tiempos

requeridos para cada una. 

Durante el desarrollo del proyecto se han eliminado, modificado e incluido

diferentes  tareas,  por  ello  se  muestran  tanto  las  tareas y  el  diagram Gantt

originales y finales para poder comparar.

Tareas planificadas: 

1.1.1.- Investigar diversos métodos de agrupamiento y decidir cuáles 

utilizar. (9 días)

1.1.2.- Organizar, analizar y tratar los datos de partida. (5 días)

1.1.3.- Elegir un método de división de datos. Implementación para separar 

un grupo de entrenamiento y uno de prueba. (4 días)

1.1.4.- Implementar los algoritmos elegidos sobre los datos.(18 días)

1.1.5.- Redactar el primer informe intermedio. (3 días)

1.2.1.- Utilizar métodos de análisis para comprobar la eficacia de cada 

algoritmo sobre los datos y determinar los factores que mejor describan la 

eficacia de cada uno.(10 días)

1.2.2.- Realizar una comparativa entre todos los algoritmos.(7 días)

1.2.3.- Determinar cuál es el más eficaz teniendo en cuenta todos los 

factores valorables.(7 días)

1.2.4.- Redactar el segundo informe intermedio.(4 días)

1.2.5.- Preparar los entregables: informe dinámico y script. (18 días)

1.3.- Redactar la memoria final del proyecto. (14 días)

1.4.- Preparar una presentación. (7 días)
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Tareas llevadas a cabo: 

1.1.1.-  Investigar  diversos  métodos  de  agrupamiento  y  decidir  cuáles

utilizar. (9 días)

1.1.2.- Organizar, analizar y tratar los datos de partida. (5 días)

1.1.3.- Implementar los algoritmos elegidos sobre los datos.(18 días)

1.1.4.- Redactar el primer informe intermedio. (3 días)

1.2.1.-  Reducir  el  volumen  del  set  de  datos  original  para  que  todos

algoritmos funcionen correctamente con él. (1 día)

1.2.2.-  Implementar  un  método  para  seleccionar  el  número  de  grupos

óptimo para los algoritmos.(5 días)

1.2.3.-  Utilizar  métodos  de  análisis  para  comprobar  la  eficacia  de  cada

algoritmo sobre  los  datos  y  determinar  los  factores  que mejor  describan la

eficacia de cada uno.(10 días)

1.2.4.-  Realizar una comparativa entre todos los algoritmos y determinar

cuál es el más eficaz teniendo en cuenta todos los factores valorables. (7 días)

1.2.5.- Redactar el segundo informe intermedio.(4 días)

1.2.6.- Preparar los entregables: informe dinámico. (18 días)

1.3.- Redactar la memoria final del proyecto. (14 días)

1.4.- Preparar una presentación. (7 días)
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Diagrama de Gantt 
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Ilustración 1: Diagrama de Gantt (parte 1)



En el diagrama de Gantt el color morado indica la duración de las tareas

planificadas, el blanco las tareas eliminadas y el naranja las tareas realizadas.

 1.5. Breve sumario de productos obtenidos.
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Ilustración 2: Diagrama de Gantt (parte 2)



Método: el resultado principal es una metodología para determinar el mejor

algoritmo de agrupamiento para usar sobre datos de expresión génica.

Memoria: en esta se presentará toda la metodología seguida, de forma que

pueda  ser  replicada,  junto  a   los  resultados  obtenidos  de  la  comparativa,

dejando claro cuál ha sido elegido como método más eficaz y el por qué.

Producto: se presentará un informe dinámico con todo el código utilizado y

la razón de su uso.  El código se podrá aplicar a modo de método para otros

datos.

Presentación virtual.

Autoevaluación.

 1.6. Breve descripción de los otros capítulos de la memoria.

2. Métodos de agrupamiento

Se indican los algoritmos elegidos para realizar el proyecto, justificando su

elección. También se describe el  funcionamiento de cada uno de ellos.  Por

último  se  analiza  la  actualidad  relacionada  con  estos  métodos,  como  por

ejemplo sus usos actuales.

3. Tratamiento y análisis de los datos.    

Se describe la carga y procesado de los datos. Se plantea un análisis sobre

la estructura de estos.                         

4. Implementación de los métodos.

En esta sección se realiza el proceso de selección de k y la implementación

de los algoritmos elegidos. También se incluyen las representaciones de estos

y unas tablas indicando los porcentajes de agrupamiento de cada clase en

cada grupo.

5. Análisis comparativo de los métodos.

Se describen los métodos de comparación que se van a aplicar.

Se  realiza  una  comparación  de  los  algoritmos  seleccionados  para

determinar cual es el mejor trabajando con los datos.

6. Resultados.

Se  describen  y  se  valoran  los  resultados  obtenidos  en  el  proceso  de

comparación.
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7. Conclusiones.

En  esta  sección  se  plantean  las  conclusiones  finales  basadas  en  los

resultados obtenidos.

8.Glosario.

Esta  sección  está  dedicada  a  definir  términos  utilizados  comúnmente

durante el proyecto y que pueden no ser de conocimiento general.

9. Bibliografía.

En esta sección se incluye la bibliografía que se ha revisado durante el

proyecto.
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 2. Métodos de agrupamiento

 2.1. Definición y actualidad.

Los diferentes métodos de agrupamiento o algoritmos de clustering que se

utilizan  en  el  presente  trabajo  pueden  agruparse  dentro  de  la  rama  del

aprendizaje no supervisado en el campo de la inteligencia artificial.

El término inteligencia artificial es en resumidas cuentas la capacidad de

una máquina para percibir su entorno y realizar acciones que maximicen sus

posibilidades de éxito durante la realización de una tarea con el fin de mejorar

la eficiencia con que realiza esta. Para el desarrollo del proyecto se requiere la

capacidad de aprendizaje que puedan presentar muchos de los métodos dentro

de  este  campo,  además  se  utilizará  la  capacidad  de  estos  para  extraer

información de los datos de forma autónoma.

La rama del aprendizaje no supervisado congrega las metodologías que no

requieren  un  conocimiento  previo  a  la  hora  de  desarrollarse,  en  este  caso

concreto  los  algoritmos  utilizados  tratan  los  datos  como  un  conjunto  de

variables  aleatorias  sin  atender  a  las  clases  en  que  están  agrupadas  las

muestras y sin valorar la procedencia de estas.

