
UNIVERSITAT POLITÈCNICA DE VALÈNCIA

Dpto. de Estadística e Investigación Operativa
Aplicadas y Calidad

Selección de variables en PLS-DA para la predicción de
enfermedad con datos de microbioma

Trabajo Fin de Máster

Máster Universitario en Ingeniería de Análisis de Datos, Mejora de
Procesos y Toma de Decisiones

AUTOR/A: Beltran Lastra, Samuel

Tutor/a: Tarazona Campos, Sonia

CURSO ACADÉMICO: 2023/2024



Resumen

Entender la relación entre la microbiota y la salud humana puede desempeñar un
papel fundamental en la prevención, diagnóstico y tratamiento de las enfermedades.
Sin embargo, el análisis estadístico de este tipo de datos conlleva importantes desafíos,
ya que se trata de datos de alta dimensionalidad (más variables que observaciones), de
naturaleza composicional y con posibles sesgos introducidos por la propia tecnología
de secuenciación.

Este trabajo se centra en la aplicación y comparación de modelos de clasificación
para la predicción de enfermedades a partir de datos de microbioma, y especialmente
en las técnicas de selección de variables, con el objetivo de identificar las bacterias
más relacionadas con una determinada enfermedad que puedan ser candidatas a
biomarcadores para el diagnóstico o tratamiento de la misma. Específicamente, se
utilizará el modelo de clasificación PLS-DA (Regresión en Mínimos Cuadrados Parciales
Discriminante) y se compararán diversas estrategias de selección de variables, como el
método Variable Importance in Projection (VIP), la significación de los coeficientes de
regresión, el Selectivity Ratio (SR), entre otros. Además, se comparará el rendimiento
de las técnicas PLS-DA con respecto a Random Forest y sus técnicas de selección,
para evaluar el desempeño de estas frente a uno de los modelos más utilizados en este
contexto.

Para ello, se cuenta con 6 bases de datos de microbioma que estudian distintas
patologías, como la Diabetes tipo 2, la Cirrosis, entre otras. En cada una de ellas,
se dispone de información sobre la microbiota de individuos sanos y enfermos. Se
aplicarán las técnicas de selección, se buscarán los hiperparámetros óptimos mediante
validación cruzada para optimizar el indicador F1-score, y se compararán los modelos
utilizando modelos lineales mixtos.

Finalmente, se interpretarán algunos de los modelos con selección de variables,
para analizar si las especies seleccionadas coinciden con los hallazgos reportados por
otros estudios.

Palabras clave: PLS-DA; Selección de variables; Microbioma; Modelos
de clasificación



Abstract

Understanding the relationship between the microbiome and human health could
be crucial for the prevention, diagnosis, and treatment of diseases. However, analyzing
this type of data is challenging due to its high-dimensional structure, compositional
nature, and biases introduced by sequencing technologies.

This study focuses on implementing and comparing classification models to predict
diseases using microbiome data, emphasizing feature selection techniques. The main
goal is to identify which species are more closely associated with a particular disease, as
these species could serve as potential biomarkers for diagnosis and treatment. Feature
selection will allow for the development of more interpretable and accurate models
that can be used in a clinical context. Partial Least-Squares Discriminant Analysis
(PLS-DA) is the primary model applied, and its performance will be compared with
various feature selection techniques such as Variable Importance in Projection (VIP),
regression coefficients (RC), Selectivity Ratio (SR), among others. Additionally, PLS-
DA techniques will be benchmarked against Random Forest and its feature selection
methods, as it is one of the most commonly used models in this type of analysis.

The data consist of six metagenomic datasets spanning diseases such as Type 2
Diabetes, Liver Cirrhosis, among others. Each dataset contains microbiome abundance
from both healthy and diseased samples. Classification models with feature selection
techniques will be applied to this data. Hyperparameter tuning is performed using a
cross-validation structure, maximizing the F1-score, and optimal models are compared
using linear mixed models.

Finally, some models with feature selection are interpreted to analyze whether the
identified species align with findings from other studies.

Keywords: PLS-DA; Feature selection; Microbiome; Classification mo-
dels
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Microbioma

El microbioma es un conjunto de microbios que se alojan en diferentes partes del
cuerpo humano. Estas comunidades se componen de una variedad de microorganismos
dentro de los que se incluyen hongos, arqueas, bacterias y virus [1].

En los últimos años, el estudio de la microbiota ha suscitado el interés de la comu-
nidad científica debido al rol que desempeña esta sobre la salud humana, participando
en distintas funciones esenciales del cuerpo humano como la digestión, la protección
frente a agentes patógenos o procesos metabólicos, entre otros. Por ende, los cambios
o alteraciones de estas comunidades influyen de manera determinante en la salud de
las personas.

