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Resumen

Resumen en espanol

El cancer es una enfermedad responsable de un alto nivel de mortalidad a nivel global. Su detec-
cién precoz es clave para la recuperacién del paciente ya que, en estadios tardios de la enfermedad
especialmente, los Unicos tratamientos son realmente invasivos y su aplicacién puede llegar a ser no
viable por la propia salud del paciente. Por ello la investigacién para desarrollar métodos baratos,
no invasivos y eficientes a la hora de detectar potenciales casos de desarrollo de la enfermedad es de
especial importancia. En este trabajo se tratara de utilizar la informacién provista por los perfiles de
N-glucanos de pacientes entre otras variables recogidas en el proyecto AEGIS. Para ello se aplicaran
técnicas del andlisis de datos composicionales. Primero se dard un marco tedrico para trabajar en este
contexto y se compararan con técnicas del analisis multivariante tradicional. Adicionalmente se utili-
zan los balances de las distintas partes que conforman la composicién. Una vez establecidos distintos
clasificadores para detectar pacientes que hayan fallecido a causa de un céancer, se muestra como el uso
de datos composicionales suponen una mejoria de los resultados en multitud de contextos.

English abstract

Cancer is a disease responsible for a high level of mortality globally. Early detection is key to the
patient’s recovery, as in late stages of the disease, the only available treatments are highly invasive
and may not be viable due to the patient’s health condition. Therefore, research to develop cheap,
non-invasive, and efficient methods for detecting potential cases of cancer development is of utmost
importance. This study aims to use the information provided by N-glycan profiles of patients, among
other variables collected in the AEGIS project. Compositional data analysis techniques will be applied
for this purpose. First, a theoretical framework will be provided to work in this context and compared
with traditional multivariate analysis techniques. Additionally, balances of the different parts that
make up the composition are used. Once different classifiers are established to detect patients who
have died due to cancer, it is demonstrated how the use of compositional data leads to improved
results in a multitude of contexts.
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Capitulo 1

Introduccion

El céncer representa una de las principales causas de mortalidad a nivel mundial, con un estimado
de 10 millones de muertes en 2020 (Ferlay et al., 2021). Asimismo, en Espafia figura como una de las
principales causas de defuncién, en el ano 2022 representé el 25 % de la mortalidad registrada a lo largo
del afio, llegando a la cifra de 115.000 fallecidos (INE, 2023). Caracterizdndose por ser una proliferacién
de células que han logrado evadir los mecanismos de control enddégeno centrales, el cancer se clasifica
segun su origen y gravedad. En el ultimo afo, el cdncer de mama es el tipo de cdncer mas frecuentemente
diagnosticado y la principal causa de muerte por cdncer en mujeres, representando el 23 % de todos los
casos de cancer y el 14 % de las muertes relacionadas con esta enfermedad. Por otro lado, el cdncer de
pulmoén es la principal causa de muerte en hombres, comprendiendo el 17 % de todos los casos nuevos
de céancer y el 23 % de las muertes totales por cancer. Aunque la letalidad ha descendido en los tltimos
30 anos gracias a terapias méas efectivas y al abordaje temprano, se pronostica que habrd 28 millones
de nuevos casos de cancer en todo el mundo cada ano para 2040, si la incidencia se mantiene estable
y el crecimiento y el envejecimiento de la poblacién contintian de acuerdo con las tendencias recientes
(Ferlay et al., 2021). La capacidad de diagndstico temprano en el cdncer viene determinada por la
utilizacion de biomarcadores. Un biomarcador tumoral ideal serd el que sea ficil de obtener de forma
nada (p.e. orina) o poco invasiva (p.e. muestra sanguinea), barato de analizar y que tenga una alta
fiabilidad y sensibilidad (Mollarasouli et al., 2022). Si bien esto puede resultar idilico, en los tdltimos
anos la glucémica ha emergido como una disciplina destacada en el dmbito de las ciencias bioldgicas
y médicas, ofreciendo la promesa de comprender exhaustivamente, caracterizar y tratar eficazmente
las enfermedades humanas (Lauc et al., 2016, O’Flaherty et al., 2022). Concretamente, investigaciones
recientes, lograron establecer relaciones entre los N-glucanos plasméticos y el cdncer (Adamczyk et al.,
2012, Gebrehiwot et al., 2018). Muchas de estas nuevas técnicas analiticas obtienen como respuesta la
abundancia relativa. Este tipo de datos son catalogados cominmente como datos composicionales, ya
que la senial obtenida integra 1y que se discretiza para dar los distintos glucanos (Saldova et al., 2014).
Aitchison desarroll6 la primera definicién de datos composicionales, su tratamiento y limitaciones que
presentaban a la hora de aplicar las técnicas estadisticas mds comunes (Aitchison, 1982). Clédsicamente
se han propuesto una serie de transformaciones o el uso de balances para solventar estos problemas
(Van Den Boogaart y Tolosana-Delgado, 2013). Asimismo, en los ultimos anos se han desarrollado
otras herramientas como por ejemplo nuevos algoritmos basados en el uso de balances(Rivera-Pinto
et al., 2018). Por lo tanto, en el presente estudio exploramos las diferentes aproximaciones a datos
composicionales con el objetivo de crear un sistema de clasificaciéon supervisado que permita distinguir
a los pacientes con un alto riesgo de fallecer de cancer y los compararemos con métodos de analsis
multivariante clasico.
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1.1. Motivacion

Los datos de los que partimos provienen de cromatografias en las que para cada GP se indica el
porcentaje que representa en la muestra, al tratarse de datos de porcentajes, como indicAbamos al
principio de este texto, la primera definicién de datos composicionales encaja a la perfeccion y ya solo
nos indica que hacer uso de las técnicas provenientes del andalisis composicional pueden ser tiles. Pero
aunque esa primera definicién ya sea suficiente justificacién para explorar el enfoque composicional
tener en cuenta la segunda definicién nos ayuda a tener un objetivo de estudio claro desde el principio.

Como se ha establecido previamente la segunda definicién hace especial hincapié en las proporcio-
nes entre variables. Bajo este punto de vista no nos interesa tanto el ver que un GP concreto llegue
a niveles muy altos, sino la relacién que hay entre ese mismo GP con los otros, es decir no nos cen-
traremos tanto en si el GPs llega a representar el 15% sino que nos interesaria ver por ejemplo que el
porcentaje del GPs es el doble que el del GFg.

Aunque entraremos mas en detalle a continuacién, uno de los principales problemas con el que se
topan los investigadores al tratar de hacer uso de datos composicionales es la presencia de ceros en
la muestra. Esto se debe mayormente a que dos de las herramientas mas comunes en este campo son
los logaritmos y los ratios entre partes, ambas funciones estdn no definidas en el 0 (en el caso de los
ratios cuando es el denominador). Por fortuna nuestros datos son estrictamente positivos y por tanto
no tendremos que hacer frente a este problema, lo cudl es una razén menos para no recurrir al analisis
composicional.



Capitulo 2

Material y métodos

2.1. Proyecto AEGIS

La fuente de datos del presente estudio se basa en el estudio AEGIS, “A-Estrada Glycation and
Inflammation Study” ( Gude, 2015). El estudio se realiz6 en el municipio de A Estrada (42°41’ 21”N,
8°29’ 14”W, figura 2.1), situado en el noroeste de la peninsula ibérica, con una poblacién censal de
19346 habitantes. Aproximadamente el 75 % de la poblacién viven en el entorno rural. La seleccién de
los participantes (ngrupo = 500) se realizé mediante un muestreo aleatorio estratificado por décadas
de vida del Registro de la Tarjeta Sanitaria, que tiene una cobertura superior al 95 % de la poblacién.
Todos los individuos que no pudieron dar consentimiento informado fueron excluidos, la mayoria de
ellos por demencia, enfermedades en fase terminal e incapacidad para la comunicacién. Finalmente,
un total de 1513 sujetos participaron en el estudio [tasa de participacién, 68 %; 678 (45 %) hombres y
838 (55 %) mujeres]. La participacién fue mds baja en hombres (65 %) que en mujeres (71 %), similar
a como los jévenes presentaron una menor tasa de participacién que los mayores. No hubo diferencias
significativas en edad, sexo y lugar de residencia (rural/urbano) entre los que participaron en el estudio
y aquellos que no lo hicieron. Desde noviembre de 2012 hasta marzo de 2015, todos los sujetos fueron
contactados sucesivamente y se les pidié que asistieran al Centro de Atencién Primaria local para
la evaluacién (2.1), que incluyé un cuestionario estructurado administrado por el entrevistador y la
extraccion de una muestra de sangre venosa en ayunas. Complementariamente, los datos de exitus por
cancer de esta cohorte fueron recogidos en septiembre de 2023. Estos datos fueron asociados a los datos
de la cohorte y pseudoanonimizados. La mediana de edad de los participantes fue de 52 anos (rango,
18-91 anos). Las caracteristicas bésicas de hombres y mujeres se resumen en la tabla ?7?.

A continuacién se muestran las caracteristicas demogréficas que utilizaremos durante el estudio
agrupando los pacientes en funcién de la variable CCM. La tabla ?? muestra las frecuencias absolutas
de cada sexo segin CCM. Es notable como, a pesar de representar un niimero total menor en el estudio,
los hombres representan la mayoria de pacientes que han sido victimas mortales de un cancer. Como se
menciond anteriormente las variables que utilizamos para estimar los distintos modelos de clasificacién
son GPs, edad, sexo e IMC de cada individuo. En la figura 2.2 se puede apreciar como los fallecidos
por céncer presentan una edad media superior (67.10 anos) que el resto de la muestra (52.10 anos). Es

Sexo .
Variablo Mujer Hombre
IMC (kg/m?) 27.33 (23.83-31.38) | 28.28 (25.36-31.34)
Edad (Afios) 53 (40-67) 52 (38-66.75)
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ACorufia y Cee

Lugo, A Marifia
y Monforte de Lemos

Santiago de Compostela y Barbanza
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[ Areas sanitarias

Ourense, Verin
y O Barco de Valdeorras

Figura 2.1: Mapa donde se muestra la situacién geografica del concello de A Estrada y su centro de
salud

CcCM No | Si
Sexo
Mujer 818 | 17
Hombre 653 | 25

Cuadro 2.1: Tabla de confusién entre la variable Sexo y la variable CCM (Céncer Causa de Muerte)
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Figura 2.2: Gréfico de cajas de ‘Edad’ desglosada por CCM (rosa para victimas de cdncer, azul cian
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Figura 2.3: Gréfico de cajas de IMC desglosado por CCM (rosa para victimas de cdncer, azul cian para
el resto)

algo esperable pues, como en la mayoria de enfermedades, una edad avanzada supone potencialmente
un factor de riesgo importante. En cuanto al IMC, el valor minimo registrado fue 17.36 y el maximo
de 52.54, la media global se situa en 28.24 y esta variable tiene una desviacion tipica de 11.88. En la
figura 2.3 tenemos un grafico de cajas de esta variable agrupando los individuos segiin CCM. A simple
vista parece que las personas fallecidas por cancer presentaban un tendencia a valores altos del IMC,
esta discrepancia se ve reflejada en las medias de cada grupo, siendo de 28.16 en el grupo control y de
31.13 en grupo de fallecidos por cancer.

La extraccién de sangre en todos los pacientes se realizé después de una noche de ayuno utilizando
BD Vacutainer®$SST Serum Separation Tubos (BD, Plymouth, Reino Unido). Después de la recolec-
cién, los tubos de muestra se invirtieron cinco veces, se dejaron 30 minutos para la coagulacion y se
centrifugaron a temperatura ambiente durante 15 min a 1300 x g en un angulo fijo centrifugo. El suero
se extrajo, se dividié en alicuotas y se almacené a -80 °C para su uso posterior.
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Figura 2.4: GPs desglosados por sexo

Los N-glucanos se liberaron a partir de 5 pl de muestras de suero utilizando un método automa-
tizado de alto rendimiento modificado (Stéckmann et al., 2015). Para la cromatografia de interaccién
hidrofilica (HILIC) y la cromatografia liquida de ultra alta resolucién (UPLC), los N-glucanos mar-
cados con fluorescencia se separaron en un instrumento Waters Acquity H-Class UPLC de Waters
(Waters, Milford, MA, EE.UU.). El instrumento estaba bajo el control del software Empower 3, build
3471 (Waters, Milford, MA, EE.UU.). Los N-glucanos marcados se separaron en una columna de cro-
matografia de glucanos BEH Ethylene Bridged Hybrid de Waters, 150 x 2,1 mm i.d., particulas BEH
de 1,7 pm (Waters, Milford, MA, EE.UU.). El método de separacién utilizé un gradiente lineal. Las
muestras se mantuvieron a 4 °C antes de la inyeccién. El sistema se calibré utilizando un patrén ex-
terno de oligémeros de glucosa hidrolizados y marcados con 2-AB para crear una escalera de dextrano,
como se ha descrito anteriormente (Royle et al., 2008). Se ajust6 una curva de distribucién polinémica
de quinto orden a la escalera de dextrano para asignar valores de unidades de glucosa (GU) a partir de
los tiempos de retencién (utilizando el software Empower de Waters. Milford, MA, EE.UU.). Todos los
cromatogramas se separaron de la misma manera en 46 picos de acuerdo con (Saldova et al., 2014), y la
cantidad de glucanos en cada pico fue expresada como % del drea total integrada. Las estructuras de los
glucanos se anotaron utilizando la nomenclatura SNFG y el software DrawGlycan-SNFG (University
at Buffalo, Buffalo, NY, USA) (Cheng et al., 2017, Neelamegham et al., 2019).