Las técnicas de agrupamiento o clustering se basan en varios conceptos de

forma general. El principal objetivo de estos es dividir o agrupar los datos en

grupos homogéneos, utilizando para ello bien la distancia entre los objetos o

bien la similitud entre estos. Para realizar estas divisiones los algoritmos tratan

de obtener la mínima distancia o máxima similitud posible entre los objetos

dentro de un mismo grupo y a la vez la máxima distancia o mínima similitud

posible entre los diferentes grupos [5].

Cada uno de los diferentes grupos asignados por el algoritmo se conocen

como clusters, siendo asignados de forma general a la letra k, por lo que si se
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dice que un algoritmo tiene un k igual a 3, está indicando que los datos se van

a dividir en 3 grupos diferentes.

Los algoritmos de clustering utilizan diferentes caminos para llevar a cabo la

formación de grupos, en función de como se realiza el proceso se genera una

división dentro de estos algoritmos en dos grupos, los algoritmos jerárquicos y

no jerárquicos.

El grupo de algoritmos jerárquicos agrupa diferentes técnicas que basan su

funcionamiento en la incorporación una por una de cada muestra incluyéndola

en el grupo con mayor similaridad. La mayoría de estos algoritmos generan

dendrogramas donde los objetos se van uniendo hasta conformar un árbol con

todos ellos.

En el caso de los algoritmos no jerárquicos el funcionamiento parte de una

distribución de los objetos, los cuáles serán asignados a uno u otro grupo en

función de diferentes motivos, como pueda ser la cercanía a un punto medio o

a un punto mediano. Las representaciones de estos algoritmos suelen llevarse

a cabo mediante  una nube de puntos,  los  cuales  se  reúnen en grupos de

diferentes formas.

Actualmente, la inteligencia artificial se reconoce como uno de los pilares en

la innovación en casi  todos los campos de conocimiento,  ya  que se puede

utilizar  desde  para  el  desarrollo  de  coches  autónomos  hasta  para  la

investigación  de  diferentes  enfermedades.  Particularmente,  las  técnicas  de

clustering  se  utilizan  para  encontrar  patrones  en  grupos  de  datos  de  gran

tamaño que aparentemente no se observan; esto puede llevarse a cabo en

campos  como  la  Economía  y  el  Marketing  [6],  y  más  relacionados  con  la

Bioinformática,  como  la  investigación  de  enfermedades  [7],  el  análisis  de

perfiles genéticos [5] o la clasificación taxonómica de especies [8].

Dentro  del  programa  R  se  han  desarrollado  multitud  de  funciones  que

replican los métodos implementados por la mayoría de algoritmos de clustering

planteados hasta el momento. Debido a la gran cantidad de estos disponibles
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se han seleccionado varios, atendiendo a varios motivos. En primer lugar se ha

valorado  la  posibilidad  de  poder  comparar  estos  algoritmos  entre  sí.  Esta

comparación es más compleja que para otras técnicas de inteligencia artificial,

debido a que se realiza sin supervisión. En segundo lugar se ha valorado la

capacidad del algoritmo de trabajar con datos de expresión génica, por lo cual

se han descartado aquellos que no son capaces de trabajar correctamente este

tipo de datos. En la siguiente sección se recogen los algoritmos seleccionados

para  el  proyecto,  junto  al  motivo  de su  elección  y  una  definición  de como

trabaja cada uno.

 2.2. Algoritmos elegidos.

Como  se  explica  en  el  anterior  apartado,  la  primera  premisa  para

seleccionar los algoritmos ha sido que pudieran ser comparados con alguna

metodología  técnicamente  correcta.  Por  ello,  todos  los  algoritmos

seleccionados  se  encuentran  disponibles  en  la  función  optCluster() [9],

perteneciente  al  paquete  del  mismo nombre,  la  cual  será  la  encargada  de

realizar las comparaciones pertinentes en función de diversos factores que se

indicarán  posteriormente.  En  dicha  función  se  encuentran  disponibles  16

algoritmos diferentes, de los cuales se han seleccionado 7 para trabajar con

datos de expresión génica.

Los 7 algoritmos seleccionados se describen a continuación, agrupados en

las divisiones comentadas anteriormente:

• Algoritmos jerárquicos:

◦ Hierarchical clustering [10,11,12,13]: 

▪ Descripción:  En este algoritmo los datos se van agrupando en

clusters formados por parejas cuya similaridad es mas alta hasta

que  solo  hay  un  cluster  que  reúne  a  todos  los  demás.  Es

necesario elegir un método de comparación entre los clusters. La

importancia  de  este  algoritmo  está  en  la  facilidad  de

representación  que  tiene  en  un  dendrograma  y  su  fácil

interpretación.
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▪ Función en R: hclust()

▪ Forma de  los  datos:  requiere  una  matriz  de  distancias  de  los

datos,  la  cual  se  obtiene  aplicando  la  función  dist() sobre  los

datos ya tratados y ordenados con las muestras a colocar en las

filas.

◦ AGNES (Agglomerative Nesting)[13,14]:

▪ Descripción:  El  funcionamiento  de  este  algoritmo  es  similar  al

Hierarchical, en un primer paso asigna un cluster a cada muestra

y a partir de entonces va uniendo los clusters en función de su

similitud, hasta que todos forman un único cluster o hasta llegar al

límite definido (por ejemplo la k definida).

▪ Función en R: agnes()

▪ Forma de los datos: esta función utiliza los datos en una matriz de

distancias,  pero  la  entrada  debe  ser  con  los  datos  originales

tratados  y  con  las  muestras  en  las  filas,  ya  que  es  la  propia

función la que crea la matriz de distancias.

◦ DIANA (Divisive Analisis)[13,15]:

▪ Descripción: El algoritmo DIANA trabaja de forma opuesta a los

anteriores,  basa  su  funcionamiento  en  un  primer  paso  donde

todas las muestras están unidas en un único cluster y desde ese

punto  va  dividiendo  en  pares  de  clusters  a  medida  que  sus

distancias aumentan, el proceso termina al llegar al estado donde

todas las muestras pertenecen a un sólo cluster.