Enfermedades como la obesidad [2], la diabetes [3], la cirrosis [4], la enfermedad
inflamatoria intestinal (Inflammatory bowel disease, IBD) [5] y la aterosclerosis [6] son
algunas de las enfermedades relacionadas a la microbiota tal como se ve en la Figura
1.1.
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Figura 1.1: Enfermedades relacionadas a la microbiota [7].

Por otra parte, el estudio de la microbiota y su relación con las enfermedades
se ha visto impulsado por el avance de las tecnologías de secuenciación de ADN
las cuales han beneficiado la realización de estudios. Dentro de las tecnologías de
secuenciación más usadas para la caracterización del microbioma se encuentran las
técnicas “amplicon” y “shotgun”.

La técnica “amplicon” se basa en la secuenciación de un marcador genético después
de la amplificación por reacción en cadena de la polimerasa. Para bacterias y arqueas,
el marcador usado comúnmente debido a su relación costo-efectividad es el gen 16S
rRNA ya que contiene las regiones estables y las hipervariables permitiendo clasificar
las bacterias y arqueas de la muestra [8].

En el caso del método “shotgun” este proceso consiste en fragmentar aleatoriamente
una molécula de ADN obteniendo fragmentos que son secuenciados por separado [9].
Esto, a diferencia del método “amplicon”, proporciona datos de genes distintos al 16S
y permite obtener información de las rutas metabólicas presentes en esa muestra [8].

Así, para ambas tecnologías, la abundancia de un microorganismo (por ejemplo,
una bacteria) en la muestra biológica estudiada se estima mediante el número de
lecturas de secuenciación obtenidas de dicho microorganismo.

Ambas tecnologías han sido ampliamente usadas en diversos estudios que han
permitido llevar a cabo diversos análisis, generalizando y haciendo más consistentes
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los patrones encontrados con anterioridad.
En este trabajo de investigación se utilizarán datos de un estudio que recolectó

bases de datos de microbioma de distintas patologías, obtenidas mediante secuenciación
shotgun [10].

1.2. Técnicas estadísticas para el análisis del mi-
crobioma

Desde el punto de vista estadístico, el estudio del microbioma ha planteado impor-
tantes desafíos. Además del obstáculo de analizar datos de conteos con sobredispersión
y abundancia de ceros, se suman la alta dimensionalidad, la naturaleza composicional
y los posibles sesgos introducidos por las tecnologías de secuenciación.

Aquí, recopilamos algunas de las principales técnicas estadísticas utilizadas en el
análisis de datos de microbiota y sus objetivos.

Preprocesamiento

Uno de los pasos importantes para obtener conclusiones coherentes del análisis es
realizar un preprocesamiento adecuado de los datos. Como anteriormente se comentó,
las tecnologías de secuenciación pueden introducir sesgos en los datos y por ende, hay
que utilizar técnicas de normalización para corregirlos.

Por otra parte, la limitación del número de lecturas de secuenciación por muestra
induce a que el aumento de conteos de una bacteria influya directamente en el
número de conteos de otra, haciendo que la información de las tablas sea relativa y
dependiente de la profundidad de secuenciación. Por esto último, se dice que los datos
son composicionales y por ende se tendrán que aplicar técnicas que permitan trabajar
con este tipo de datos.

Las técnicas de normalización para la corrección de los sesgos introducidos por la
tecnología de secuenciación buscan hacer posible tanto comparaciones entre muestras
(between-samples) como dentro de una misma muestra (within-samples).

Entre las técnicas más utilizadas en el análisis de datos de secuenciación para
la corrección de sesgos se encuentra la técnica Trimmed Mean of M-Values (TMM)
[11], que busca corregir el sesgo between-samples. Los pasos consisten en fijar una
muestra como referencia, calcular log-ratios (fold changes) entre el resto de muestras
y la referencia, eliminar los valores extremos y los genes más expresados. Luego, se
calcula la media del conjunto filtrado para cada muestra, y finalmente, los conteos de
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cada muestra son escalados por este factor y por el total de conteos de la muestra. La
técnica DESeq [12], que también corrige el sesgo between-samples, consiste en calcular
la media geométrica de un gen entre las muestras. Luego, para cada muestra, se calcula
el ratio entre el conteo y la media geométrica de cada gen. A partir de estos ratios, se
obtiene la mediana, y finalmente, los conteos de cada muestra son divididos por esta
mediana. Otra normalización es la de Cuantiles [13], que consiste en reemplazar cada
cuantil de todas las muestras por la mediana o el promedio de ese cuantil, considerando
todas las muestras. La normalización por mediana que consiste en dividir los conteos
de la muestra por la mediana de los conteos en esa misma muestra. Por último, RPKM
[14] es una técnica que corrige ambos sesgos y se define como el número de lecturas del
gen en esa muestra, dividido por la longitud del gen (kb) multiplicado por el número
total de lecturas de la muestra en millones.