Para representar los GPs optamos por representarlos como si fueran datos funcionales. Para ello
hicimos uso del paquete fda.usc (Febrero-Bande y Oviedo de la Fuente, 2012). En el eje X se representan
cada uno de los GPs y en el eje y la abundancia relativa que constituyen en la muestra. Pese a que se
haya utilizado esta representacion, no hay que olvidar que en este trabajo estamos tratando de utilizar
un enfoque composicional y por ello, cuando més adelante se hable de la media de los GPs estaremos
hablando de la media composicional descrita en la ecuacién 2.1 y no de la media habitual del analisis
de datos funcionales. En la figura 2.4 se representan los GPs de todos los pacientes diferenciando por
sexo. En esta grafica se pueden apreciar dos puntos importantes. Por un lado la estructura general
de estos datos ya que parece que todos los individuos siguen un patrén relativamente similar, y por
otro que la visualizacién de datos de dimensién tan alta deja de ser tan intuitiva como en dimensiones
bajas. Ademds cabe senalar que no parecen apreciarse diferencias notables entre un grupo y otro, pero
esto podria deberse al exceso de informacién en la grafica. Para tratar de condensar esta informacion
se presenta en la grafica 2.6 la media (composicional) de cada uno de los grupos, de nuevo no parecen
apreciarse diferencias notables, como mucho una ligera diferencia a favor de las mujeres en GP34.
Haciendo lo analogo pero separando los grupos segtin su causa de mortalidad se presentan los datos en
la figura 2.7. No parece que haya presentes diferencias muy claras, aunque podemos encontrar pequenas
discrepancias en GP5, GP14 y GP22.
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Figura 2.7: Media composicional de GPs en fallecidos por céancer y grupo control
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2.2. Datos composicionales

2.2.1. Motivacién de uso

Los datos composicionales se pueden definir en una primera instancia como aquellos datos mul-
tivariantes no negativos cuya suma estd fijada en alguna constante para todos los individuos. Los
ejemplo mas habituales en los que se da esta situacién surgen a la hora de trabajar con proporciones
o porcentajes. En este tltimo caso tendriamos para cada individuo una serie de variables, cada una de
ellas con un porcentaje asociado, de manera que al sumar los porcentajes de todas las variables de un
mismo individuo obtendriamos un 100 %, en el caso de trabajar con proporciones serfa una situacién
analoga pero con suma constante igual a 1. Esta primera definicién es suficiente para la mayoria de
situaciones, sin ir mas lejos que en nuestro caso con los N-glucanos, donde la senal de cada individuo
integra a 1, es decir, tiene una suma constante. Sin embargo surge una segunda definiciéon mas general
para superar alguna de las limitaciones que implica limitarse a la anterior y es que, puede ocurrir
algo tan sencillo como que los datos que hayamos obtenido hayan sido recolectados de tal manera que
no recogen informacion en porcentajes ni proporciones, sino que se componen de medidas absolutas.
En esta situacion podriamos pasar facilmente a proporciones dividiendo cada individuo entre el total
de la suma de sus variables, pero de esta manera estariamos perdiendo algo de informacién. Segin
este nuevo punto de vista, los datos composicionales se definen como aquellos datos multivariantes
no negativos donde la informacién relativa entre las distintas variables es de especial interés. De esta
manera no solo estamos abriendo la posibilidad de trabajar con datos composicionales en casos donde
la definicién anterior no se cumpliria, sino que ademéds estamos poniendo de manifiesto que el enfoque
que daremos serd el de estudiar la relacién (entendida como proporcién) entre los valores de distintas
variables. Esta segunda definicién , méas general, pone en el foco de atencién la perspectiva con la que
se llevard a cabo el andlisis antes que la propia naturaleza de los datos.

Para tratar este tipo de datos es tentador recurrir a las metodologias habituales de analisis mul-
tivariantes. Sin embargo, procediendo de esta manera surgen gran variedad de problemas, algunos
mas sofisticados que otros y que por tanto requieren de cierto cuidado para poder ser resueltos. En
la literatura (Pawlowsky-Glahn et al., 2015) se ilustran numerosos ejemplos para la gran variedad de
posibles probleméaticas. De entre todos estos inconvenientes juzgamos especialmente interesantes los
siguientes.

La escala de las proporciones

Supongamos que tenemos datos sobre el porcentaje de jévenes que cursan estudios universitarios
en dos paises distintos y que hacemos un seguimiento a lo largo de los anos de dichas cifras. Si plan-
teamos que en el primer ano tenemos que en el pais A el 60 % de los jévenes ingresan en la universidad
mientras que en el pais B solo un 1% , y que en el segundo afio en A pasamos a un 62% y que en B
pasamos a un 3 %, el incremento en ambos paises ”solo” ha sido del 2 %. A pesar de que el porcentaje
se ha visto incrementado en ambos paises de igual manera, es claro que para el pais B el incremento
es mucho maés significativo que para el pais A. Ademads si nos centrasemos en estudiar el porcentaje
de jovenes que no entran en el sistema universitario deberiamos llegar a las mismas conclusiones ya
que en el fondo representan la misma informacién (sabiendo el porcentaje de alumnos que no cursan
estudios universitarios sabriamos también el porcentaje que si los cursa). Pero si nos centramos en esta
contraparte negativa tendriamos que en el pais A pasamos de un 40 % a un 37 % mientras que en pais
B pasarfamos de un 99 % a un 97 %. En este caso el cambio més significativo parece que se ha dado
en el primer pais pero no hay tanta diferencia como podiamos interpretar en el primer planteamiento.
Es decir, partiendo de los mismos datos y basdndonos en un mismo criterio (comparar porcentajes de
manera relativa) hemos llegado a dos conclusiones notablemente distintas. Uno de los objetivos de los
datos composicionales sera el tratar de evitar este tipo de incongruencias.

Intervalos de confianza fuera de soporte
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Vacunados No vacunados

Jévenes | 46/52 (88.46%) | 311/359 (86.63 %)

Adultos | 321/403 (79.65%) | 72/96 (75%)

Total 367/455 (80.66 %) | 383/455 (84.18 %)

Cuadro 2.2: Ejemplo paradoja de Simpson

Si tenemos datos que por ejemplo midan el porcentaje de azicar de distintas bebidas. Si tuviésemos
porcentajes de azicar en distintas bebidas que fuesen por ejemplo 0, 0, 4, 5, 6, 10, 12, 12 tendriamos
que la media es 6.125 y la desviacion tipica 4.853. De esta manera un 2s-intervalo para le media seria
[-3.581,15.831] lo cudl no tiene mucho sentido porque sabemos que es imposible que ninguna proporcién
esté por debajo de 0 y mucho menos la media. Podriamos truncar el intervalo a [0,15.831], de hecho
es una practica habitual, pero en ese caso no quedaria claro como proceder con la probabilidad que
se asigno a la parte del intervalo truncada. Ademds, en otros casos los intervalos de confianza surgen
de asumir alguna distribucién particular, si dicha distribucién sugiere valores que sabemos que no son
posibles, cabe cuestionar la fiabilidad de los resultados basados en asumir dicha distribucién como
cierta.

Paradoja de Simpson

No es un problema exclusivo de trabajar con datos composicionales pero al trabajar con propor-
ciones es normal que aparezca esta conocida problematica. Para ilustrarla supongamos que tenemos
una vacuna para cierta enfermedad y que estudiamos los efectos de dicha vacuna en jévenes y adultos,
contabilizando la cantidad de individuos que superaron la enfermedad sin ningin tipo de complicacio-
nes para cada uno de los cruces entre las variables edad (jévenes/adultos) y tratamiento (vacunado/no
vacunado)

En la tabla ?? podemos ver como, analizando por separado los dos grupos de edad, es claro que el
hecho de ser vacunado supone un impacto positivo, ya que consigue un mayor porcentaje de pacientes
que superan la enfermedad sin complicaciones. Sin embargo, al estudiar los grupos de edad conjun-
tamente, parece que el hecho de no ser vacunado repercute en un mayor porcentaje de pacientes que
superan la enfermedad sin problema. La explicacién matematica que hay detras de esta aparente pa-
radoja es que las fracciones que definen los porcentajes en cada grupo tienen distintos denominadores
y por tanto no se sumarian de manera directa, es decir, si denotamos por S;y, Sjn; Sav, San 10s pacientes
sanos con los indices indicando si son de un grupo u otro (j- jévenes, a-adultos, v-vacunados, n-no
vacunados) y por Njy, Njn, Nay, Narn los pacientes totales en cada grupo siguiendo la misma norma de
etiquetacion, cuando comparamos por grupos de edad tenemos o > “’ y que Sav 9‘”‘ pero no

Ngv Njn
. : SjvtSav SjntSan SjvtSav S]v Sav. SjintSan 3]71 s,m
ello no implica que FP+3* > F I F™ ya que [ 5 o T Now Y NjuFNan

En esencia, este problema tan comtn se debe basicamente a aplicar la suma habitual sobre porcen-
tajes ignorando que realmente un porcentaje es una fraccién. Esta junto a otras razones que iremos
viendo motivan la necesidad de construir un marco teérico matematico adecuado para este tipo de
situaciones. Pero antes de entrar en més detalle sigamos viendo algunos de los ejemplos de problemati-
cas mas comunes.

Correlaciéon Espuria
Uno de los problemas que originalmente puso de manifiesto la necesidad de un nuevo marco tedrico
para tratar con este tipo de datos. La primera mencién a este problema data de finales del siglo XIX
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Cuadro 2.3: Correlaciones entre las variable originales

X|Y|Z
X|1 /110
Y|1]1]O
Z |0 |01

Cuadro 2.4: Correlaciones entre las variables vistas como partes de una composicién

(Pearson, 1897). Para ilustrar a qué se referfa Pearson en ese articulo basta un ejemplo muy sencillo.
Supongamos que tenemos 3 variables, donde la primera es exactamente el doble de la segunda y la
tercera es completamente independiente del resto. Si calculdsemos la matriz de correlaciones tedrica
serfa:

Sin embargo, si nosotros quisiésemos trabajar con las proporciones, es decir, tratando cada varia-
ble como una parte de una composicién total, podriamos reescalar los valores a 1. Esto provocaria
que, si calculasemos las correlaciones como hicimos cuando trabajabamos con las variables originales,
obtendriamos una matriz 2.4con cambios importantes respecto a la matriz 2.3.

La diferencia es clara, las correlaciones de Z con el resto de variables pasan de 0 a -1, pasamos de
independencia (lineal) total al extremo opuesto, dependencia lineal total. Esto se debe al reescalado que
hemos realizado, forzando que la suma de las tres variables sea siempre 1 tenemos que X +Y + 272 =1
pero como habiamos establecido antes Y = 2X y por tanto, un poco de algebra bésica establece que
Z=1-3X=1- %Y. Claro, uno podria pensar que realmente el problema ha surgido por aplicar el
reescalado, seria tan sencillo como no aplicarlo y asi evitar este problema. Hay dos motivos para no
huir de esta manera. El primero es que hay casos en los que ya los datos de los que partimos vienen
expresados en forma composicional, por tanto ese problema de que las correlaciones se ven afectadas
espuriamente por la restriccién de tener una suma constante no es algo que hayamos creado nosotros
al tratar los datos y por tanto no nos queda mas remedio que aceptarlo. Por otro lado, en los casos
en los que si podria estar en nuestra mano no aplicar los datos composicionales, estariamos ignorando
un amplio abanico de opciones de cara al resto de anélisis estadistico que abre el hecho de trabajar
con datos composicionales, opciones entre las cudles se incluyen herramientas para tratar con estas
correlaciones espurias.