▪ Función en R: diana()

▪ Forma de los  datos:  en  este caso la  función  trabaja  de forma

idéntica  a  AGNES,  por  lo  que  los  datos  de entrada  serán los

originales.

• Algoritmos no jerárquicos o basados en particiones:

◦ K-means[16,17]:

▪ Descripción:  El  algoritmo  divide  los  datos  en   k clusters.  Su

funcionamiento se basa en formar los clusters de forma que la

varianza interna de cada uno sea mínima, para ello utiliza una

medida virtual de la media de las observaciones del cluster. Su

12



importancia radica en la sencillez que tiene y la velocidad a la que

se desarrolla, por otro lado sufre problemas al tratar datos con

gran cantidad de outliers.

▪ Función en R: kmeans()

▪ Forma de  los  datos:  para  el  desarrollo  de  esta  función  no  se

requiere ningún tratamiento extra de los datos. Una vez estos han

sido  normalizados  pueden  utilizarse,  de  forma  similar  a  los

anteriores, para una división de las muestras, las cuales deben

estar en las filas.

◦ PAM (Partition Around Medoids)[18,19,20]:

▪ Descripción:  Este  algoritmo  es  similar  al  k-means,  con  la

diferencia  de  que  en  este  la  medida  a  partir  de  la  cual  se

desarrolla cada cluster es la mediana de las observaciones de

ese cluster  (medoid).  La  importancia  de este  algoritmo es  que

funciona  de  forma  similar  al  k-means  pero  mejorando  el

tratamiento de outliers.

▪ Función en R: pam()

▪ Forma de los datos: similar a k-means.

◦ CLARA (Clustering Large Aplications)[21,22]:

▪ Descripción:  El  algoritmo  CLARA  es  una  versión  de  PAM

diseñada para ser más eficiente con grupos de datos mayores. Su

funcionamiento se basa en la selección de subgrupos aleatorios

dentro  el  grupo  completo  de  datos   y  aplicar  sobre  estos  el

algoritmo PAM. Los grupos que muestran menor error cuadrático

son  seleccionados  como  clusters.  Su  eficiencia  aumenta  al

aumentar el tamaño de los datos. Un inconveniente que posee es

que al seleccionar parte de los datos puede crear un sesgo.

▪ Función en R: clara()

▪ Forma de los datos: similar al algoritmo k-means.

◦ Model-Based clustering[23,24]:

▪ Descripción: Este tipo de algoritmo asume que cada observación

proviene de una distribución la cual puede ser la combinación de

varios clusters. La distribución de cada cluster se realiza mediante
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el  algoritmo  de  maximización  de  expectacion.  Su  importancia

radica en que los valores asignados no son fijos a un cluster, sino

que  pueden  pertenecer  a  varios  a  la  vez  y  permite  cierta

flexibilidad  a  la  hora  de  definir  los  grupos.  Una  característica

diferencial  de  este  método  es  que  congrega  varios  modelos

posibles  en una sola función,  al  implementar  el  algoritmo este

elige  cual  de  los  modelos  es  más  adecuado  para  las

características de los datos y el número de grupos asignado.

▪ Función en R: Mclust()

▪ Forma de los datos: similar a k-means.
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 3. Tratamiento y análisis de los datos

 3.1. Carga de los datos

En secciones anteriores se ha hablado sobre el  origen de los datos y el

estudio al  que pertenecen; en este punto se describe cómo y de donde se

extraen los datos. Para obtener la información sobre los datos se han aplicado

dos métodos distintos, de forma que las clases de cada muestra se obtienen de

un fichero diferente a los datos de la matriz de expresión.

En primer lugar se obtienen las clases; para ello, se ha descargado desde el

enlace  (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE5764)  el

archivo “GSE5764_series_matrix.txt.gz”, que contiene la información fenotípica

de las muestras junto con los datos de expresión. Para cargar este archivo se

utiliza la función getGEO() del paquete GEOquery [25].

Para poder extraer la información sobre las clases del objeto generado se

utiliza  la  función  phenoData()  y la  función pData()  sobre  el  resultado de la

anterior. En este punto se obtiene un data frame con toda la información de

cada  paciente,  y  en  concreto,  en  la  primera  columna,  se  encuentra  la

información  del  tipo  celular  de  cada  muestra.  Debido  a  que  están

representadas  con  una  nomenclatura  especial,  se  tratan  para  que  sean

homogéneas y además se generan unas abreviaturas para cada muestra que

se utilizarán posteriormente en las representaciones.

La función de estos objetos con las clases será de dos tipos. Se utilizarán

para facilitar la identificación de las muestras en los gráficos, de forma que se

pueda  observar  mejor  como  se  reúnen  las  muestras  de  tipos  similares.

También se utilizarán para realizar una comparativa sobre la eficiencia a la

hora de reunir muestras de la misma clase en el mismo grupo.

A  continuación  se  muestra  una  tabla  resumen  de  las  clases  de  cada

muestra, así como la abreviatura asignada a cada una.
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Anteriormente  se  ha  comentado  que  en  el  mismo archivo  de  donde  se

extraen las clases se encuentra también la matriz de expresión. La razón para

no utilizar  esta para el  proyecto  reside en que el  objeto  que se  obtiene al

cargarla  no  es  compatible  con  algunas  funciones  del  paquete  affy que  se

utilizarán después para tratar los datos. Por tanto, se ha optado por obtener

esta matriz de expresión de los archivos .CEL. Estos pueden ser descargados

desde el mismo enlace de GEO, pero en este caso el archivo a descargar es

“GSE5764_RAW.tar” 
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Ilustración  3: Tabla resumen de las clases y
sus abreviaturas



Los archivos .CEL se utilizan de forma común para guardar resultados de

estudios de expresión de Affymetrix.  Están divididos de forma que en cada

archivo se guarda la información de una sola muestra. Para cargarlos, además

del directorio donde se encuentran, es necesario un archivo con los fenotipos,

en este caso el archivo ha sido generado a la hora de obtener las clases. La

función utilizada es read.affybatch(), perteneciente al paquete affy [26]. 