En el caso de las técnicas de datos composicionales, las transformaciones se basan en
el logaritmo de un cierto ratio, esto con el objetivo de eliminar el efecto de abundancia
relativa. El precursor del estudio de este campo fue John Aitchison [15] el cual definió
las transformaciones additive log-ratio (alr) y centered log-ratio transformation (clr)
las cuales eliminan el efecto provocado por la dependencia al número total de lecturas
y a su vez mantienen la estructura original de correlación subyacente. Es importante
tener en cuenta que al eliminar el efecto del total de conteos por muestra no es requisito
imprescindible aplicar otra técnica de normalización previa.

Una de las técnicas de preprocesamiento que se aplicaron en los conjuntos de datos
que se usarán en este trabajo es la transformación clr para datos composicionales, la
cual corresponde al logaritmo del ratio entre la abundancia de la especie y la media
geométrica de las abundancias de todas las especies, por lo que todas las partes se
tratan simétricamente. Además, en este caso se le suma una unidad al numerador, ya
que por la naturaleza de los datos de microbioma, estos tienden a tener muchos ceros.

Otro método aplicado en los conjuntos de datos analizados es la normalización Total
Sum Scaling [16], donde cada abundancia de la especie se divide por la profundidad
de secuenciación de la muestra i y a este ratio se le suma una unidad para evitar
los ceros para finalmente aplicar el logaritmo. Esta técnica permite eliminar el sesgo
asociado a la profundidad de secuenciación y se usa como alternativa al método clr
en los conjuntos de datos que se analizarán.

Modelos estadísticos

Las técnicas estadísticas aplicadas en el análisis del microbioma son diversas y
dependen del objetivo del estudio.
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Los modelos no supervisados apuntan a la identificación de patrones y correlaciones
entre los microorganismos estudiados. Dentro de estas técnicas podemos encontrar
el análisis de componentes principales (PCA) [17]. Esta técnica permite explorar
tanto relaciones entre pacientes como relaciones entre las bacterias. Otras técnicas
similares utilizadas son el análisis de coordenadas principales (PcoA) [18], Factorización
de matrices no negativas (NMF) [19] y “t-distributed stochastic neighbor embedding
(t-SNE)” [20].

A diferencia de los modelos no supervisados, en los supervisados se define una
variable respuesta. Esta variable es la que se quiere predecir a partir de los predictores.
En el caso del análisis de datos de microbioma, generalmente la variable respuesta
corresponde al indicador de si la muestra corresponde a un individuo sano o enfermo
y las variables predictoras corresponden a las especies de bacterias. Por tanto, los
modelos a utilizar son de clasificación.

Modelos como regresión logística [21], análisis discriminante (LDA) [22], vecinos
más cercanos (KNN ) [23], Naive Bayes [24], máquinas de soporte vectorial (SVM ) [25]
y Random Forest (RF) [26] son algunos de los modelos de clasificación implementados
en los últimos estudios [27]. La aplicación de estos modelos por sí solos se ve dificultada
por el reducido tamaño muestral y la alta cantidad de especies de bacterias, por lo
que el uso de estos modelos usualmente va acompañado de técnicas de selección de
variables.

Aunque estos modelos suelen tener una alta capacidad predictiva, no son tan
buenos a la hora de seleccionar los predictores más influyentes sobre la variable
respuesta para la mejor interpretación del modelo, especialmente en escenarios de alta
multicolinealidad y/o dimensionalidad, como es el caso del microbioma. Un modelo
alternativo de clasificación es el de regresión en mínimos cuadrados parciales en su
versión discriminante (PLS-DA) [28]. Esta es una técnica estadística muy útil en
el análisis de datos de microbioma, ya que no solo permite ajustar un modelo de
predicción, si no que otorga una gran interpretabilidad, ya que se puede utilizar en
datos de alta dimensionalidad y se beneficia de la multicolinealidad de los predictores,
mediante la definición de variables latentes que son combinación de los predictores
originales y describen los patrones de comportamiento de los predictores que más
influyen en la variable respuesta.

En un trabajo anterior [29], se comparó el modelo PLS-DA con los modelos Random
Forest (RF) y Support Vector Machine (SVM) en seis bases de datos públicas de
microbioma procedentes del estudio de Pasolli et al. [10], a las que se les aplicó distintos
métodos de preproceso. Sin embargo, en dicho trabajo, no se evaluó ninguna estrategia
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de selección de variables. El presente trabajo se centra, pues, en evaluar distintas
técnicas de selección de variables en PLS-DA y, a su vez, compararlas con algunas
técnicas de selección de variables en RF, modelo que ha mostrado alta capacidad
predictiva en este tipo de estudios.