Este tltimo problema es de especial interés pues el estudio de los datos composicionales se inicia
cuando Karl Pearson hizo piblicas las correlaciones espurias que encontré al utilizar herramientas
estadisticas estandar con datos de proporciones. Esta publicacién data de 1897 pero no fue hasta 1960
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cuando se empezé a advertir del peligro de utilizar metodologias estandar multivariantes con datos
composicionales (Chayes, 1960). En estos momentos el problema que hemos visto de la clausura se
veia simplemente como un factor que introducia un sesgo negativo en las correlaciones. El objetivo por
tanto, era tratar de separar la correlacién real entre las variables de esta correlacién espuria debida a
la restricciéon de suma constante. Destacan en este punto del desarrollo de datos composicionales varios
articulos (Sarmanov y Vistelius, 1959) en un contexto geoldgico y (Mosimann, 1962) en un contexto
bioldgico.

Hasta este punto del desarrollo del anélisis de datos composicionales, el objetivo de estudio normal-
mente era la distorsién que se producia en los resultados al emplear herramientas tipicas del andlisis
multivariante, el punto de inflexién se produjo cuando Aitchison (Aitchison, 1982) vio los datos com-
posicionales desde un nuevo enfoque. El proponia centrarse en que los datos composicionales daban
informacién relativa entre las distintas partes que conforman una composicién. Para ello empleé los
log-ratios, ya que por un lado los ratios son idéneos para estudiar la relacién entre las distintas partes
y por otro, el uso de los logaritmos a los ratios resultan en una mayor operabilidad que con los ra-
tios a solas. Utilizando los log-ratios, propuso varias transformaciones que conseguian llevar los datos
composicionales del espacio simplex, donde se encuentran originalmente debido a la restricciones de no
negatividad y suma constante, al espacio real multivariante. De esta manera se abria la puerta a aplicar
la artilleria del andlisis multivariante. Mas adelante desarrollaremos algunas de estas transformaciones
en detalle planteando sus ventajas y desventajas.

Es interesante ver como realmente la idea no es tan tnica como pudiera parecer, para cualquiera
que haya llevado a cabo una regresién logistica no es ninguna novedad transformar los datos mediante
alguna funciéon que permite trabajarlos con mayor comodidad, pudiendo deshacer el camino de dicha
transformacién para una mayor interpretabilidad de los resultados una vez obtenidos.

La ultima fase del desarrollo de los datos composicionales, en la que nos encontramos actualmente,
se inicia al comienzo de este siglo cuando, de manera independiente, se formalizé la estructura alge-
braica del simplex justificando, no solo que tiene estructura de espacio vectorial, sino que llega a ser
incluso espacio de Hilbert en dos articulos distintos (Billheimer et al., 2001,Pawlowsky-Glahn y Egoz-
cue, 2001). La idea en este punto era utilizar esta estructura matemadtica para desarrollar herramientas
que se pudiesen aplicar dentro del contexto del simplex, sin necesidad de aplicar una transformacién
que llevase los datos a un espacio real. Pese a ello esta manera de actuar sigue siendo muy similar a las
transformaciones que propuso originalmente Aitchison, pues muchas veces lo que se consigue trabajan-
do dentro del simplex es encontrar una base de este espacio, y una vez establecida esta base, los datos
pueden expresarse en funcién de ella. Esta nueva representaciéon de los datos consistira en representar
cada dato como una serie de coordenadas, estas coordenadas ya no estaran bajo la restricciéon de suma
constante, por tanto son susceptibles de ser tratadas como datos multivariantes, como ocurria cuando
Aitchison aplicaba sus transformaciones mas directas.

2.2.2. Principios de invarianza

Una vez visto de manera resumida el desarrollo histérico de los datos composicionales y algunos
ejemplos en los que el uso de los mismos puede ser mas que adecuado necesitamos establecer unas
ciertas normas que deben cumplir para mantener cierto rigor en un andlisis estadisticos que recurra
a los datos composicionales. Estas normas se constituyen de tres principios de invarianza. Los dos
primeros no suelen suponer ningiin problema, sin embargo el tercero veremos que tiene implicaciones
algo mas severas.

Principio de invarianza por permutacion
Este primer principio se resume en que el orden de las variables no deberia alterar los resultados
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Figura 2.8: El punto (0,5, 0,5) es el representante de la clase formada por todos las composiciones de
dos partes que tienen sus dos partes iguales, representados en la semirrecta x=y que empieza en (0,0)

de un anilisis estadistico, esto es, la composicién x = (2!, 22, ...,2P) contiene la misma informacién
que la composicién xx = (22,21, ..., 2P) y que cualquier otra reordenacién de sus componentes.

Principio de invarianza por escala

Este principio indica que las composiciones mantienen la misma informaciéon independientemen-
te del reescalado que se le aplique. Esto es, x = (z!,22,...,2”) contiene la misma informacién que
xx = (k*a' k* 2%, ... kx*2P) siendo k un nimero real estrictamente positivo. Una manera mas ma-
tematica de entender esta idea es que una composicién se encuentra dentro de una clase de composicio-
nes. Y nosotros lo que haremos sera estudiar los representantes de cada clase, siendo el representante
de cada clase una composicién cuya suma se haya fijado previamente, por ejemplo 1 si se prefiere
trabajar en proporciones. El resto de elementos de esa clase serian reescalados de este representante.
En 7?7 se muestra un ejemplo de esta representacion de las clases de manera visual.

Coherencia subcomposicional Para muchas técnicas estadisticas es imprescindible tener defini-
da una distancia entre los individuos que se quieran estudiar, métodos de clustering, de clasificacién, de
deteccién de valores atipicos... Tener una distancia nos permite cuantificar una nocién tan béasica como
es saber cémo de lejos estd una entidad de otra, un libro de una estanteria, una persona de un grupo
de perros, las previsiones de ventas de una empresa en un ano con las ventas reales de dicho ano. Para
el caso de andlisis multivariante hay definidas una basta cantidad de ellas con estudios pormenorizados
de sus ventajas y desventajas en la literatura. Es importante detenerse a considerar este aspecto ya
que como hemos establecido anteriormente mucho métodos dependen de la distancia utilizada.

Debida a la semejanza de los datos composicionales con los datos multivariantes uno podria verse
tentado a utilizar cualquiera de estas distancias, veremos que no seria una manera adecuada de proce-
der en la mayoria de casos. Pues a la hora de elegir una distancia con la que trabajar no solo debemos
asegurarnos de que cumpla la definicién matemaética de distancia, sino de interpretarla, la distancia
discreta y la euclidea son distancias de igual validez, pero sus diferencias son mas que notables y no
pueden usarse e interpretarse indistintamente.

El problema se presenta cuando tratamos con subcomposiciones. Una subcomposicién se define

como una composicién a la que se le suprime una o méas partes. Por ejemplo si x = (2!, 22, 2%) es una

composicién, £ = (2!, 22) podrfa ser una subcomposicién suya.

Una manera intuitiva de entender la problemadtica es la siguiente. Cuando utilizamos distancias
para comparar individuos nos interesa obtener distancias grandes para individuos muy dispares y dis-
tancias pequenas cuando los individuos son mas similares entre si. De esta manera, si tenemos dos
composiciones x,y € &SP, una distancia d(x,y) para compararlas, x*,y*,€ ST con P < D sus
dos subcomposiciones correspondientes y d*(x*,y*) la distancia d ajustada a la nueva dimensidn, de-
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berfa cumplirse que d(x,y) > d(x*,y*) es decir, reduciendo la dimensién de los datos, estudiando
menos caracteristicas, deberfamos encontrar como mucho tanta diferencia como estudiando todas las
caracteristicas. Esta sencilla idea, combinada con el principio de invarianza por escala, tiene como con-
secuencia que una distancia tan prolifera como lo es la distancia euclidea ya no sea adecuada. Veamos
un ejemplo:

Tenemos los individuos x = (0,5,0,2,0,3) y = (0,5,0,3,0,2). La distancia euclidea entre ellos
serfa d(x,y) = 0,141. Ahora bien, si nos quedamos con las subcomposiciones resultantes de supri-
mir la primera componente x* = (0,2,0,3), y* = (0,3,0,2). Haciendo uso del principio de inva-
rianza podriamos reescalar estas proyecciones para trabajar con proporciones, obteniendo para ca-
da proyeccién rx* = (0,4,0,6), ry* = (0,6,0,4). Pero la distancia euclidea entre ambos ahora seria
d(ra*,ry*) = 0,283 > d(x,y) = 0,141.

Esto se puede interpretar como que estudiando menos caracteristicas entre los individuos podemos
llegar a encontrar mas distancia. Esto es especialmente peligroso a la hora de aplicar técnicas de re-
duccién de dimensién ya que podriamos llegar a quedarnos con muchas menos componentes de las que
realmente harian falta para tener una imagen fiel, aunque simplificada, de los datos.

2.2.3. Geometria Aitchison

Como hemos establecido al principio, el enfoque de los datos composicionales fundamentalmente se
centra en el estudio de las relaciones entre componentes. Esta idea junto a los principios y los incon-
venientes que aparecen al trabajar con distancias habituales, crea la necesidad de establecer un marco
tedrico que proporcione las herramientas matematicas necesarias para poder analizar nuestros datos.
Con este objetivo se plantea la Geometria de Aitchison, (Pawlowsky-Glahn y Egozcue, 2001). Para
justificar las propiedades de este espacio debemos empezar explicando cuales son los elementos que lo
conforman y las operaciones fundamentales que nos permitirdn manipularlo.

Espacio muestral:
El espacio muestral, es decir los posibles elementos con los que trabajaremos quedan confinados en
el D-simplex definido por

D
SP = {x = [z 22 ..,z x D]j2" > 0,i = 1,2,...,D;in = k}
i=1

Recordemos que es posible que nuestros datos originales no tengan una suma constante en todos
los individuos, veremos que no supondra ningun problema pues podemos establecer un k arbitrario
(puede ser 1 si queremos trabajar con proporciones o 100 si preferimos trabajar en porcentajes, pe-
ro puede ser cualquier constante positiva) y aplicando la operacién clausura para ese k en todos los
individuos conseguiremos que tengan suma constante de manera que queden todos en el mismo simplex.

Clausura:
Dados x una composicién de D partes, es decir, x = [z}, 22,...,27] € RP y k > 0 se define la
clausura de x para k como

Ck(x): : ) ' ACRERE} . X GSD

Con esta operacion reescalamos las composiciones de manera que la suma de todas sus partes sea
k, con esta operacién tenemos una manera de formalizar el concepto que se mencioné anteriormente de
clases, haciendo que dos composiciones sean de la misma clase si Cy(x) = Cx(y) independientemente
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de la constante k. En adelante la operacién clausura se denotard simplemente por C(), sin subindice,
salvo que sea necesario en el contexto.

Amalgamacion

Dadas una composicién x € SP y una coleccién de indices A = i1, ...,i, con D —a > 1, se denomina
parte amalgamada a x4 = >4 27, A la composicién x’' = [x4,74] € SP79*! se le denomina com-
posicién amalgamada donde x 5 contiene todas las partas cuyos indices no estan en A. Esta operacién
permite reducir la dimensién de una composicién manteniendo més informacién que si se trabajase
con una subcomposicion.

Para dotar al simplex de estructura de espacio vectorial y asi poder aplicar multitud de métodos
que dan esta condicién por sentada necesitamos definir operaciéon que hagan el papel de la suma y el
producto por escalares.

Perturbacién
Dadas dos composiciones x,y € SP la perturbacién de x por y se define como

x@y = Cla'y", 2%, ..,a"y"]
Esta operacion jugard el papel de la suma ”habitual”. Es obvio que la perturbacién es conmutativa.