 3.2. Tratamiento de los datos

En este punto están cargados y guardados en objetos tanto las clases en

distintas formas, como la matriz de expresión sin tratar, por lo cual se puede

comenzar el tratamiento de los datos que facilitará la implementación de los

algoritmos de clustering sobre ellos.

El primer paso del tratamiento consiste en una normalización o escalado de

los datos. Para realizar este proceso se ha elegido el método de RMA. Este

método es uno de los más comunes a la hora de tratar matrices de expresión

génica de Affymetrix. Su funcionamiento consiste en un primer paso donde se

realiza  una  correción  de  fondo  de  los  datos,  seguido  de  un  proceso  de

normalización por cuantiles en cada una de las muestras, y se finaliza con un

cálculo de la expresión de cada probe.  El  resultado de este proceso es un

objeto  de  clase  “Expression  Set”,  cuyos  datos  de  las  muestras  están

correctamente normalizados.

Una vez se tienen los datos en la clase “Expression Set” se puede aplicar

sobre ellos un filtro. La razón para utilizar un filtro es con el objetivo de reducir

ampliamente el tamaño de los datos. En un primer momento el  objetivo era

utilizar la matriz completa, lo cual conllevó que algunos de los algoritmos no

pudieran ejecutarse debido a que los objetos generados eran de tal volumen

que  la  memoria  RAM  del  equipo  utilizado  no  podía  abarcarlos.  Además,

durante revisiones de trabajos similares [27], se observó cómo los tiempos de

procesado eran muy altos incluso con matrices de proporción 1:250 respecto a
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la que aquí se trabaja; por ello se tomó la decisión de reducir de forma drástica

el tamaño de los datos. La opción elegida para realizar este proceso fue la

función nsFilter(), del paquete genefilter. La razón para escoger esta función es

que  no  produce  un  filtrado  aleatorio,  sino  que  utiliza  tanto  las  tablas  de

anotación de genes como los niveles de expresión de estos para conservar

aquellos genes que tienen mayor importancia en los datos; de este modo,  la

información que se pierde al reducir la matriz es menor. Esta función trabaja en

dos pasos; en un primer momento valora para cada gen si su varianza o media

deben de aceptarse, los genes que son aceptados en este paso son sometidos

a un test estadístico (t-test) que valora cuales son más importantes [28].  Se

debe aportar a la función un valor de corte, que representa el porcentaje de

genes que se van a eliminar, en este caso el valor dado es de 0.99, es decir, el

99% de  los  genes  se  eliminarán,  conservando  el  1% más  influyente.  Este

porcentaje  de  filtrado  se  ha  elegido  basándose  en  el  trabajo  comentado

anteriormente donde se utilizaba optCluster, el objetivo ha sido tener una matriz

de  datos  de  tamaño  similar  a  la  utilizada  en  ese  estudio.   En  términos

numéricos la matriz original constaba de 54675 variables o probes, mientras

que la matriz filtrada consta de 202 variables. 

En un último paso del tratamiento se obtiene un nuevo objeto con la matriz

de expresión, utilizando la función exprs() sobre los datos filtrados. También se

sustituyen  en  la  matriz  transpuesta  los  nombres  de  las  muestras  por  las

abreviaturas, conservando otra matriz con los nombres originales para utilizarla

en el análisis de los datos.

 3.3. Análisis de los datos

La mayoría de proyectos que utilizan datos de expresión génica realizan en

mayor o menor medida un análisis descriptivo de estos con el fin de observar

posibles errores graves o desviaciones debidas a aspectos técnicos o ruido,

que puedan conllevar que el trabajo realizado posteriormente pierda validez.

Por  ello,  en  este  caso,  se  realiza  un  análisis  basado  en  representaciones

gráficas de distinto tipo que darán una idea general de la estructura de los

datos.
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En primer lugar se valora el grado de normalización en las muestras, ya que

este proceso se realizó antes del filtrado es posible que la normalización no sea

perfecta,  pero  es  importante  que sea buena.  Para  comprobar  este  dato  se

utiliza  la  función  summary(), que  muestra  la  distribución  en  cuantiles  y  la

mediana de cada muestra, sobre los datos ya filtrados y normalizados.
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Ilustración 4: Sumario completo de los datos



En la tabla anterior se observa que las muestras se mantienen de una forma

mas  o  menos  constante  en  los  mismos  valores.  Como  se  comentó

anteriormente, las desviaciones que se observan pueden deberse al proceso

de filtrado que sufrieron los datos y que al  eliminar variables los rangos de

algunas muestras hayan tendido a aumentar y los de otras a disminuir.

Además de los datos de la matriz de expresión es importante valorar las

clases que se  obtienen,  para  ello  se  analiza  el  objeto  con las  clases y  se

observan tanto la proporción  de cada clase como la cantidad de muestras

pertenecientes a cada una.

Continuando  con  el  análisis  de  la  matriz  de  expresión,  una  de  las

representaciones  gráficas  más  comunes  para  determinar  la  distribución  de

datos de este tipo es el  histograma. Este tipo de representación agrupa los

valores de expresión, en este caso en función de su densidad, lo que permite

conocer si la distribución de valores es homogénea o no.
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Ilustración 5: Tabla con la cantidad de muestras de cada clase

Ilustración 6: Tabla con el porcentaje de cada clase



En la  representación en forma de histograma se observan dos picos de

concentración de valores, uno en torno al 3 y otro en torno al 7, lo que indica

que la mayoría de valores se concentran en torno a estos dos. Por otro lado la

gran mayoría están en el rango entre 2,5 y 13, que como se vio en el sumario

son los valores máximos y mínimos que aparecen en los datos.

En  datos  con  una  cantidad  grande  de  variables  como es  este  caso  se

puede, a la hora de representar gráficamente, unir varias de estas variables en

lo que se conoce como componentes principales. Estas componentes reúnen

las variables que cubren el mayor porcentaje de variabilidad posible, formando

la componente principal. En la representación que se muestra a continuación

se enfrentan las dos componentes principales, una en cada eje,  y  sobre el

gráfico se distribuyen las muestras en forma de punto, con lo que se puede

inferir  como  es  la  distribución  de  las  muestras  sobre  estas  componentes

principales. La importancia de este gráfico reside en que es el que se utilizará

para las representaciones de los algoritmos divisivos o basados en particiones.
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Ilustración 7: Histograma de los datos



En el gráfico se observa como las muestras se encuentran entre el -20% y

25% de la componente 1 y -20% y 20% de la componente 2.