1.2.1. Selección de variables

La optimización de un modelo predictivo busca que este se ajuste de la mejor
manera a los datos con los que se está trabajando. A la vez, trata de que el modelo no
se sobreajuste a los datos de entrenamiento y sea parsimonioso. Además, dependiendo
del estudio también se puede requerir que el modelo sea interpretable.

En el caso de los datos de microbioma se posee una gran cantidad de variables
predictoras (normalmente cientos de bacterias) y los estudios realizados se centran
en la búsqueda de subconjuntos de bacterias que permitan un predicción óptima de
la enfermedad o condición. A este conjunto de variables predictoras se les denomina
biomarcadores. Por esto, las técnicas de selección de variables se tornan un aspecto
fundamental en estos estudios, debido a que pueden mejorar tanto la capacidad
predictiva de los modelos como la interpretabilidad de estos, además de que los
biomarcadores pueden tener utilidad clínica en el tratamiento y/o diagnóstico de la
enfermedad.

Existen diversos métodos de selección de variables, que se pueden clasificar en tres
categorías principales: “filter”, “wrapper” y “embedded”.

Las técnicas “filter” consisten en calcular una métrica o puntaje que mida la
relevancia de las variables predictoras con respecto a la variable respuesta. Luego, se
ordenan las variables según esta métrica, se filtran definiendo un umbral o “threshold”,
y así se obtiene el conjunto de variables seleccionadas. Algunos ejemplos de técnicas de
tipo “filter” son los test univariados, como ANOVA, en los que se realiza un análisis
de varianza de cada variable predictora con respecto a la variable respuesta. Otros
ejemplos incluyen limma [30] y sam [31], que también son test univariados con ciertas
variaciones y son muy utilizados en el análisis de expresión génica. Además, la técnica
de importancia de variables por permutación del Random Forest también entra en esta
clasificación [32]. Minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR) [33] selecciona
los predictores con mayor “mutual information” (MI ) respecto a la variable respuesta,
pero con la menor MI posible respecto a los predictores seleccionados previamente. Una
de las ventajas de estos métodos es que son independientes del modelo de clasificación,
es decir, el conjunto de variables seleccionado se puede usar como entrada en el modelo
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de clasificación finalmente evaluado. Además, computacionalmente son menos costosos
que los métodos “wrapper” y “embedded”. En el caso del PLS, “Variable Importance
in Projection” (VIP) [34] y coeficientes de regresión (“Regression coefficients”, RC)
[35] son de las más utilizadas y se utilizan en este trabajo.

Los métodos “wrapper” realizan la selección del conjunto óptimo de variables
en combinación con el modelo. Es decir, se realiza la evaluación de los distintos
subconjuntos de variables respecto al impacto que tienen sobre la precisión de un
modelo específico. Por ejemplo, los métodos stepwise forward and backward [36] son
de este tipo, ya que, se van añadiendo o eliminando variables de acuerdo al criterio
seleccionado. la significación del coeficiente, el criterio de información Akaike (AIC )
y el criterio de información de Bayes (BIC ) son algunos de los criterios utilizados.
Algoritmo Genético (GA) [37], “Statistically Equivalent Signature” (SES) [38] y Boruta
[32] son otras técnicas “wrapper” aplicadas en análisis de datos de expresión génica.
Los métodos “wrapper” son más costosos computacionalmente, ya que la búsqueda
del conjunto de variables óptimo se realiza de manera iterativa en búsqueda del mejor
rendimiento del modelo.

La última categoría “embedded” se refiere a técnicas donde la selección de variables
está integrada en el ajuste del modelo. Al estar integradas en el modelo, su contexto
de aplicación se acota a ese tipo de modelo en particular. Las más utilizadas son las
técnicas de selección de regularización como least absolute shrinkage and selection
operator (LASSO) [39]. Esta técnica incorpora en el ajuste del modelo una restricción
o penalización sobre los coeficientes de regresión, haciendo que algunos coeficientes se
contraigan a cero eliminándolos del modelo. Dependiendo de la elección del parámetro
de penalización se filtrarán más o menos variables predictoras. Otra técnica de regula-
rización es Elastic Net [40]. Esta técnica incorpora dos restricciones de penalización,
una de tipo LASSO y otra de tipo Ridge [41]. Esto lo hace ser una técnica más flexible
y permite superar dos limitaciones importantes de LASSO. La primera, es que en
el caso que p > n , LASSO seleccionaría como máximo n variables y esto es una
desventaja sobre todo en los datos de microbioma. Segundo, con grupos de variables
altamente correlacionadas podría seleccionar solo una de estas variables y desechar el
resto de las variables del grupo, aunque estas sean significativas.

Esta investigación se centra en la comparación de técnicas de selección de variables
para el modelo PLS-DA. Estas técnicas se aplicarán a los datos públicos utilizados en
[10] y procesados en la tesis de máster “Análisis de datos de microbioma para la pre-
dicción y caracterización de enfermedades” [29]. En concreto, se evaluará la capacidad
predictiva del modelo PLS-DA tras la selección de variables y su interpretabilidad, así
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como si la estrategia de preproceso aplicada a los datos influye en estos resultados.