Elemento neutro
El elemento neutro de la operacién perturbacién, 1 € SP se define como aquel que cumple:

x®l=xVxeSP
Claramente si tomamos 1* = [1, ..., 1] se cumple la condicién anterior ya que
x®1=_Clz'1,..,2P1) =Clzt, ..., 2P = x

Notar que C(x) coincide con x porque x € SP. Sin embargo no tiene por qué cumplirse que 1 € SP
por eso el elemento neutro serd el representanta de la clase de 1* en el simplex, es decir 1 = C(1%)

Elemento opuesto
Dado x € SP su elemento opuesto —x € S se define como aquel que cumpla:

x®-x=1

De esta manera se puede utilizar la siguiente notacién para denotar algo andlogo a la resta habitual
de multivariante. Sean x, y € S entonces:

XOy=x® -y

Potenciacion
Dados x € SP una composicién y o € R una constante, la potenciacién de x por a se define como

aex = C[(a’:l)a, (.1'2)a, ey (xD)a]

Se cumple ademads que el elemento opuesto de x que denotdbamos por —x se puede calcular como
—x=(-1)ox

Esta operacion juega el papel del producto por escalares. Se cumple que es distributiva respecto a la
perturbacién, permitiendo asi una traduccién directa entre la suma y producto por escalares habituales
de multivariante y la perturbacién y potenciaciéon. Esto permite que podamos encontrar andlogos para
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muchas de las medidas que se utilizan habitualmente en anélisis multivariante. Una de las més bésicas

es sin duda la media. Si tenemos x1, ..., xx € S composiciones, su media se define como:
N
_ 1
1=

Cuya estructura, salta a la vista, es muy similar al célculo de la media en datos multivariantes. De
manera similar se pueden encontrar analogos composicionales para otras medidas del analisis multiva-
riante como la varianza por ejemplo. Con lo visto hasta ahora la geometria de Aitchison nos permite
trabajar en un espacio vectorial en el contexto de datos composicionales. Pero como mencionamos
anteriormente esta estructura llega a ser espacio de Hilbert, lo cudl nos proporciona una herramienta
matematica para hablar de independencia entre datos composicionales lo cudl, por la propia naturaleza
de los mismos, es un tema delicado, no hay que olvidar nunca que la restriccién de suma constante
fuerza a que el incremento de una parte repercuta en la disminucién de otras inevitablemente. Dadas
dos composiciones xy € SP El producto interior de este espacio que lo dota de estructura de espacio
de Hilbert se define de la siguiente manera:

1 oy zt v
X, a — = Znilni = lnilni
< Y> D ; xd ; g(X) g(y)

Donde g,,(x) = (]_[ii1 ;). Esto permite definir independencia entre dos composiciones x, y si
(X, ¥)o = 0. Ademds al tener un un producto interior quedan definidas de manera implicita una
norma y una distancia:

1] = (x, x)a do(%,y) =[x ©¥lla

respectivamente. En (Egozcue et al., 2003) se puede encontrar una explicacién més detalla de la
estructura algebraica de este espacio asi como equivalencias entre estructuras en el el espacio euclideo,
RP-1y SP.

2.2.4. Trabajar en coordenadas

Aunque en este texto hemos decidido explicar primero la justificacion de la estructura de espacio de
Hilbert, esta estructura matematica es de las partes mas recientes del desarrollo del analisis de datos
composicionales. Como se menciono en la seccion 2.2.1, la idea de aplicar transformaciones sobre los
datos composicionales para trasladar un problema al andlisis multivariante llegd tiempo antes de la
mano de Aitchison (Aitchison, 1982). La idea bésica para tratar con datos composicionales mediante
estas transformaciones es definir una base que realice la transformacién de un espacio a otro, aplicar
dicha transformacion y finalmente trabajar sobre las coordenadas en el nuevo espacio. En funcién de
los propios datos y de los objetivos que se pretendan perseguir serd més apropiado una u otra base
para llevar a cabo esta transformacién. A continuacién presentamos algunas de las transformaciones
mas habituales, entre ellas se encuentran las que emplearemos mas adelante para llevara cabo nuestro
analisis estadistico.

Log-ratios centrados
CLR, por sus siglas en inglés, es una transformacién que, siguiendo la notacién ya establecida,
actiia de la siguiente forma sobre los datos originales:

L1 L2 D

i g0 " g () 22)

cr(x) = |in ) o

Esta transformaciéon es de las mas bésicas y mantiene una correspondencia 1-1 entre las compo-
nentes originales y las variables tras la transformacion, es decir, si partimos de composiciones con D
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componentes el nuevo espacio sera el espacio euclideo de dimensién D también. Tener esta correspon-
dencia puede ayudar en la interpretacion de los resultados, sin embargo mantiene la restriccién de suma
constante ya que fuerza que las nuevas coordenadas de cada individuo sumen 0 ya que si denotamos
por z¥ a cada una de las partes del vector ¢lr(x) se cumple que

D D T 12, =
x; = In—— =In===L"2 =0 2.3
2= ot 2 23)

=1

Log-ratios isométricos Denotada por ILR por sus siglas en inglés, esta transformacion elimina la
restriccién de la colinealidad presente entre las componentes originales ya que se libra de toda condicion
de suma constante. Al mismo tiempo mantiene las distancias entre los individuos, lo cudl es una ventaja
a la hora de trabajar con herramientas que tengan en cuenta la estructura espacial de los datos como
pueden ser métodos de clustering. Sin embargo, el nuevo espacio en el que se encuentran los datos una
vez transformados por esta base tiene una componente menos, perdiendo asi la interpretabilidad que
tenia la transformacién CLR. Pese a ello, este método es el més versatil en la mayoria de ocasiones y es
el que se emplea por defecto por los pocos inconvenientes que presenta en la computacién de variedad
de métodos.

Las coordenadas en esta base no se calculan de una manera tan directa como el caso anterior ya que
realmente no hay una tnica transformacién ILR. como si ocurre con la transformaciéon CLR. Cuando
se habla de la transformacién ILR realmente se estd hablando de una familia de transformaciones, las
cuales precisan previamente de una base ortonormal del espacio simplex S donde estan definidos los
datos originalmente, B = {e1,...,ep_1}. A partir de esa base se define ¥, una matriz D — 1 x D donde
la fila i es clr(e;). Finalmente se calcula la transformacién ILR

ilr(x) = clr(z) - @ (2.4)

Es claro que dependiendo de la base que se haya utilizado obtendremos diferentes resultados.

Particion binaria secuencial Se abrevia SBP por sus siglas en inglés. En este tultimo caso
el conjunto de todas las componentes se divide en dos grupos, cada unos de estos dos grupos se
subdividen en dos grupos, asi sucesivamente hasta que finalmente solo quedan grupos de una sola
componente. Las coordenadas cartesianas en esta nueva base se denominan balances. Esta particién
de las componentes en subgrupos puede facilitar la interpretaciéon ya que la agrupacién de variables
puede deberse algtin tipo de relacidon de interés. Suele aplicarse esta transformacién cuando se tiene
algun tipo de conocimiento a priori que apunte a alguna subdivisiéon concreta y cuando el nimero
de componentes no es demasiado alto, pues el niimero subparticiones se dispara, y con €l el coste
computacional, a medida que el nimero de componentes aumenta.

De manera més detallada lo que se harfa seria dividir las D partes de la composicién en dos
subgrupos, X, conteniendo ¢ partes de la composicién y x5 con las D —c componentes restantes. Lo que
buscamos es proyectar la composicién general sobre el subespacio correspondiente a la subcomposicion
X¢. Para ello se utiliza como matriz de proyecciéon una matriz donde se codifica esa particiéon binaria
secuencial. Veamos un ejemplo de como se construyen este tipo de matrices.

Supongamos una composicién con D=5 partes y que hacemos una primera separacién con X, =
(21,22) vy X5 = (23,24, T5).

Esta matriz signaria (signary matrix) codifica las particiones en subcomposiciones que se hacen

en cada paso. La primera fila indica la divisién inicial que se hace, x, = (z!,z?) por un lado y

xs = (23,24, 2°) por otro. En el segundo paso se divide el primer grupo en dos, como cada un de estos
grupos queda conformado por una sola parte (z' y 2% respectivamente) pasamos a las subdivisiones de
Xg que quedan senaladas en los pasos 3 y 4 de manera andlogo a como hicimos en los pasos anteriores.
Para cada fila tenemos ademads las columnas r y s que simplemente indican el nimero de partes en
cada subgrupo. Ignorando estas dos tltimas columnas tendriamos una matriz signaria. A partir de
ella se calcula la matriz de balances ¥ que necesitariamos para computar las coordenadas de nuestros
datos en esta nueva base. Para ello primeramente debemos darnos cuenta de que en 2.5 se divide

en cada paso la composicién total en 3 grupos, G4, G_ y Gy, segun si la parte tiene un 1, -1 0 0
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Cuadro 2.5: Matriz signaria

Paso | = T T T T r s

Cuadro 2.6: Matriz ¥ correspondiente a matriz signaria 2.5

Paso | x! 22 23 xt x°
LVE VR VR VR VR
2 % —% 0 0 0
4 0 0 % —% 0

respectivamente. Las partes de G4 pasardn a ser %, [+, las de G pasardn a ser _Tl, [+ v las de
Gy seran 0. Siguiendo estas normas la matriz W correspondiente a 2.5 seria

Al igual que ocurria en con la transformacién ILR, cuando se habla de la transformacién SBP,
se estd hablando de un conjunto de posibles transformaciones, no de una tnica (salvo en el caso de
tener dos partes ya que entonces solo hay una posible particién binaria). Algunas diferencias con la
transformacién ILR. es que no es necesario buscar una base ortonormal del simplex y que la idea tras
esta transformacion es bastante més intuitiva que en aquel caso. El inconveniente principal es que para
un alto nimero de componentes este método no es viable.

2.3. Meétodos de clasificacién

Exploraremos tres vias distintas a la hora de plantear los criterios de clasificacién. Primeramente,
en una aproximacién més afin al analisis multivariante clasico, estudiaremos el desempenio de varios
de los criterios de clasificacién supervisada mas comunes como son el andlisis discriminante lineal o la
regresion logistica entre otros. En esta primera etapa el objetivo no es hallar el mejor clasificador posi-
ble para cada algoritmo ya que, precisamente por su extendido uso, hay en la literatura innumerables
posibilidades de ajustes y refinamientos que escapan a nuestros objetivos. Lo que buscamos en este
trabajo es dar una muestra de como un enfoque composicional puede mejorar el rendimiento de todos
estos algoritmos que como venimos diciendo son de uso tan comiin. Para mostrar esta mejoria que se
produce al utilizar herramientas que habilitan los datos composicionales lo que se hard es comparar
los modelos resultantes al utilizar los datos de los GPs en bruto frente a los modelos en los que pre-
viamente hemos aplicado alguna de las transformaciones descritas en la seccién 2.2.4(concretamente
la transformacién ILR). Juzgamos util presentar esta comparacién directa entre métodos desde ambos
enfoques porque, al cambiar solo los propios datos con los que se calcula cada uno de los criterios de
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clasificacién, conseguimos que las diferencias de rendimiento solo puedan ser explicadas por el hecho de
haber utilizado una transformacién composicional, dejando claro que es una herramienta 1til y a tener
en cuenta para analizar datos de estructura similar. Ademads, en muchas investigaciones, por diferentes
motivos, no siempre se invierten la mayoria de recursos de una investigacién en buscar el criterio de
clasificacién més sofisticado posible, basta con encontrar uno suficientemente bueno. Asi pues, pre-
sentando mejorias en criterios de uso tan extendido y teniendo en cuenta su sencilla implementacion,
pretendemos dejar patente que, incluso desde un punto de vista muy pragmatico, el uso de los datos
composicionales deberia ser una herramienta mds a tener en consideracion.

Posteriormente se tratara una aproximacién diferente al problema, en vez de tratar de buscar una
traduccién de los métodos habituales a la situaciéon que plantean los datos composicionales se desa-
rrolla un algoritmo de clasificacién que trabaja dentro del mundo composicional. Este algoritmo se
conoce como selbal Rivera-Pinto et al., 2018 y se basa en la utilizaciéon de balances de las partes de
la composicién. Utilizando este algoritmo pretendemos dejar patente que el andlisis composicional va
mas alld de buscar como adaptar métodos ya conocidos a esta nueva situacion, que desde luego es algo
util y que proporciona herramientas versétiles y de mas sencilla implementacién, sino que también es
viable estudiar métodos algo méas novedosos.