Otra representación clásica de este tipo de datos es el boxplot. En este tipo

de gráfico se pueden observar los cuantiles recogidos en la tabla de sumario de

una  forma  más  clara  y  comparable.  Para  facilitar  la  diferenciación  se  han

marcado por colores según la clases de cada muestra.
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Ilustración 8: Representación gráfica de los componentes principales



Lo que se explicó sobre el sumario se podría aplicar de forma igual en el

boxplot;  las  muestras  tienen  cierta  homogeneidad  en  su  distribución,  con

variabilidad posiblemente debida al proceso de filtrado.

Para  finalizar  el  proceso  de  análisis  se  va  a  generar  una  matriz  de

distancias para las muestras,  de forma que se pueda observar  la  distancia

euclídea  entre  cada  una.  Para  facilitar  su  interpretación  se  representa

gráficamente  en  un  mapa  de  calor  con  la  función  fviz_dist() del  paquete

factoextra [29]. 
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Ilustración 9: Diagrama de cajas de los datos



En  el  mapa  de  calor  las  regiones  con  colores  más  rojizos  representan

mayor cercanía entre las muestras, mientras que las zonas más azules indican

mayor distancia.

Con esta representación se da por concluido el análisis de los datos, dando

por buena su validez. Por ello, se puede comenzar con el proceso de aplicación

de los algoritmos elegidos previamente.
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Ilustración 10: Mapa de calor de las muestras



 4. Implementación de los métodos

 4.1. Planteamiento general

Llegado este punto ya se tienen los datos preparados para aplicar sobre

ellos los algoritmos seleccionados, pero se requiere un proceso previo antes de

ejecutar y representar cada uno para poder seleccionar los mas eficientes y

ahorrar tiempo de procesado. A continuación se describe el proceso que se

seguirá para cada algoritmo, de forma que para cada uno se seleccionarán los

mejores valores de k, es decir el valor óptimo de número de grupos en que se

dividen los datos.

El proceso constará de los siguientes pasos:

• En primer lugar se utiliza la función  optCluster() indicando el algoritmo

seleccionado  correspondiente,  así  como  un  número  de  ciclos

suficientemente  grande  como  para  no  dejar  lugar  a  dudas  sobre  el

resultado.  También  se  indica  que  se  utilicen  todos  los  métodos

comparativos disponibles (explicados en la sección sobre comparativa

de los algoritmos) . Por último se incluye una semilla fija que permitirá

reproducir los resultados sin aleatoriedad.

• Se incluye  un rango para los valores de  k  siguiendo el  modelo  n:m,

donde n es el valor mínimo que puede poseer k y m es un valor mayor

que m y que formará un intervalo donde se espera encontrar el óptimo. 

• Al analizar la salida de la función, si el valor de k óptimo ha sido el valor

m, este se aumenta, si es menor que este se asume como valor óptimo.

• El ciclo se repite hasta que el valor para k obtenido sea menor que m.

• Se realiza el algoritmo utilizando su función propia, planteando el valor

de k obtenido anteriormente.

• Con  el  objeto  obtenido  de  cada  función  propia  se  realiza  una

representación  gráfica  que  muestra  como  ha  dividido  los  datos  el

algoritmo [30].
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• Utilizando los datos obtenidos en estas gráficas se redacta una tabla

definiendo el porcentaje de cada clase en cada grupo. Esta comparativa

se valorará en las conclusiones.

Puntualizaciones sobre el proceso de selección de k: 

• En el código no se encuentra representada esta selección, sino que ha

sido realizada y se han conservado sólo el rango de valores de k  dentro

del cual todos los algoritmos tienen su óptimo con el fin de disminuir el

tiempo de procesado.

• Para cada caso se han seleccionado los dos mejores valores, buscando

dar más amplitud a la prueba y obteniendo mejor capacidad comparativa

dentro del mismo algoritmo.

 4.2. Algoritmos jerárquicos

• Hierarchical :

Los valores óptimos de k  para este algoritmo son 2 y 4, en este orden.

Como se planteó en la descripción de estos algoritmos, su representación se

realiza en forma de dendrograma, por lo que para diferenciar los grupos se ha

implementado  una  separación  por  colores  así  como  unos  recuadros  que

delimitan las muestras de cada grupo.

◦ K=2
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Grupo 1 Grupo 2

Normal Lobular 44% 21%

Normal Ductal 44% 21%

Tumoral Lobular 6% 29%

Tumoral Ductal 6% 29%

◦ K=4
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Ilustración 11: Representación Hierarchical k=2



Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

Normal
Lobular

50% 40% 25% 20%

Normal Ductal 50% 40% 25% 20%

Tumoral
Lobular

0% 10% 25% 40%

Tumoral
Ductal

0% 10% 25% 40%

• AGNES :

Los valores óptimos obtenidos para el algoritmo AGNES han sido los mismos

que  para  el  algoritmo  Hierarchical.  Esto  es  normal  debido  a  que  ambos

algoritmos trabajan de forma similar, por lo que sus valores de comparación

son casi iguales. La representación de este se realiza de la misma forma que

en el caso anterior, se genera un dendrograma con los grupos separados en

colores y rodeados de un recuadro.

◦ K=2
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Ilustración 12: Representación Hierarchical k=4



Grupo 1 Grupo 2

Normal Lobular 46,6% 20%

Normal Ductal 46,6% 20%

Tumoral Lobular 0% 33%

Tumoral Ductal 6,6% 27%

◦ K=4
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Ilustración 13: Representación AGNES k=2



Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

Normal
Lobular

50% 45,5% 16,6% 22,2%

Normal Ductal 50% 45,5% 16,6% 22,2%

Tumoral
Lobular

0% 0% 50% 22,2%

Tumoral
Ductal

0% 9% 16,6% 33,3%
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Ilustración 14: Representación AGNES k=4



• DIANA:

Para el algoritmo DIANA los valores óptimos obtenidos han sido también 2 y 4.