Capítulo 2

Objetivos

2.1. Objetivo General

En el marco del análisis de datos de microbioma, uno de los principales objetivos es
encontrar relaciones entre las especies de microorganismos y la enfermedad en estudio.
En estudios recientes se ha corroborado, mediante la aplicación de técnicas estadísticas,
la relación que existe entre la microbiota y ciertas enfermedades. Gran parte de estas
técnicas se enfocan en la predicción y no permiten una óptima interpretabilidad de la
relación entre las especies y la enfermedad. Por esto, el modelo PLS surge como una
técnica estadística muy potente en este contexto, ya que por un lado permite obtener
un modelo de predicción y, a la vez ofrece herramientas que facilitan la detección de
patrones entre las especies y la enfermedad o condición.

Aunque, esta técnica es muy eficiente en contextos de alta dimensionalidad y
ruido, complementarla con técnicas de selección de variables suele mejorar tanto su
precisión como interpretabilidad. En esa línea, este trabajo se enfoca en la aplicación
y comparación de técnicas de selección de variables del modelo PLS-DA aplicado a
datos de microbioma, pudiendo así obtener modelos más interpretables y detectar el
conjunto de especies que más influyen en la ausencia o presencia de la enfermedad.

2.2. Objetivos Específicos

Revisión bibliográfica para la elección de técnicas de selección de variables para
PLS y PLS-DA.

Aplicación de dichas técnicas de selección de variables a cada una de las bases
de datos del estudio preprocesadas mediante distintas estrategias.



2.2. Objetivos Específicos 10

Comparación y evaluación del desempeño de las técnicas de selección de variables
en PLS-DA de acuerdo con su capacidad de predicción y estabilidad.

Comparación del modelo PLS-DA con sus técnicas de selección respecto al
modelo Random Forest, con y sin selección de variables.

Analizar la relación de las variables seleccionadas por los distintos métodos y
ver cómo influyen en la presencia o ausencia de la enfermedad.



Capítulo 3

Materiales y Métodos

3.1. Datos

Las bases de datos utilizadas en este trabajo provienen de una recopilación realizada
por Pasolli et al. [10], trabajo en el que comparan técnicas de machine learning sobre
conjuntos de datos provenientes de varios estudios. Los datos obtenidos mediante
técnicas de secuenciación de tipo “shotgun” estudió cinco patologías. Cirrosis, cáncer
colorrectal (CRC), enfermedad inflamatoria intestinal (IBD), la obesidad y diabetes
tipo 2 (WT2D y T2D).

En estas bases de datos las variables corresponden a la abundancia relativa de las
bacterias y las filas son los sujetos incluidos en el estudio (casos y controles). Además,
en el estudio original se incluyen otras covariables, como variables demográficas que
en este estudio no se utilizaron.

A partir de estos conjuntos de datos, se aplicaron en un trabajo de máster previo
[29] diversas estrategias de preprocesamiento con el fin de mejorar la capacidad
predictiva de los modelos de clasificación aplicados y de reducir los sesgos introducidos
por la tecnología de secuenciación.

La primera etapa de preprocesamiento corresponde a un filtrado previo de los
datos con el fin de eliminar bacterias con baja abundancia para así eliminar el ruido y
mejorar el análisis estadístico.

Se realizaron dos tipos de filtro.

Filtro S1 : Se eliminan las especies de bacterias con abundancia cero en todas
las muestras del conjunto.

Filtro S2 : Se utilizarán las variables (especies) que se encuentran presentes en
más de un 20% de las muestras.
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Tabla 3.1: Dimensiones de los conjuntos de datos

Enfermedad # Variables S1 # Variables S2 # Casos # Controles
Cirrosis 530 190 118 114
Cáncer Colorrectal (CRC) 493 184 48 73
Diabetes Tipo 2 (T2D) 556 166 170 174
Diabetes Tipo 2 (WT2D) 367 162 52 43
Enfermedad Inflamatoria Intestinal (IBD) 425 175 25 85
Obesidad 446 155 164 89

Las dimensiones de los conjuntos de datos una vez aplicados los filtros se observan en
la tabla 3.1. Por otra parte, se aplicaron estrategias de normalización para eliminar
posibles sesgos que se generan debido a la tecnología de secuenciación.