2.3.1. Transformacién ILR

En este punto, planteamos varios de los clasificadores mas comunes a la hora de afrontar un proble-
ma de clasificacién supervisada binaria. Tenemos dos capas en las que operar, por un lado tenemos el
propio algoritmo clasificador y por otro qué variables son utilizadas para entrenar los distintos modelos.
Los algoritmos que estudiaremos serédn los siguientes (acompafiados de las abreviaturas que se usaran
en adelante para referirnos a cada uno de ellos:

= Andlisis discriminante lineal (LDA)

= Andlisis discriminante cuadratico (QDA)
= Regresién Logistica (RL)

» Random Forest (RF)

= Naive Bayes (NB)

Y los distintos conjuntos de variables que serdn usados en cada uno de estos modelos los podemos
agrupar en dos subgrupos. El primer subgrupo englobara a los casos en los que se utilizan los datos
de los cromatogramas en bruto, es decir, aquellos casos en los que usamos los GPs directamente. El
segundo subgrupo consiste en los casos en los que previamente hemos transformado los datos de los
GPs, concretamente utilizaremos las coordenadas proporcionadas por la transformaciéon ILR. A su
vez, tanto cuando usemos GPs como cuando usemos las coordenadas ILR planteamos las siguientes
situaciones y sus correspondientes abreviaturas que se usaran en el resto del texto entre paréntesis:

= Totalidad del cromatograma. Utilizando todos los GPs o todas las coordenadas ILR (NT-GP y
ILR-GP respectivamente)

= Totalidad del cromatograma mas variables demograficas. Anadiendo las variables de sexo, edad
e {ndice de masa corporal de cada individuo al caso anterior. (NT-GPdemo y ILR-GPdemo
respectivamente)

= Parte del cromatograma. Seleccionando solo algunos de los GPs o algunas de las coordenadas
ILR. (NT-GPV y ILR-GPYV respectivamente)

= Parte del cromatrograma maés sociales. Afiadiendo las variables demogréficas ya mencionadas al
caso anterior. (NT-GPVdemo y ILR-GPVdemo respectivamente)
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Seleccion de variables

. Antes de explicar los distintos algoritmos de clasificacién, explicaremos por qué se han establecido
los subgrupos de variables que se han descrito anteriormente. Los grupos GP y ILR se establecieron
porque son los que sirven para comparar de manera mas directa las bondades de aplicar las transforma-
ciones composicionales, se eligi6 la transformacion ILR porque es la que suele ser mas versatil compu-
tacionalmente ya que elimina completamente la restricciéon de suma constante, algo que no se consigue
con la transformacion CLR, lo cuédl supone un problema para algunos modelos como por ejemplo LDA.
Ademads no requiere de una subdivisién constante de las partes como si requiere la transformacién
SBP 2.2.4, lo cudl supondria un coste computacional y una complejidad anadida que no valoramos que
fuera compensada por una notable mejora en el rendimiento del clasificador. La transformaciéon SBP
se suele utilizar cuando ya se tiene a priori algin tipo clasificacién de las partes, agrupacién de la que
no disponiamos en nuestro caso. Se podria llegar a plantear el subdividir los GPs en categorias segtin
su complejidad, pero no llegamos a encontrar ningin criterio especialmente claro para ello. Ademas
se utilizan todos los GPs sabiendo que es la situaciéon donde la colinealidad de las variables es total,
es decir donde més deberia notarse la ventaja de aplicar alguna de las transformaciones, y como se
utilizan todos los GPs, lo mas equiparable serfa utilizar todas las coordenadas una vez aplicada una
transformacién. En cuanto a las variables demogréficas, se han utilizando edad, sexo e indice de masa
corporal porque de todas las variables de las que disponiamos se acordé con el Dr. Francisco Gude que
serfan las mas relevantes. También se opté por ellas ya que otro objetivo de este trabajo es hacer notar
la sencillez y aplicabilidad de estas transformaciones, asi que juzgamos interesante dar una muestra de
como se puede aplicar a variables composicionales sin dejar de lado variables tan habituales como estas.

En cuanto a los casos donde solo usamos una parte de los GPs (o de las coordenadas ILR) el método
de seleccién que se utilizé fue el implementado en el paquete VSURF (Genuer et al., 2022). Para un
descripciéon mas detallada del procedimiento de este algoritmo se puede consultar su manual disponi-
ble en CRAN. Este paquete incluye varias funciones con distintos propdsitos, nosotros utilizamos una
de sus funciones principales, VSURF. Esta funcién, basada en bosques aleatorios (RF por sus siglas
en inglés) consta de tres pasos. El primer paso (”thresholding step”) trata de eliminar las variables
irrelevantes. En el segundo paso (interpretation step”), trata de seleccionar las variables relacionadas
con la variable respuesta con fines de interpretacién. En el ultimo paso trata de refinar esta seleccién
de variables cuando el objetivo es la prediccién. Esta funcién devuelve por tanto dos conjuntos, el del
paso 2 para interpretar y el del paso 3 para predecir. En la practica no notamos diferencias destacables
a la hora de usar uno u otro.

Cabe destacar que cuando se usaba este procedimiento automaético de seleccion de variables, la
seleccién era mucho mas permisiva cuando se aplicaba sobre los GPs que cuando se hacia sobre las
coordenadas ILR. Llegando a quedarse con 40 de las 46 GPs en el segundo paso pero con tan solo 3
cuando se aplicaba sobre las coordenadas ILR. Atn sin haber encontrado una explicacion definitiva
creemos que es en parte debida a la colinealidad de las variables, y aunque muestra una vez mas lo
beneficioso de aplicar estas transformaciones, més estudio seria necesario para saber exactamente el
motivo de esta disparidad. Finalmente se opté por utilizar el grupo de variables resultante del tercer
paso porque nuestro propésito con la clasificacién es predecir y porque en este caso si que se obtenia
una seleccién reducida incluso al tratar con los GPs directamente.

En funcién de si se ha aplicado o no la transformacién ILR, de si se han utilizado o no las variables
demograficas y de la utilizaciéon o no del paquete la funcién VSURF se establecen los siguientes grupos
de variables junto a sus correspondientes abreviaturas.

= Todos los GPs, sin aplicar transformaciones (NT-GP)
= Todos los GPs y las variables demograficas edad, sexo, indice de masa corporal (NT-GPdemo)

» Los GPs seleccionados por VSURF (NT-GPV)
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= Los GPs seleccionados por VSURF maés las variables demograficas (NT-GPVdemo)
» Todas las coordenadas ILR (ILR-GP)

» Todas las coordenadas ILR y variables demogréficas (ILR-GPdemo)

» Coordenadas ILR seleccionadas por VSURF (ILR-GPV)

» Coordenadas ILR seleccionadas por VSURF y variables demograficas (ILR-GPVdemo)

Ahora veamos en detalle de cada uno de los algoritmos de clasificacién empleados.

Analisis discriminante

Se basa en la busqueda de una combinacién lineal de las variables predictoras que separe de la
mejor manera posible las dos clases de la variable respuesta. Podemos expresar dicha combinacién
lineal como:

Z = w121 + waka + ... + Wptp (2.5)

Este criterio de separacion se formaliza mediante la siguiente expresién:

2 U — W )2 . _ 2
S(w) = Oénter _ (? M1 WTuo) _ (WT (1 — o)) (2.6)
Ointra wiXiw +wliXow w (21 + EQ)W

Esta expresion se maximiza cuando
w o (Zo + 51) 7 (i — po) (2.7)
El analisis discriminante lineal trabaja bajo varias asunciones:

1. La distribucién de p(x|y = 0) y p(x|y = 1) siguen una distribucién normal, con pardmetros
(1o, %0) y (p1,%1).

2. Independencia lineal de las variables explicativas.
3. Individuos muestreados de manera aleatoria e independiente.
4. Homocedasticidad en las clases de la variable respuesta.

Si bien el cumplimiento de la asuncién de normalidad hace que los resultados de LDA sean mas es-
tables, se ha comprobado como no es una condicién absolutamente necesaria para obtener resultados
suficientemente buenos (Li et al., 2006).

La dltima asuncién implica que ¥y = ¥; = ¥ permite simplificar 2.7 a

w o (3)7H (a1 — po) (2.8)

Cuando no se hace esta asunciéon de homocedasticidad se considera analisis discriminante cuadrati-
co (QDA). Este algoritmo presenta un pequefio inconveniente y es que el hecho de que tengamos mds
variables que individuos en algiin grupo imposibilita el cdlculo de las matrices ¥ y 31, por ellos, los
modelos calculados basados en QDA que trataremos son solo los que hayan utilizado como variables
NT-GPV, NT-GPVdemo, ILR-GPV e ILR-GPVdemo ya que la previa seleccién automatica de varia-
bles del algoritmo reduce suficientemente el ntimero de covariables como para permitir el calculo de
las matrices.
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Regresion Logistica Multiple

Tenemos una variable respuesta dicotémica que codifica con 1 a los pacientes que han fallecido por
cancer y con 0 los que no. La relacién entre las variables predictoras, que pueden ser tanto continuas
como discretas, y la variable respuesta se establece a través de una funcién link. Existen distintas
opciones para tomar como funcién link, una de las méds comunes y por la que hemos optado es la
funcion logit, que tomaria la siguiente forma.

ePx
14 efx

Donde 8 = (5o, b1, ..., k) es el vector de coeficientes del modelo, X = (1, Xy, X3, ..., X) el con-
junto de variables independientes precedidas de un 1 y 8- X el producto escalar entre ambos vectores.
Dado un individuo concreto, el resultado de evaluar 2.9 segin el valor que tomen las variables inde-
pendientes en ese individuo determinard en que grupo se le clasifica. La clasificacién surge de evaluar
si la puntuaciéon que el individuo obtiene segtin el modelo supera o no un determinado umbral. Di-
cho umbral se suele establecer por defecto en 0.5 aunque se puede cambiar para ajustar el nimero
de falsos positivos y falsos negativos. El modelo logistico es ampliamente utilizado por su sencillez,
flexibilidad ya que nos permite adaptarnos a distintas tesituras cambiando la funcién link, y por su
interpretabilidad, ya que en casos sencillos los coeficientes pueden dar una clara visién de la relacién
entre las variables independientes y la variable respuesta. Sin embargo, el objetivo de este trabajo no
es encontrar el mejor método de clasificacion posible sino dejar de manifiesto como el simple hecho de
utilizar los datos composicionales hace que partamos de una mejor posicién para llevar a cabo cualquier
analisis estadistico. Por supuesto, los modelos que veamos que utilizan los datos composicionales son
susceptibles de un mayor refinamiento a posteriori para dar con los hiperparametros del modelo que
conducen al modelo 6ptimo.

p(Y =1X=x)= (2.9)

Bosque aleatorio

Antes de explicar brevemente en qué consiste este algoritmo es conveniente entender qué son los
arboles de decisién, pues son los ladrillos sobre los que se cimienta un bosque aleatorio (RF).

Un arbol de decisién se compone de dos partes, nodos y hojas. Cada nodo representa un criterio
de particiéon de los datos, que una variable continua supere determinado umbral o que una variable
categdrica sea de una categoria concreta, por ejemplo. Cada nodo genera dos hojas y asigna cada
individuo a una u otra hoja en funcién del criterio del nodo. A su vez, de cada hoja puede surgir un
nuevo nodo volviendo asi a la situacién inicial. El objetivo de cada nodo es separar las clases de la
variable respuesta lo mejor posible la submuestra que se encuentra en la hoja en la que estd asociado
(en el caso del primer nodo seria la muestra total).

Cuando una hoja ya solo tiene individuos de una clase no hace falta seguir sacando nodos de ella,
sin embargo no siempre se llega a una clasificacion perfecta para parar el desarrollo del arbol, ya que
con datos reales esa meta solo se cumpliria al llegar a drboles excesivamente complejos. Criterios de
parada hay varios, puede establecerse desde un principio un nimero maximo de nodos o se puede
determinar alguin criterio que establezca cuando el arbol ya hace una clasificacién satisfactoria y por
tanto no sea necesario continuar su crecimiento mediante mas nodos.

Una vez establecido el concepto de arbol de decisién, la idea del algoritmo RF es muy intuitiva.
Como su nombre indica consiste en utilizar multitud de arboles de decision de manera simultdnea.
Para ello, primeramente se desarrollan varios arboles que pueden diferir tanto en niimero de nodos
como en los criterios utilizados en cada nodo. Una vez desarrollados los arboles, RF clasifica cada
individuo atendiendo a dénde lo clasifican la mayoria de arboles. La idea es conseguir compensar la
falta de precision de cada uno de los drboles a nivel individual mediante el consenso de la mayoria asi,
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individuos que por sus caracteristicas serian clasificados con menor acierto en algunos arboles en es-
pecifico, son clasificados de manera correcta por el RF ya que son bien clasificados en el resto de arboles.

Los RF son una herramienta muy potente, versatil y profunda pero, de nuevo, la idea de este
trabajo no es entrar en profundidad en cada uno de los métodos y explorar su maximo potencial,
sino ver como el uso de los datos composicionales puede reportar resultados positivos en variedad de
escenarios distintos.