En  este  caso,  a  pesar  de  obtener  los  mismos  valores  de  k,   los  valores

comparativos  no  son  similares  a  los  anteriores,  lo  que  muestra  como este

algoritmo  funciona  en  sentido  contrario  que  los  otros  dos  algoritmos

jerárquicos. Su representación si sigue la misma forma.

◦ K=2

Grupo 1 Grupo 2

Normal Lobular 46,6% 20%

Normal Ductal 46,6% 20%

Tumoral Lobular 0% 33,3%

Tumoral Ductal 6,6% 26,6%

◦ K=4
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Ilustración 15: Representación DIANA k=2



Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

Normal
Lobular

50% 46% 20% 20%

Normal Ductal 50% 46% 20% 20%

Tumoral
Lobular

0% 0% 40% 30%

Tumoral
Ductal

0% 8% 20% 30%

 4.3. Algoritmos no jerárquicos 

• K-means:

En  este  primer  algoritmo  basado  en  particiones  se  han  obtenido  valores

óptimos de 2 y 3 grupos. En el análisis de los datos se presentó una gráfica

basada en las componentes principales de este set de datos, sobre esta se van

a representar las divisiones llevadas a cabo por este tipo de algoritmos. En la
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Ilustración 16: Representación DIANA k=4



mayoría de estas representaciones se recogen los grupos con forma elíptica

que es una de las que mejor se adapta a su distribución.

◦ K=2

Grupo 1 Grupo 2

Normal Lobular 46,6% 20%

Normal Ductal 46,6% 20%

Tumoral Lobular 0% 33,3%

Tumoral Ductal 6,6% 26,6%
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Ilustración 17: Representación K-means k=2



◦ K=3

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

Normal
Lobular

46,6% 18% 25%

Normal
Ductal

46,6% 18% 25%

Tumoral
Lobular

0% 36% 25%

Tumoral
Ductal

6,6% 28% 25%

• CLARA:

Para este algoritmo se obtienen valores óptimos de 2 y 3. A pesar de que los

valores de comparación no son iguales al algoritmo anterior, la división de los

datos si es similar.

◦ K=2
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Ilustración 18: Representación K-means k=3



Grupo 1 Grupo 2

Normal Lobular 46,6% 20%

Normal Ductal 46,6% 20%

Tumoral Lobular 0% 33,3%

Tumoral Ductal 6,6% 26,6%

◦ K=3
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Ilustración 19: Representación CLARA k=2



Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

Normal Lobular 46,6% 18% 25%

Normal Ductal 46,6% 18% 25%

Tumoral Lobular 0% 36% 25%

Tumoral Ductal 6,6% 28% 25%

• PAM:

El algoritmo PAM muestra diferencias con los anteriores a la hora de formar

grupos, y obtiene de valores óptimos para k  3 y 5.

◦ K=3
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Ilustración 20: Representación CLARA k=3



Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

Normal Lobular 46,6% 18% 25%

Normal Ductal 46,6% 18% 25%

Tumoral Lobular 0% 36% 25%

Tumoral Ductal 6,6% 28% 25%

◦ K=5
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Ilustración 21: Representación PAM k=3



Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5

Normal Lobular 60% 18% 14% 25% 25%

Normal Ductal 40% 18% 29% 0% 25%

Tumoral Lobular 0% 36% 43% 25% 25%

Tumoral Ductal 0% 28% 14% 50% 25%

• Model-Based:

En  el  caso  del  grupo  de  algoritmos  model-based  se  han  obtenido  valores

óptimos de 2 y 4. En las representaciones basadas en la función propia se

indica además cual ha sido el modelo elegido como óptimo en cada caso, pero

este tipo de selección no entra en las competencias de este proyecto.

◦ K=2
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Ilustración 22: Representación PAM k=5



Grupo 1 Grupo 2

Normal Lobular 46,6% 20%

Normal Ductal 46,6% 20%

Tumoral Lobular 0% 33,3%

Tumoral Ductal 6,6% 26,6%

◦ K=4
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Ilustración 23: Representación Model-Based k=2



Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

Normal Lobular 38,4% 66,6% 20% 25%

Normal Ductal 46,4% 33,3% 20% 25%

Tumoral Lobular 7,6% 0% 30% 25%

Tumoral Ductal 7,6% 0% 30% 25%

Durante esta sección se han obtenido los mejores resultados para cada

algoritmo, además se han representado y comparado para facilitar la decisión

sobre  su  eficiencia.  En  la  próxima  sección  se  utilizará  de  nuevo  la  misma

función  comparativa,  pero  en esta  ocasión  se  implementará  para  todos los

algoritmos con sus valores óptimos, de forma que se conseguirá una medida

de  eficacia  entre  todos,  pudiendo  determinar  los  mejores  para  este  set  de

datos.
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Ilustración 24: Representación Model-Based k=4



 5. Análisis comparativo de los métodos

En la sección previa se ha utilizado para obtener los valores óptimos de

división de cada algoritmo la función  optCluster(),  pero no se ha indicado la

manera que tiene esta de comparar los resultados de los diferentes casos.

Antes  de  realizar  el  análisis  final  utilizando  la  función  se  va  a  proceder  a

describir  las  diferentes  comparativas  que  utiliza  con  el  fin  de  facilitar  el

entendimiento del proceso.

La  función  basa  su  análisis  comparativo  en  3  criterios  principales,  que

abarcan a su vez un total de 9 variables. Cada una de las variables tomará un

valor para cada caso, para cada valor de  k   en cada algoritmo. El caso que

obtenga el  menor valor para esa variable se considerará el  mejor  para era

variable,  mientras  que  el  que  obtenga  los  menores  valores  para  todas  las

variables  en  conjunto  será  el  mejor  en  general,  es  decir,  el  más  eficiente

trabajando con los datos [27].

Las  nueve  variables  indicadas  se  agrupan  por  criterios  de  la  siguiente

forma:

• Criterio de internalidad:

◦ Conectividad:  esta  variable  busca  que  para  cada  observación  su

vecino más próximo se encuentre dentro del mismo cluster según su

distancia Euclídea, de forma que si se cumple, el valor será 0. Los

valores  de  esta  variable  están  entre  0  e  infinito,  siendo  el  valor

óptimo 0.