Para explicarlas, introduciremos la notación del problema. Sea X (N ×K) nuestra
matriz de datos, donde N corresponde al número de individuos del estudio y K son
las columnas que en este caso corresponden a las especie de bacterias. Cada elemento
de la matriz xij representará la abundancia de la especie j en el individuo i donde
i = 1, . . . , N y j = 1, . . . , K. Las normalizaciones que se aplicaron fueron dos:

Total Sum Scaling (TSS): En esta normalización cada abundancia de la especie
se divide por la profundidad de secuenciación de la muestra i y a este ratio se le
suma una unidad para evitar los ceros y se aplica el logaritmo [16]. Esta técnica
elimina el sesgo asociado a la profundidad de secuenciación y en el trabajo se
denominó como normalización N1. Además, en este caso el ratio se multiplicará
por 106 para evitar trabajar con números muy pequeños.

TSSij = log(xij
Si

106 + 1) (3.1)

Aitchison Centered Log Ratio (CLR): Esta normalización proviene del campo del
análisis de datos composicionales y fue propuesta por Aitchison [15]. Corresponde
al logaritmo de un ratio donde el numerador es la abundancia de la especie j en
el individuo i y el denominador es la media geométrica Gi de todos los elementos.
Esto hace que todos los elementos se traten de manera simétrica. Para evitar los
ceros en el logaritmo se suma una unidad a todos los elementos de la matriz de
datos. En el trabajo corresponde a la normalización N2.

CLRij = log(xij + 1
Gi

) (3.2)

Gi = k

√√√√√ k∏
j=1

(xij + 1) (3.3)
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Concluyendo, en el trabajo se analizaron 24 conjuntos de datos que se generaron a
partir de la aplicación de los filtros y normalizaciones descritos, tal como se ve en la
figura 3.1.

Figura 3.1: Conjuntos de datos a utilizar

3.2. Metodología

3.2.1. PLS

Una de las técnicas más utilizadas y estudiadas cuando se quiere predecir una
variable respuesta numérica a partir de diversas variables predictoras es el modelo
de regresión lineal múltiple (MLR). Este modelo posee ciertas limitaciones y no se
comporta adecuadamente en entornos donde se posee un gran número de predictores,
altamente correlacionados y con un alto ruido. Además, no permite que el número de
predictores sea mayor al número de observaciones. Por otra parte, en el caso de existir
múltiples variables respuesta se necesitará ajustar un modelo para cada una de ellas.

En este contexto, Wold desarrolló el modelo de regresión en mínimos cuadrados par-
ciales (PLS) [34]. Esta técnica estadística multivariante busca maximizar la covarianza
entre la matriz de predictores X y la matriz de respuestas Y , a la vez que reduce la
dimensionalidad de ambas matrices explicando la mayor cantidad de variabilidad de
las mismas.

Al ajustar el modelo PLS sobre un conjunto de datos de N observaciones, K
predictores y M variables respuesta, la descomposición de las matrices X (N ×K) e
Y (N ×M) queda expresada de la siguiente manera:
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X = T P T + E (3.4)

Y = T CT + F (3.5)

Donde X se descompone como una matriz de scores T multiplicada por la matriz
de loadings transpuesta más la matriz de residuos E.

En el caso de Y se expresa como la matriz de scores T multiplicada por la matriz
de pesos C transpuesta más la matriz de residuos F .

Si observamos la descomposición de la matriz X, realizando una analogía con un
modelo de regresión, los loadings son los “coeficientes de regresión” que indican la
relación entre los scores y X. Por ende, los loadings se pueden interpretar como la
contribución de cada variable de X en los scores.

Por otra parte, los scores ta (donde a = 1, 2, ..., A. Siendo A el número de compo-
nentes) también se pueden definir como una combinación lineal entre las variables xk
y los pesos w∗ka, además estos vectores son ortogonales entre sí. En forma matricial se
expresa como:

T = XW ∗ = XW (P T W )−1 (3.6)

Donde W es la matriz de pesos. Los pesos w son las correlaciones de las variables
de X con u (scores de Y). Por ende, los scores son la combinación lineal entre la
matriz X y la matriz de pesos W ∗. De manera interpretativa, esto implica que los
scores capturan la variabilidad de X que se correlaciona con la variabilidad de Y . Si
reemplazamos esta última expresión en Y obtenemos:

Y = XW (P T W )−1CT + F (3.7)

Por tanto, el modelo PLS se puede representar como un modelo de regresión:

Y = XB̂P LS + F (3.8)

Donde la matriz de coeficientes del modelo se calcula como:

B̂P LS = W (P T W )−1CT (3.9)

Es importante señalar que el número de componentes A del modelo PLS es un
parámetro a definir. Un número pequeño de componentes podría no capturar toda
la variabilidad de los datos y con un número alto el modelo podría sobre ajustarse
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a los datos de entrenamiento y/o incluir ruido que no aporta al modelo. Por esto,
para obtener un balance entre bondad de ajuste y predicción en el modelo, se utiliza
validación cruzada para determinar el número óptimo de componentes.