Naive Bayes

La regla de clasificacién que utiliza este algoritmo se basa en el teorema de Bayes. Dicho teorema
tiene una formulacién mas genérica pero, adaptandolo a nuestra situacién, donde tenemos una variable
respuesta categdrica Y junto a una serie de variables independientes X = (X7, ..., X;) que queremos
usar como predictoras, se puede formular de la siguiente manera:

p(CopX =x|Y =)
p(X =x)

p(Y =Ci| X =x) = (2.10)

La razoén de utilizar esta aproximacién es que estas probabilidades no son conocidas en un estudio
real, por tanto han de aproximarse con los datos de los que dispongamos. Cuando el niimero de varia-
bles independientes es alto o cuando alguna de estas variables puede tomar gran cantidad de valores
(como ocurre cuando una variable es real por ejemplo), aproximar p(Y = C;|X = x) a partir de los
datos es complicado debido a la cantidad posibles opciones para el vector x.

Utilizando la regla de la cadena de la probabilidad condicionada sucesivamente podemos reescribir
el numerador de 2.10 de la siguiente forma

p(Cl)p(X - X‘Y = Cz) = p(Cm X) = p(z1|x2, ooy Ty Cz)p(ZQa vy They Cl) = p(l‘ﬂl’g, ooy Lhey Cl)p(l'2|l'3, T, Cl)p(x37 ooy Ty C
(2.11)
El siguiente paso, el que le da la parte de Naive al nombre del clasificador, es asumir que las variables
predictoras son independientes entre si, de manera que muchas de las probabilidades condicionadas
utilizadas en 2.11 se simplifican rdpidamente de la siguiente manera

p(xj|zjt1, . 2h, Ci) = pa]Ci) (2.12)

Esto hace que podamos expresar 2.11 como

p(z;]Ch) (2.13)

H'zw

A la hora de predecir la clase de un individuo conoceremos los valores de las variable predictoras
y, en consecuencia, el denominador de 2.10 sera realmente una constante ya que en ningin momento
depende de la variable respuesta. Esto hace que podamos expresar 2.10 como

E

p(Y = Ci|X = x) o p(C H (25]Cy) (2.14)

Finalmente, el clasificador que se propone es el 51gulente

Y = argmazicq,.. amyp(Ci) | | p(z;]Cs) (2.15)

k’,:]?r

Jj=1

Consiste simplemente en asignar a cada individuo a la clase que maximice la expresién 2.14. A la
hora de poner en practica este clasificador se deben estimar distintos valores. Por un lado la probabi-

#individuosenlaclaseC; sz .
lidad de cada clase, p(C;), se suele estimar como Fiotalindividuosenlamucsira dunque también se podria
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establecer en otros valores propuestos en la literatura. Para estimar p(X;|Y = ¢;) en los casos en los
que sea X; una variable continua, se suele optar por asumir normalidad en la distribucién y estimar
la media y varianza a partir de los individuos que pertenezcan a la clase C;. Otra opcién habitual es
discretizar la variable en varios niveles y estimar en funcién de la cantidad de individuos que haya
en cada nivel con la categoria de la variable respuesta previamente fijada. Estas no son las unicas
opciones ya que se podria llegar a ser mucho mas sofisticado e incluso llevar a cabo estimaciones no
paramétricas de la distribucién de estas probabilidades condicionadas, explorar con mas detalle este
amplio abanico de opciones se escapa de los objetivos de este trabajo. Nosotros nos decantamos por la
opcién de asumir normalidad.

Adicionalmente, para tratar el problema del desbalance de las clases, se en los algortimos LDA,
QDA y NB se establecié la misma probabilidad a priori en sendas clases. Para los los modelos RF
se realizo un sobreremuestreo del grupo de fallecidos por cancer mediante la funcién ovunsample del
paquete ROSE (Lunardon et al., 2014) que trataba de crear una muestra artificial donde ambas clases
estuvieran balanceadas. Para los modelos de RL se asigno un peso a cada individuo en funcién de la
clase a la que perteneciese, concretamente el peso era el inverso del tamaifio del grupo al que pertenecia,
de esta manera los individuos victimas mortales del cadncer tienen un mayor peso que los otros.

2.4. Algoritmo selbal

El algoritmo selbal Rivera-Pinto et al., 2018 fue propuesto en el contexto de andlisis de microbiomas.
En su articulo, su objetivo es identificar firmas microbianas que puedan ser usadas en el diagnostico,
prondstico o prediccién de la respuesta terapéutica de individuos basdndose en sus datos microbianos
particulares.

Para realizar esta tarea de discriminacién buscan un balance entre dos subgrupos del total de ta-
xones que se tuvieron en cuenta a la hora de recoger actividad microbiana de los pacientes. El anéalisis
de esos datos concretos requiere de un enfoque composicional Gloor et al., 2017 y este algoritmo fue
disenado con ello en mente, por ello creemos que es adecuado utilizarlo en nuestro caso particular.
Ademas, una de las limitaciones que presenta el algoritmo es la necesidad de eliminar todos los ceros
de de las muestras. Esta limitacién no es exclusiva de este algoritmo, sino que es una problematica
comun a muchos de los métodos tipicos del analisis composicional. Esto se debe a que, como vimos
anteriormente, es comun trabajar en algin punto con logaritmos o cocientes entre partes, funciones
que no estan definidas en 0. En el caso del algoritmo selbal, el uso de los balances, es lo que impide
trabajar ante la presencia de ceros. El tratamiento de ceros en datos composicionales es un tema sobre
el que aun se realiza investigacién a cerca de los efectos que tienen distintas técnicas para atajar el
problema que conllevan. Existen enfoques mas sencillos Greenacre, 2021 y otros algo més sofisticados
Templ, 2021. Pese a lo interesante de la problematica, debido a que nuestros datos no presentan ceros,
no entraremos en més profundidad. Cabe decir que selbal incluye medidas para tratar la presencia de
ceros, pero no hay mejor medida para remediar un problema que no tener el problema desde un inicio.

El funcionamiento del algoritmo selbal se puede resumir como un algoritmo avaricioso en el que
se parte de un balance con solo dos partes y se van anadiendo partes al balance hasta que se cumple
un determinado criterio de parada. En cierta medida se parece a un algoritmo discriminante lineal
avaricioso, solo que aqui, en lugar de anadir variables a una ecuacién lineal, se anaden a un balance.
Veremos mas adelante que este proceso de anadir partes al balance sigue una estructura muy similar a
lo que se hace en el discriminante lineal. Pero antes de ver el funcionamiento de este algoritmo debemos
definir exactamente que es un balance.

Si tenemos una composicién X = (X1, X2, ..., XP), dos subgrupos de indices disjuntos, I, I_ cada
uno de tamano ki y k_ respectivamente y que definen dos subcomposiciones, X = {X" i€ I, } y
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X_ = {X%ie I }. El balance entre estas dos subcomposiciones se define como:

[ hpk  (Tlieg, XYFe
B(X,,X_)= ) R 2.1
( +5 ) ]{J+ —|—]€_ Og(HjeI, X])l/k_ ( 6)

En la expresion 2.16 se puede desarrollar el logaritmo para obtener una méas amable desde el punto
de vista computacional.

1 1
B(X,,X_) o > logX; — W > logX; (2.17)

i€l Jj€el;

A partir de la expresion 2.17 se puede intuir mejor el parecido entre un modelo lineal tradicional y
la aproximacién composicional de trabajar con balances. Las diferencias con un modelo lineal son, por
un lado, que aqui estamos trabajando con las variables transformadas por el logaritmo (recordemos lo
oportuno que resulta no tener ceros en nuestros datos) y que los coeficientes de la ecuacién presentan la
restriccién adicional de que suman 0. Una vez establecido el concepto de balance de manera rigurosa,
veamos los pasos que se toman en el algoritmo.

Paso 1:
Se analizan todos los balances posibles utilizando solo dos componentes, es decir todos los balances de
la forma:

B;; = \/g[lOg(Xi) —log(XN)] coni,je{l,.,D}i#j

Denotando por Y la variable respuesta dicotémica que queremos modelar, selbal ajusta el siguiente
modelo de regresién para cada balance

logit(Y) = Bo+ B1Bij +7'Z (2.18)

donde Z representa una serie de covariables no composicionales (en nuestro caso podria ser el IMC,
sexo y edad). El balance que maximice el criterio de optimizacién serd denotado por B;. Al tratarse
de un problema de clasificacién dicotémica el criterio de optimizacién empleado es ver que modelo
maximiza el valor AUC Paso n:
Para n;1 y hasta que se verifique el criterio de parada y dado el balance definido en el paso anterior:

1 1
s—1 § §

+ . _(s—1) co7(s—1)
Z€I+ J ]Elj

para cada parte X?P p ¢ [I_(f_l) U I(_S_l)] se calculan dos nuevos balances. El primero resulta de
anadir log(XP) a la parte positiva de 2.19
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ot 1 . 1 .
Bz() ) W[ Z log(X*) 4+ log(XP)] — = Z log(X7)
k3 ierl™Y ! jert==n

+ J

v el segundo surge de anadirlo a la parte negativa

- 1 : 1 ,
(7)o 1 oW1
Bp x k(s—l) Z log(X ) k(»s_l) n 1[ E logX’ + lOg(Xp)]
o der J jert=m

Y una vez calculados estos dos balances para cada una de las partes restantes, XP?, se estima un
modelo como el de 2.18

logit(Y) = Bo + b1Bi; + 7' Z

Aquel balance que maximice el criterio de optimizacién serd seleccionado como balance B(s)
Criterio de parada:
Hay dos criterios de parada. Cuando la mejora obtenida en el criterio de parada al utilizar un nuevo
balance no supera cierto umbral o cuando sea alcanzado un ntimero maximo de componentes especifi-
cado previamente.

Este algoritmo no garantiza encontrar el maximo global ya que podria darse el caso en el que el
maximo global se de utilizando el balance % pero que de los balances de dos partes iniciales el
mejor AUC se obtenga con el balance % y por tanto nunca llegaremos al verdadero balance 6ptimo
porque siempre estaremos incluyendo la parte X! cuando no es necesaria. Para paliar en cierta medida
esta incertidumbre se recurre a la validacién cruzada, de esta manera, aunque seguimos sin garantizar
haber obtenido el balance éptimo global, podemos comprobar la robustez del resultado y tener algo
mas de confianza a la hora de tratarlo como si fuera el punto 6ptimo.

2.5. Comparacion

En 2.3.1 se proponen, cruzando los distintos algoritmos de clasificacién con los distintos grupos
de variables usadas para entrenarlos modelos, un total de 36 modelos. Para evaluar y comparar el
rendimiento de cada uno de ellos se utilizaron distintos indices y medidas.

En problemas de clasificacion supervisada una de las herramientas mas bésicas empleadas a la hora
de evaluar el desempeno de los clasificadores es la tablas de confusion. Siguiendo la siguiente notacién:

= VP Numero de verdaderos positivos, enfermos clasificados como tales
= VN Numero de verdaderos negativos, sanos clasificados como tales
= FP Numero de falsos positivos, sanos clasificados como enfermos

= FN Numero de falsos negativos, enfermos clasificados como sanos
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Una tabla de confusién tipica en un contexto sanitario como en el que estamos podria ser la
siguiente:

A partir de esta tabla se pueden calcular una serie de indices que tratan de resumir la calidad de
los modelos de clasificacion. Se explican brevemente a continuacién cada una de ellas.

Exactitud
. VP+VN . .z .
L.a.e’xactltud se Calcula', como vy prvy Y ide la proporcion de aciertos totales. Aunque da
un visién general del clasificador, ante clases desbalanceadas (como es nuestro caso) pueden dar una
visién enganosa.
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Precision
La precision se calcula como % vy mide el acierto de las predicciones positivas, es 1til cuando
los falsos positivos son altamente costosos.

Sensibilidad

La sensibilidad se calcula como VPV_L%, mide la proporcién de positivos reales que fueron correc-
tamente identificados. En las situaciones en las que se prefiera un falso positivo a un falso negativo
(como es habitual en el contexto médico) el incremento de este indice es objetivo principal a la hora
de establecer mejores modelos.

Especificidad

La especificidad se calcula como %, calcula la proporciéon de verdaderos negativos que son
correctamente identificados. Aunque es cierto que en el contexto médico la sensibilidad suele ser foco
principal de atencién, la especificidad no debe ser descuidada pues a la hora de aplicar tratamientos
agresivos (como la quimioterapia) se debe tener la méxima certeza posible de no estar tratando un
falso positivo.