◦ Ancho de la silueta: esta variable se basa en los valores en el rango

[-1,1] de cada observación, utilizando el grado de confianza de que

esa observación pertenezca al grupo donde está incluida. El valor

óptimo de esta variable es el 1, mientras que el peor valor posible

sería el -1.

◦ Índice de Dunn:  este índice se basa en el  ratio  entre la distancia

Euclídea  mínima  entre  observaciones  de  diferentes  grupos  y  el
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diámetro máximo de los cluster. Sus valores se mueven entre 0 e

infinito, de forma que a mayor valor, mejor resultado.

• Criterio de estabilidad:

◦ APN: esta variable mide la proporción de muestras que se colocan

en diferentes grupos cuando se realiza el agrupamiento eliminando

una columna de los datos. Sus valores están entre 0 y 1, siendo los

cercanos a 0 los mejores.

◦ AD:  esta  variable  mide  la  distancia  media  de  las  observaciones

agrupadas  a  partir  de  los  datos  completos  comparandola  con  la

distancia media obtenida en el mismo proceso pero eliminando una

columna de los datos. Los valores están entre 0 e infinito debiendo

ser lo menores posibles para mejorar la eficiencia.

◦ ADM: en este caso el proceso es el mismo, se miden las medias de

distancia entre las muestras de cada grupo y el centro de este y se

comparan  con  las  obtenidas  a  partir  de  los  datos  menos  una

columna. Los valores se mueven entre 0 e infinito, siendo los valores

más bajos los más óptimos.

◦ FOM: esta variable mide la diferencia de muestras presentes en cada

grupo cuando se elimina una columna. Sus valores están entre 0 e

infinito, siendo los cercanos a 0 los mejores.

• Criterio biológico:

◦ Índice  Biológico  de  Homogeneidad  (BHI):  esta  variable  utiliza  los

genes de la matriz de expresión para para definir biológicamente los

grupos creados, para ello crea unas clases donde se agrupan los

genes, si las clases entre genes dentro de cada grupo coinciden se

asigna un valor de 1, sino se asigna 0. Los valores se mueven entre

0  y  1,  siendo  los  valores  más  altos  los  que  indican  mayor

homogeneidad.
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◦ Índice Biológico de Estabilidad (BSI): en este caso se utilizan también

los genes,  pero el  proceso es comparar los grupos formados con

todos los datos frente a los grupos formados al quitar una columna

de  los  datos.  Los  valores  están  entre  0  y  1,  siendo  mejores  los

cercanos a 1.

Una vez explicados los criterios que se utilizan para comparar los diferentes

algoritmos se va  a aplicar  la  función  optCluster()   con todos los algoritmos

elegidos, utilizando también el rango de valores óptimos obtenido en la sección

anterior.

El resultado de esta comparativa, así como de las referidas al porcentaje de

agrupación correcta  en función  de las  clases,  se  tratarán en la  sección  de

resultados, de forma que se facilitará la interpretación de estos al agruparlos.

Además de la comparación interna realizada por la función optCluster()  se

planteó  el  uso  de  algún  tipo  de  comparativa  externa,  utilizando  las  clases

obtenidas para comparar los grupos creados con las clases originales. Existen

multitud de métodos utilizados habitualmente en algoritmos de clasificación que

pueden  ser  adaptados  a  algoritmos  de  agrupamiento,  como  pueden  ser  el

Indice de Rand, F-Measure o el Indice de Fowlkes-Mallows [31]. A pesar de

existir muchos métodos, no se suele recomendar su uso [32] debido entre otras

características, a que para aplicarlos se requiere que el número de clases sea

el mismo que el número de grupos, y sin esta condición el funcionamiento de

estos métodos no es correcto. 

Teniendo en cuenta estos factores y atendiendo a la necesidad de observar

como ha agrupado las clases cada algoritmo, se han planteado unas tablas

donde se indica el porcentaje de aparición de una clase dentro de un grupo.

Estas tablas se utilizarán como apoyo para determinar si los mejores algoritmos

obtenidos de la comparativa interna son de verdad útiles para tratar este tipo de

datos.
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 6. Resultados

En primer lugar se muestran los resultados de la función  optCluster() con

todos los algoritmos. Esta función da como resultado un listado de todas las

posibles combinaciones de algoritmo con  k , de forma que para cada una se

muestran  los  valores  de  cada  criterio  de  comparación.  Estos  datos  no  se

muestran aquí debido a su volumen, pero se pueden observar en el archivo

.Rmd adjunto. 

Para poder valorar los resultados interesa otra parte de la salida de esta

función, donde se muestra una lista ordenada de los algoritmos cuyos valores

han sido mejores en la comparación. Esta lista se muestra a continuación.

Con el resultado de la función queda claro que el algoritmo DIANA destaca

sobre  el  resto.  Los  resultados  sobre  esta  comparación  se  valorarán  en  la

sección de conclusiones.

En este punto se pueden utilizar las tablas realizadas con cada algoritmo

para valorar cómo han agrupado los datos los mejores algoritmos obtenidos en

la  función  optCluster().  Para  ello  se  resumen  las  agrupaciones  de  los  5

primeros resultados de la lista. A continuación se muestra una tabla unificada

con los mejores resultados.
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Algoritmo Clase Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

DIANA k=2 Normal
Lobular

46,6% 20%

Normal
Ductal

46,6% 20%

Tumoral
Lobular

0% 33,3%

Tumoral
Ductal

6,6% 26,6%

AGNES k=2 Normal
Lobular

46,6% 20%

Normal
Ductal

46,6% 20%

Tumoral
Lobular

0% 33%

Tumoral
Ductal

6,6% 27%

DIANA k=4 Normal
Lobular

50% 46% 20% 20%

Normal
Ductal

50% 46% 20% 20%

Tumoral
Lobular

0% 0% 40% 30%

Tumoral
Ductal

0% 8% 20% 30%

Hierarchical
k=2

Normal
Lobular

44% 21%

Normal
Ductal

44% 21%

Tumoral
Lobular

6% 29%

Tumoral
Ductal

6% 29%

K-means
k=2

Normal
Lobular

46,6% 20%
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Normal
Ductal

46,6% 20%

Tumoral
Lobular

0% 33,3%

Tumoral
Ductal

6,6% 26,6%

• DIANA-K=2

Grupo 1:  Igualmente representadas las  clases Normal  Lobular  y  Normal

Ductal

Grupo 2: La mayoría de las muestras de las clases tumorales agrupadas.