3.2.1.1. PLS Discriminante (PLS-DA)

Del modelo PLS deriva su variante el PLS Discriminante (PLS-DA), modelo que
se utiliza cuando la variable respuesta es categórica. En este caso, el modelo pasa a
ser un modelo de clasificación.

Al ser una extensión, se mantiene la estructura del modelo PLS pero, la variable
respuesta, que en este caso es categórica, se transforma en tantas variables dummies
(0-1) como categorías existan.

El modelo PLS-DA en este trabajo tiene la estructura de la figura 3.2 ya que la
variable respuesta en este caso indica si el individuo posee o no la enfermedad.

Figura 3.2: Diagrama PLS-DA

3.2.2. Selección de Variables en PLS-DA

Aunque el modelo PLS-DA se desenvuelve adecuadamente en conjuntos de da-
tos de alta dimensionalidad la inclusión de variables poco relevantes puede influir
negativamente en la capacidad predictiva del modelo. Además, la complejidad del
modelo aumenta y por ende la interpretabilidad de este se dificulta. Por esto, la
selección de variables puede ayudar en estos entornos ya sea eliminando variables
que no aporten capacidad predictiva al modelo como también permitiendo una mejor
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interpretabilidad.
Existen una diversidad de técnicas de selección de variables en el PLS. En este

estudio se realizó una revisión sistemática de estas y se seleccionaron las que mejor
rendimiento obtuvieron en investigaciones anteriores. Luego, estas se implementa-
rán en el modelo PLS-DA con el objetivo de mejorar su capacidad predictiva y su
interpretabilidad.

Como se verá a continuación, las técnicas de selección de variables tienen hiperpa-
rámetros que deben ser definidos. En este trabajo, la búsqueda de los hiperparámetros
óptimos se realiza mediante validación cruzada k-fold repetida, con k = 10 folds y
R = 10 repeticiones. Finalmente, se elige la combinación de valores de los hiperpará-
metros que entrega el mejor F1-score medio.

Las técnicas de selección de variables que se aplican en este estudio se pueden cla-
sificar en tres categorías: “filter”, “wrapper” y “embedded” [42], como se ha comentado
en la introducción.

3.2.2.1. Métodos “Filter”

Las técnicas de selección “filter” o de filtrado se componen de dos fases. Primero,
se ajusta el modelo PLS con todas las variables, luego se selecciona una medida de
importancia de las variables calculada a partir del modelo. Las variables que estén
por sobre o debajo de cierto umbral de esa medida serán seleccionadas o filtradas. Si
se selecciona un umbral fijo, las técnicas “filter” se pueden aplicar como una técnica
de selección independiente al modelo de clasificación finalmente ajustado.

El principal desafío de este tipo de métodos es la elección del umbral de la medida
de importancia, ya que este límite será el que determine si una variable es seleccionada
o no.

En este trabajo, la búsqueda de ese umbral óptimo se realiza mediante la optimiza-
ción de los hiperparámetros del modelo. Esto implica que el método de selección está
inserto en la validación cruzada, transformando las técnicas “filter” en “wrapper”, ya
que los conjuntos de variables seleccionados se evaluarán en un modelo de clasificación
específico.

Algunas de las medidas que cuantifican la importancia de la variable predictora
en el modelo PLS son: los coeficientes de regresión (“Regression coefficients”, RC),
“Variable Importance on Projection” (VIP) y “Selectivity Ratio” (SR).
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Coeficientes de Regresión (RC)

Los coeficientes de regresión son una medida de la relación entre una variable
predictora y la variable respuesta.

Del modelo PLS también se pueden extraer los coeficientes de regresión de cada
uno de las predictores obteniendo un valor de su impacto sobre la variable dependiente.

Para la selección de variables mediante este método podría establecerse un valor
umbral h, así cuando un β esta por debajo del valor h se filtra y en caso contrario se
mantiene.

Otro enfoque desarrollado y que se aplica en este trabajo consta del cálculo de
la significación de los coeficientes mediante un test de permutaciones [35]. El primer
paso, consiste en generar una distribución aleatoria del coeficiente de regresión bajo la
H0 : βj = 0. Luego, se compara el valor del coeficiente real con los valores aleatorios
(distribución nula). Si el valor aleatorio es mayor al real, en términos absolutos, quiere
decir que la variable no es estadísticamente significativa.

El algoritmo en detalle consta de los siguientes pasos:

1. Ajustar el modelo PLS-DA sobre las matrices X (N ×K) e Y (N ×M).

2. Se obtienen los coeficientes de regresión del modelo PLS-DA , B̂P LS (K ×M).

3. Se genera una distribución aleatoria permutando las observaciones de la variable
respuesta, en este caso, Y se permuta R veces. Para cada permutación se ajusta
un modelo PLS-DA, obteniendo R modelos PLS-DA. Finalmente, se tienen R
coeficientes de regresión para cada predictor.