F1-Score
Precisién-Sensibilidad : :
Se calcula como 2 - 5 r=ct=on Sonsibilidad Se suele emplear en situaciones de clases desbalanceadas.

Combinando la sensibilidad y la precisiéon penaliza de igual manera los falsos positivos que los falsos
negativos.

A partir de estos conceptos se puede ir un paso mads alld mediante la utilizacion de lo que se
conoce como curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) y sus respectivos AUC (Area Under the
Curve). Las curvas ROC son una herramienta muy comun a la hora de evaluar clasificadores binarios
supervisados (Hoo et al., 2017). Para entender como se calculan las curvas ROC, debemos entender
como funcionan estos clasificadores. Es claro cual es el objetivo, dado un individuo, el clasificador
debe asignarlo a alguna de las dos categorias preestablecidas de la variable respuesta atendiendo a los
valores que presente el individuo en las distintas variables predictoras usadas para entrenar el modelo.

Estos modelos sin embargo, no dan directamente la clasificacién del individuo, sino que lo que
hacen es estimar las probabilidades de que pertenezca a cada una de las clases. Una vez establecido
un umbral de probabilidad para una de las clases, p;, un individuo es asignado a dicha clase en caso
de que el individuo supere el umbral, si no se supera este umbral se asigna a la otra. Al haber solo
dos clases, una vez establecido p; queda implicitamente determinado también el umbral de la segunda
clase como p; = 1 — p;. Hay casos en los que no se obliga a que los umbrales de cada clase sumen 1,
estos casos permiten que el clasificador deje sin catalogar individuos en los que el criterio de discri-
minaciéon no sea muy claro, nosotros no contemplamos esa opcién. De esta manera queda mostrado
que la regla de clasificacién no depende solo de los datos o del algoritmo utilizado, sino que, en ultima
instancia, la calidad del clasificador se ve fuertemente influenciada por el valor que se establezca para
el umbral. Da igual la regla de clasificacion usada, si estableciésemos p; = 1 como umbral para la clase
donde la variable respuesta es positiva, seria practicamente imposible obtener un falso positivo, pues
no clasificarfamos préacticamente ningtin individuo como positivo. Una vez establecido que este umbral
influye de manera determinante en la calidad de los clasificadores, la idea tras el calculo de una curva
ROC es muy sencilla. Consiste en establecer diferentes umbrales, desde los mas permisivos a los mas
exigentes, de manera que para cada uno de estos umbrales se calculan la sensibilidad y especificidad
del modelo y se representa en una curva donde la coordenada X es 1-especificidad y la coordenada
Y la sensibilidad. Nosotros hemos optado por representar en el eje X la especificidad directamente y
por ello el el eje horizontal se recorre de izquierda a derecha de manera descendente. Ademads, tanto
especificidad como sensibilidad las expresamos en porcentajes.

A la hora de interpretar una curva ROC de manera visual tenemos dos claves. La primera es que
cuando mas se aproxime a la esquina superior izquierda del grafico mejor sera el clasificador, ya que el



28 CAPITULO 2. MATERIAL Y METODOS

vértice de esa esquina representaria una especificidad y unas sensibilidad del 100 % es decir, serfa un
clasificador perfecto. La segunda diagonal que une el punto 100 % de especificidad y 0 % de sensibilidad
con el punto 0% de especificidad y 100 % de sensibilidad representa a un clasificador aleatorio, aquel
que asigna a cada individuo con igual probabilidad a una u otra clase sin tener en cuenta ninguna
variable predictora, cuanto mds se aleja de esta linea (por encima) una curva ROC mejor serd el
clasificador que representa y al revés, si en algin momento pasa por debajo es que se trata de un cla-
sificador pésimo. Para cuantificar como rinde un clasificador de manera global se suele utilizar el valor
AUC, dicho valor representa el area que se encuentra por debajo de la curva. El AUC del clasificador
aleatorio serfa de 0.5 y por tanto cualquier clasificador con un valor por de debajo 0.5 se interpreta
como que no tiene valor discriminatorio. Para los casos en los que se encuentra por encima no hay
una escala fija aunque es habitual establecer en 0.75 el minimo para que un clasificador se considere
que pueda tener cierto valor clinico (Fan et al., 2006). En cualquier caso cuanto més préximo a 1 mejor.

A la hora de calcular todos los valores necesarios para obtener las curvas ROC necesitamos entre-
nar los modelos y evaluarlos. La practica habitual es dividir los dos datos en dos submuestras, una
primera submuestra que servird de entrenamiento y una segunda submuestra que servird de testeo.
Esto se hace porque si utilizasemos los mismos datos que hemos utilizado para estimar el modelo para
testearlo correriamos el riesgo de obtener unos resultados sesgados hacia la muestra y que realmente
los modelos no fuesen tan buenos como aparentan de cara a tratar datos completamente nuevos, que es
al final el objetivo de estos clasificadores. Una practica habitual es establecer un porcentaje arbitrario,
entorno al 20-30 % (Gholamy et al., 2018) y reservar dicho porcentaje de la muestra para testeo, utili-
zando el restante para el entrenamiento del modelo. Sin embargo nosotros hemos optado por utilizar
otro método para validar los modelos. Hemos recurrido al método Leave One Out Cross Validation
(LOOCYV). La idea de esta manera de proceder es recorrer todos y cada uno de los individuos de la
muestra, para cada individuo se toma el total de la muestra menos al individuo y se establece este
subconjunto del total como set de entrenamiento. Una vez entrenado el modelo con este set se evalia
sobre el propio individuo, el conjunto de entrenamiento estaria formado tnica y exclusivamente por el
individuo que se extrajo de la muestra original.

De manera algo més detallada el procedimiento sera el siguiente.

1. Dada la muestra X = (x1,Xs2,...,Xn) se establece como conjunto de entrenamiento train =
(X1, e, Xi—1,Xit1, -, Xn) ¥ como set de testeo test = (x;)

2. sobre train se entrena el modelo y se calcula g;, una predicciéon para la variable respuesta del
individuo i. Concretamente guardaremos la probabilidad que le asigna el modelo a pertenecer a
la categoria de positivo y no la clasificacién en si.

3. Repetimos los dos pasos anteriores hasta haber recorrido todos los individuos una sola vez.
Denotamos por Y el vector que guarda todas las probabilidades asignadas a cada individuo.

4. A partir del vector Y y del vector Y, el vector que contiene los valores reales de las variables
respuestas de todos los individuos calculamos las curvas ROC.

5. De cada curva ROC obtenemos el indice Youden y lo utilizamos para establecer a que clase se
asigna cada individuo. Una vez acabada la asignacién para todos los individuos se compara con
el vector Y y se calcula la tasa de acierto

Como hemos establecido anteriormente, dependiendo del umbral que se establezca se obtienen dis-
tintos criterio de clasificacién, pero para calcular los indices que describiamos al principio necesitamos
establecer un umbral para fijar el criterio de clasificacién, determinar los falsos positivos, falsos ne-
gativos, verdaderos positivos y verdaderos negativos para, a partir de ellos, computar los diferentes
indices. Para establecer dicho umbral se empled el indice de Youden. Este indice cdlcula el punto de
curva ROC que maximiza la expresiéon J = sensibilidad + especificidad — 1. Y como umbral se
establece aquel correspondiente a ese punto de la curva ROC.



Capitulo 3

Resultados

3.1. Clasificadores clasicos

Empezamos mostrando las curvas ROC de los modelos clasicos de clasificacién supervisada para
mostrar de una manera visual el desempeno general de cada uno de estos modelos. Posteriormente se
muestran las tablas con los distintos indices de evaluacion de los modelos explicados en el apartado
2.3.1. En este apartado nos resulta de especial interés dejar constancia de la mejora que supone el
hecho de emplear la transformacion ILR, con el objetivo de mostrar los potenciales beneficios que
supone este procesado de los datos previo al célculo de los modelos a cambio de un coste muy redu-
cido pues la transformacién ILR se computa rdpidamente a través de la funcién ilr() que vimos en
2.2.4. Se puede apreciar en la figura 3.1 como a través de casi todos los modelos, el hecho de aplicar
la transformaciéon ILR repercute en un mayor desempenio global del clasificador, siendo la diferencia
entre NT-GPV e ILR-GPYV con el modelo QDA figura 3.1b, especialmente notable. En la figura 3.2 se
presentan las curvas ROC asociadas a los modelos de regresiéon logistica. De nuevo los modelos donde
se ha aplicado la transformacién ILR tienen un mejor rendimiento que los que se han calculado sobre
los GPs directamente a excepcién de la comparacién del modelo NT-GPV e ILR-GPV (en azul). En
este caso, si bien sus respectivas curvas ROC son parejas, si que la curva de NT-GPV parece dominar
a la de ILR-GPV la mayor parte del tiempo. Como en QDA, el caso en el que se han seleccionado
variables de manera automdtica y se han anadido las variable demogréficas (naranja) parece ser el
que muestra una mayor mejoria al pasar a utilizar la transformacion ILR, aunque en el caso en el
que no se han seleccionado variables ni anadido las demogréficas (negro) también presenta una clara
mejoria. En el caso de los modelos basados en bosques aleatorios, figura 3.3, cabe destocar por un lado
el bajo desempeno general de los modelos. Es especialmente sorprendente ya que el paquete VSURF
precisamente se base en bosques aleatorios para hacer la seleccién de variables asi que cabria esperar
que, al menos si nos centrasemos solo en los casos en los que se ha aplicado esta seleccién automatica de
variables, se diese lugar a un mejor clasificador respecto al resto de algoritmos. Finalmente, en la figura
3.4 tenemos las curvas rocROC de todos los modelos calculados a partir del método de Naive-Bayes.
De nuevo, atendiendo a estas curvas, el modelo correspondiente a ILR-GPVdemo (naranja continuo)
parece ser el que mejor clasificador global. También es notable que en los casos donde mads se nota una
mejoria al pasar a utilizar la transformacién ILR son el caso de NT-GP frente a ILR-GP (negro) y
NT-GPVdemo comparado con ILR-GPVdemo.

Otro aspectos interesantes surgen al comparar los modelos siguiendo dos nuevos criterios de em-
parejamiento. El primero seria realizar la comparativa entre modelos que solo se diferencian a la hora
de emplear o no las variables demograficas, de manera visual, seria comparar en las gréaficas las curvas
negras frente a las rojas o las azules con las naranjas). El segundo criterio serfa comparar los modelos
que solo difieran en el uso o no de la seleccién automatica provista por VSURF. Atendiendo al primer
criterio, seria esperable que los modelos que incluyesen las variables demograficas fueran, al menos en

29



30 CAPITULO 3. RESULTADOS

Modelos LDA

Criterio ILR-GPdemo ILR-GPV ILR-GPVsocio
Exactitud 0.7614
Precision 0.9886
Sensibilidad 0.7634
Especifidad 0.6905
F1 Score 0.8615
AUC 0.7838

Cuadro 3.1: Se muestran diferentes indices para evaluar la calidad de los distintos modelos de clasifi-
cacién obtenidos a partir del método LDA.

términos generales, superiores en rendimiento a sus contrapartes que no hacen uso de dichas variables.
En varios casos si que se aprecia un diferencia en favor de lo esperable, siendo un claro ejemplo de
ello el caso de los modelos QDA, (figura 3.1b). Sin embargo en la mayorfa de casos las comparaciones
resultan en curvas muy parejas. En los modelos LDA por ejemplo hay mucha proximidad, tanto en los
modelos en los que se aplicé la transformacién ILR como en los que no.

En cuanto al segundo criterio, a priori, se podria suponer que al comparar un modelo donde se ha
realizado la clasificacién partiendo de un subconjunto de las variables disponibles, tendria una menor
calidad que uno basados en los mismos métodos pero que simplemente usara todas las variables a su
disposicién. Graficamente estas comparativas corresponderian a estudiar negro frente a azul y a rojo
frente a naranja. En este punto no hay tanta uniformidad en los resultados como en los cruce que
estudiamos anteriormente. En figura 3.1a Si comparamos NT-GP con NT-GPV son muy parejos, sin
embargo al comparar ILR-GP con ILR-GPV vemos que la curva de este ultimo modelo domina al
primero en la mayoria de su dominio. Sin embargo en el caso de RL es claro que NT-GPV es supe-
rado por NT-GP asi como, con menos contundencia, ILR-GPVdemo supera a ILR-GPdemo. Aunque,
siguiendo en RL, el modelo ILR-GP mejora con creces al ILR-GPV a pesar de que NT-GP y NT-GPV
se mantienen muy similares, a diferencia de lo que ocurre con RF (figura 3.3), donde NT-GP presenta
una mejor clasificacién (en términos de curvas ROC) que NT-GPV. De nuevo ILR-GPVdemo supera
con significativa diferencia a ILR-GPdemo. Como deciamos previamente, las comparativas en este nivel
no presentan un patron tan claro como en los niveles anteriores.