• AGNES-K=2

Grupo 1:  Igualmente representadas las  clases Normal  Lobular  y  Normal

Ductal

Grupo 2: La mayoría de las muestras de las clases tumorales agrupadas.

• DIANA-K=4

Grupo 1:  Igualmente representadas las  clases Normal  Lobular  y  Normal

Ductal con mínima cantidad de muestras

Grupo 2:  Igualmente representadas las  clases Normal  Lobular  y  Normal

Ductal con muchas muestras.

Grupo 3: Igualdad en la representación con más de Tumoral Lobular.

Grupo 4: Mayoría de muestras tumorales.

• Hierarchical-K=2

Grupo 1: Mayoría de muestras normales, igualmente representadas entre

ellas.

Grupo  2:  Similitud  entre  todas  las  clases,  mayoría  poco  destacable  de

muestras tumorales.

• Kmeans-K=2

Grupo 1:  Igualmente representadas las  clases Normal  Lobular  y  Normal

Ductal
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Grupo 2: La mayoría de las muestras de las clases tumorales agrupadas

aquí.

A  partir  de  todos  los  resultados  obtenidos  se  pueden  llegar  a  varias

conclusiones claras, que se formularán en la siguiente sección.
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 7. Conclusiones

Esta sección se va a dedicar a explicar las ideas que se pueden extraer de

los resultados obtenidos, así como plantear ciertos aspectos relacionados con

los algoritmos.

En primer lugar la comparación realizada por la función  optCluster()   ha

dejado claro que el mejor algoritmo ha sido el DIANA , siendo su versión con

k=2 más eficiente. 

Otra aportación constatada es que los algoritmos jerárquicos trabajan de

forma más eficiente con este tipo de datos, ya que los 4 mejores algoritmos

pertenecen a este grupo.

El último dato que se puede extraer de esta comparación es que 5 de los 6

primeros algoritmos tienen en común que k=2, por lo que se puede pensar que

la división en 2 grupos es la que más favorece a estos datos.

Las tablas generadas a partir de los resultados de los principales algoritmos

dejan  claro  que  estos  algoritmos  diferencian  mucho  mas  fácilmente  entre

estado de la  célula  (normal  o  tumoral)  que entre  el  tipo de esta (lobular  o

ductal),  lo  que confirmaría el  planteamiento anterior  de que la  división más

favorable es en dos grupos. También queda claro que ninguno es realmente

eficiente a la hora de agrupar las diferentes clases, por lo que a la vista de

estos  datos  no  se  puede  recomendar  su  uso  sobre  matrices  de  expresión

génica, al menos no para tomar decisiones relevantes. Sí podrían usarse para

apoyar diagnósticos sobre la tumoralidad de ciertas células, ya que parece que

diferencian parcialmente bien entre célula normal y tumoral.
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A parte  de  las  conclusiones  sobre  cómo han  funcionado  los  algoritmos

sobre  los  datos,  cabe  destacar  ciertos  problemas que  se  han  generado  al

aplicarlos. Uno de estos problemas ha sido que el gran tamaño de la matriz de

datos original conllevaba tiempos inasequibles para la aplicación de algunos

algoritmos, así como la generación de objetos demasiado grandes. Otro de los

problemas que han surgido es que algunos algoritmos no han sido capaces de

trabajar con los datos, ya sea porque no pueden trabajar con datos de este tipo

o bien porque no podían dividirlos ni siquiera en dos grupos. Estos problemas

han requerido de la modificación de la planificación inicial, pero debido a que se

planearon las tareas con margenes de tiempo amplios se han podido solventar

sin mayor problema.

En este punto cabe añadir ciertos factores a modificar o implementar en

futuros proyectos que sigan una línea similar a este. La función  optCluster()

limita  los  algoritmos  que  pueden  utilizarse,  por  lo  que  sería  recomendable

plantear mecanismos de comparación similares a los desarrollados por esta

para  otros  algoritmos.  Un  factor  clave  a  la  hora  de  desarrollar  algunos

algoritmos  con  grupos  de  datos  grandes  es  el  tiempo  que  requieren  de

procesado, sería por ello conveniente utilizar equipos de mayor potencia y que

puedan abarcar los objetos de grandes volumenes que se generan, de esta

forma se podría mejorar el desarrollo del proyecto.

En el desarrollo del proyecto se ha podido seguir la metodología que se

planteó en un principio con pequeñas modificaciones indicadas anteriormente,

pero  de  forma  general  se  puede  decir,  que  se  han  cumplido  los  objetivos

iniciales sin grandes desviaciones y que los resultados obtenidos a pesar de no

ser los que se buscaban dejan claras las ideas que se querían comprobar.

Para  acabar  y  a  modo  de  resumen se  puede  concluir  que  el  algoritmo

DIANA y por lo general los algoritmos jerárquicos son los mejores para trabajar

con estos datos, pero no se recomendaría su uso debido a que la eficacia no

es suficientemente alta.
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 8. Glosario

• Algoritmo: Conjunto de procesos que derivan en el  tratamiento de un

objeto para modificarlo u obtener información de él.

• Aprendizaje automático: Metodología aplicada a procesos informáticos

que  permite  mejorar  la  eficiencia  de  un  proceso  sin  intervención

humana.

• Aprendizaje no supervisado: Rama del aprendizaje automático que se

basa en permitir a los algoritmos trabajar sin incorporar condiciones por

parte del humano.

• Grupo  o  cluster: cada  una  de  las  divisiones  que  lleva  a  cabo  un

algoritmo de agrupamiento sobre un set de datos.

• Matriz de expresión genética: Matriz de valores, donde cada valor indica

el nivel de expresión de un probe en una muestra.

• Probe: Fragmento de DNA o RNA que hibrida con la muestra y puede

posteriormente ser medido.
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