Aunque las curvas ROC son una herramienta muy util para hacerse una idea del comportamiento
de un clasificador, presentamos a continuacién una serie de tablas donde, para cada método de clasi-
ficacién, LDA, QDA,RL, RF y NB se presentan distintas medidas habituales a la hora de determinar
la calidad de un método de clasificacién. Cada una de estas medidas se centra en distintos aspectos
como ya se detallo en el apartado 2.5. Concretamente el AUC nos servird para cuantificar y por tanto
entender de manera mas sencilla las diferencias en las curvas ROC que comentamos anteriormente.
En la tabla 3.1 destaca que en todos los casos, al comparar un modelo donde no se ha aplicado la
transformacién composicional con su equivalente donde si se ha aplicado se da un incremento entorno
al 4% del valor del AUC
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Figura 3.1: En ambas imagenes se muestras las curvas ROC de varios modelos, correspondiendo cada
imagen a un algoritmo de clasificacién distinto. Las curvas punteadas corresponden a modelos donde
no se aplicé ninguna transformacion y las curvas continuas a modelos donde se aplico la transformacion
ILR. Los colores codifican las variables empleadas de la siguiente manera: Negro cuando son usadas
todas las variables sin incluir las demograficas. Rojo cuando se incluyen las variables demograficas.
Azul cuando solo se emplean las variables seleccionadas por VSURF. Naranja cuando se anaden las

variables demogréficas a las afiadidas por VSURF

Criterio
Exactitud
Precision
Sensibilidad
Especificidad
F1 Score

AUC

Modelos QDA

ILRVdemo

0.7627

0.9843

0.7682

0.5714

0.8629

0.7028

Cuadro 3.2: Se muestran diferentes indices para evaluar la calidad de los distintos modelos de clasifi-

cacién obtenidos a partir del método QDA.
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Figura 3.2: Curvas ROC de los modelos de regresién logistica. Las curvas punteadas corresponden
a modelos donde no se aplicé ninguna transformacién y las curvas continuas a modelos donde se
aplico la transformacién ILR. Los colores codifican las variables empleadas de la siguiente manera:
Negro cuando son usadas todas las variables sin incluir las demograficas. Rojo cuando se incluyen las
variables demogréficas. Azul cuando solo se emplean las variables seleccionadas por VSURF. Naranja
cuando se anaden las variables demogréficas a las anadidas por VSURF

Modelos RF
Criterio ILR-GPdemo ILR-GPV ILR-GPVsocio
Exactitud 0.5803
Precision 0.9906
Sensibilidad 0.5738
Especificidad 0.8095
F1 Score 0.7266
AUC 0.7145

Cuadro 3.3: Se muestran diferentes indices para evaluar la calidad de los distintos modelos de clasifi-
cacién RF obtenidos.
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Figura 3.3: Curvas ROC de los modelos de arboles aleatorios. Las curvas punteadas corresponden
a modelos donde no se aplicé ninguna transformacién y las curvas continuas a modelos donde se
aplico la transformacién ILR. Los colores codifican las variables empleadas de la siguiente manera:
Negro cuando son usadas todas las variables sin incluir las demograficas. Rojo cuando se incluyen las
variables demogréficas. Azul cuando solo se emplean las variables seleccionadas por VSURF. Naranja
cuando se anaden las variables demogréficas a las anadidas por VSURF

Modelos RL
Criterio ILR-GPdemo ILR-GPV ILR-GPVsocio
Exactitud 0.6404
Precision 0.9936
Sensibilidad 0.6343
Especificidad 0.8571
F1 Score 0.7743
AUC 0.7930

Cuadro 3.4: Se muestran diferentes indices para evaluar la calidad de los distintos modelos de clasifi-
cacién RL obtenidos.
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Figura 3.4: Curvas ROC de los modelos Naive Bayes. Las curvas punteadas corresponden a modelos
donde no se aplic6é ninguna transformacién y las curvas continuas a modelos donde se aplico la trans-
formacién ILR. Los colores codifican las variables empleadas de la siguiente manera: Negro cuando
son usadas todas las variables sin incluir las demograficas. Rojo cuando se incluyen las variables de-
mograficas. Azul cuando solo se emplean las variables seleccionadas por VSURF. Naranja cuando se
anaden las variables demograficas a las anadidas por VSURF

Modelos NB
Criterio ILR-GPdemo ILR-GPV ILR-GPVsocio
Exactitud 0.6557
Precision 0.9907
Sensibilidad 0.6519
Especificidad 0.7857
F1 Score 0.7864
AUC 0.7398

Cuadro 3.5: Se muestran diferentes indices para evaluar la calidad de los distintos modelos de clasifi-
cacién NB obtenidos.
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AUC en funcién del numero de GP's
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Figura 3.5: En el eje X se presenta el nimero de partes utilizadas en el balance y en el eje Y el valor
de AUC obtenido tras realizar validacién cruzada

3.2. Algortimo selbal

Una vez explicado el funcionamiento de este algoritmo, utilicémoslo sobre nuestros datos. Este al-
goritmo primero calcula el balance ”éptimo”sobre el total de los datos. Esto hace que el AUC aparente
del modelo resultante sea una sobreestimacién optimista. Para obtener una medida mas realista de
la efectividad del modelo se recurre a la validacién cruzada con 5 plegamientos por iteracién y 10
iteraciones en total. Aun asf el balance global puede seguir siendo util ya que podemos utilizarlo como
referencia para comparar con los modelos obtenidos en la validacién cruzada y hacernos una idea de
cuan robusto es el modelo.

La tabla 3.7 se interpreta de la siguiente manera. La primera columna representa el porcentaje
de veces que fue seleccionado un GP como parte del balance en la validacién cruzada. Las siguientes
columnas indican los GP utilizados en el balance global y en los 3 balances mas comunes en la valida-
cién cruzada respectivamente, para los cuales se incluye en la tultima fila el porcentaje de veces que el
correspondiente balance fue tomado tras realizar la validacién cruzada. Las celdas en rojo indican que
el GP se toma en el numerador, en azul en el denominador y en blanco cuando no fue seleccionado.
El balance global obtenido serfa &£ 15GPC1;}(2;5 23GPs7 - Ademds el balance global parece relativamente
robusto pues los GPig y GPss se repiten en los 3 balances mas populares en la validacién cruzada y el
resto de partes se repiten en 2 de los 3.

El AUC obtenido utilizando el balance global es 0.785, en 3.8 se muestra la curva ROC. Como
explicamos anteriormente, este balance global utiliza todos los datos y al hacer la prediccién sobre los
propios datos de entreno produce una estimacién excesivamente optimista. Si nos basamos en los AUC
calculados en la validacién cruzada obtenemos una media de 0.7325, un empeoramiento del 5 %.
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Figura 3.6: En el eje X se presenta el % de veces que un GP fue seleccionado en un balance, y el color
representa si fue seleccionado en el numerador (naranja) o en el denominador (azul) del mismo.

Tabla frecuencias de balances

Figura 3.7: Representa el balance global obtenido y las partes que lo conforman asi como los 3 balances
oOptimos més veces obtenidos en la validacién cruzada. En naranja si la parte pertenece al numerador,
en azul si pertenece al denominador y en blanco si no se utilizé en el balance
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Capitulo 4

Discusién y conclusiones

4.1. Limitaciones

Una de las limitaciones méas importante que afrontamos a lo largo del desarrollo de este trabajo
fue el méds que notable desbalance entre las clases de la variable respuesta que queriamos estudiar.
A pesar de que los algoritmos de clasificacion clasicos que se han estudiado incluyen medidas para
afrontar este inconveniente, ya fuera pudiendo asignar pesos diferentes a cada individuo, o asignando
probabilidades a priori para cada clase de manera personalizada, no encontramos que fueran suficiente,
es mas, comparandolo con modelos calculados sin aplicar dichas medidas, no se apreciaban mejoras
notables. Pese a que desde un principio el encontrar el mejor modelo no fuera el objetivo principal,
creemos que este desbalance puede haber tenido un peso en el rendimiento de los modelos que haya
minimizado las diferencias que se hallaron entre los modelos donde no se aplicé ninguna transformacién
composicional y entre los que si. Ademads, una parte de estas transformaciones que no pudo explorarse
fue la adaptabilidad de las mismas a conocimiento a priori. Como se vio en 2.2.4, concretamente de
la transformacion SBP, es especialmente 1itil cuando se tiene algtin tipo de nocién acerca de posibles
agrupaciones de las partes, conocimiento del que no disponiamos en esta ocasion.

Otra limitacién fue la falta de adaptacién de algunos modelos y metodologias al contexto de da-
tos composicionales, principalmente métodos del andlisis funcional. Aunque hay desarrollos tedricos al
respecto. (Machalovd et al., 2021) no fuimos capaces de adaptarlos e implementarlos correctamente a
nuestro estudio. A la hora de interpretar y expresar resultados de manera visual también encontramos
limitaciones debidas a la alta dimensionalidad de los datos unida al contexto del anélisis composicional,
donde la interpretacién de las variables de manera individual no es una opcién viable pues la infor-
macion se encuentra en la relacién entre variables. Se prob6 a amalgamar los datos de los N-glucanos
para reducir el nimero de partes pero no encontramos ningin resultado satisfactorio.

Por ltimo, el andlisis de datos composicionales en alta dimensién es una rama de la investigacién
estadistica de desarrollo muy reciente, si bien esto resulta motivador, también supone una limitacién a la
hora de encontrar bibliografia e informacién practica acerca de implementaciones practicas de algunos
métodos. Por ejemplo, en analisis de datos funcionales podemos encontrar multitud de informacién a
cerca de distintas distancias, su implementacién y andlisis a través de simulaciones y casos reales de
los distintos efectos que logran cada una de estas medidas. Una variedad tan en datos composicionales
(atin) no se da.
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4.2. Conclusiones

En este texto se ha dado una vision general de los datos composicionales, una descripcién de
varias situaciones explicando porqué y cuando puede llegar a ser 1til acudir a este enfoque. Adema4s,
la estructura matemdtica que hay detrds de ellos (recordemos que llega a ser espacio de Hilbert) es
suficientemente rica como para pensar que ain quedan muchos métodos por desarrollar, empezando
por adaptar métodos ya utilizados en otros contextos, igual que en este trabajo se ha mostrado como
se pueden adaptar facilmente métodos de clasificacién clasicos. Al llevar a cabo esta adaptacién de
los métodos clasicos vemos que, por un lado, la implementacién es relativamente sencilla, pues la
transformacién ILR se logra mediante la funcién ilr() del paquete van den Boogaart et al., 2023 y
como se vio en 3 el aplicar métodos composicionales si que suponen una mejoria. Sin embargo la falta
de métodos desarrollados especificamente para datos composicionales pueden haber supuesto que los
métodos de clasificacién estudiados en este trabajo estén lejos de ser los 6ptimos.

4.3. Posibles futuras vias de investigacion

Creemos que son tres los puntos principales de investigacién a partir de este trabajo. La primera
serfa explorar y estudiar los propios N-glucanos y su estructura, posibles categorizaciones de los GPs
podrian conducir a un mejor entendimiento de los mismos y por tanto cuales son los procesos biolégicos
en los que intervienen que realmente tienen una relacién con el desarrollo del cancer. Ademads estas
agrupaciones podrian conducir a una reduccion de la dimensionalidad de los datos lo cual ayudaria al
procesamiento, interpretacion y visualizacién de resultados.

La siguiente via seria estudiar a fondo el andlisis composicional funcional, resultados como los vistos
en Talska et al., 2021 son prometedores y creemos que por un lado son el paso légico a seguir, pues los
perfiles de N-glucanos son claramente de ser susceptibles de ser tratados como datos funcionales. Este
punto seguramente serfa el mds interesante a seguir.

En 1ltimo lugar, pensamos como posible camino a seguir continuar con el desarrollo tedrico de
herramientas mateméticas en el contexto composicional. Si bien al analisis funcional composicional
parece prometedor, creemos que investigar métodos que se mantengan en el mundo composicional,
similar a como hace el algoritmo selbal trabajando mediante balances puede dar lugar a mejores
métodos de clasificacion.
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