4. Calculamos el p-valor de cada predictor j con la siguiente fórmula:

Pvalorj =

R∑
g=1

Ag

R
(3.10)

donde Ag =

1 Si |βg| > |βj−real|

0 Si |βg| ≤ |βj−real|

j = 1, ..., K

R = número de permutaciones

βg = coeficiente de regresión aleatorio de la iteración g

βj−real = coeficiente de regresión real de la especie j
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5. Se ordenan los p-valores de cada especie de menor a mayor, es decir, desde
los más significativos a los menos significativos y se elige una cantidad H de
variables a seleccionar.

6. Con las H variables más significativas seleccionadas se ajusta un nuevo PLS-DA
con el cual se predice finalmente.

El valor H de variables a seleccionar es el hiperparámetro a optimizar en la búsqueda
del modelo óptimo.

Variable Importance in Projection (VIP) El método “variable importance in
projection” (VIP) es una medida de la importancia de la variable predictora en el
espacio de proyección. En este caso la importancia de la variable j se define como:

V IPj =

√√√√√√√√
p

A∑
a=1

[c2
at
T
a ta(waj/‖wa‖2)]
A∑
a=1

c2
at
T
a ta

(3.11)

A = Número total de componentes del modelo

p = K = Total de variables

waj/‖wa‖2 = Importancia de la variable j en la componente a

c2
at
T
a ta = Varianza de y explicada por la componente a

El procedimiento que se aplica en este trabajo consta de los siguientes pasos:

1. Ajustar el modelo PLS-DA.
2. Calcular el VIP para cada variable j.
3. Seleccionar las variables con un VIP > h , donde h es el umbral de selección.
4. Finalmente, se ajusta el modelo con las variables seleccionadas.

El valor h es el límite de corte establecido para el VIP. Comúnmente, se utiliza el
criterio de seleccionar a las variables con un VIP > 1 como significativas aunque, para
este caso se buscará el valor óptimo del VIP en la optimización de los hiperparámetros
iterando 30 valores VIP para cada una de las bases de datos estudiadas.

Selectivity Ratio (SR)

Al ajustar un modelo PLS-DA, este puede requerir de varias componentes para
lograr una buena separación de las clases. Esto conlleva a que la interpretación del
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modelo se vuelva más compleja. Así nace este método, que se basa en aplicar un
procedimiento llamado “Target Projection” que tiene por objetivo simplificar el modelo
PLS-DA, generando un “modelo” con una sola componente. Esto lo realiza proyectando
la descomposición de X (obtenida del PLS-DA) sobre la variable respuesta Y [43].
Así, el modelo se puede expresar como:

X = X̂T P + ET P = tT P pT
T P + ET P (3.12)

Donde tTP = X B̂P LS

‖B̂P LS‖
y pTP = XT tT P

tTT P tT P
[44]. Los loadings de este nuevo modelo

serían los “coeficientes” que sirven para medir cuánto es la contribución de una variable
predictora en el modelo PLS. Con esto, se define la medida Selectivity Ratio (SR)
como:

SRj = vexp,j
vres,j

= SCEj
SCRj

=

N∑
i=1

x̂2
TPij

N∑
i=1

e2
TPij

(3.13)

Considerando que vexp,j y vres,j es la varianza explicada y residual de la variable j donde
j = 1, . . . , K. Mayores valores de SR explican una mayor capacidad de discriminación.
Para la selección de un límite de SR, el artículo plantea varias opciones como una
prueba F y una prueba no paramétrica [43]. Sin embargo, en este trabajo se optimizará
el valor de corte SR mediante la validación cruzada. Por esto, en esta implementación
se iterarán 60 valores de SR optimizando este hiperparámetro con el fin de obtener las
variables que optimicen la capacidad predictiva de los modelos para cada una de las
bases de datos.

3.2.2.2. Métodos “Wrapper”

Tal como se mencionó en la introducción, los métodos “wrapper” son aquellos que
realizan la selección del conjunto óptimo de variables con respecto a un modelo de
clasificación específico. Es decir, al buscar el conjunto óptimo de variables, se generan
y evalúan distintos subconjuntos respecto a un modelo en particular con el fin de
optimizar su precisión. Esto implica que los modelos “wrapper” son iterativos, ya
que se prueban diversos subconjuntos, lo que implica mayor riesgo de sobreajuste y
también que sean computacionalmente más costosas que las técnicas de filtrado [45].

Algunas de las técnicas “wrapper” de selección en PLS son “Montecarlo variable
elimination” (MVE), “Genetic Algorithm” con PLS (GA-PLS), “Iterative predic-
tor weighting PLS” (IPW-PLS), “Backward variable elimination” (BVE-PLS), T 2
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Hotelling, entre otras [46].
Las que se aplicaron en este trabajo son BVE-PLS y T 2 Hotelling luego de que

obtuvieran los mejores resultados en el estudio comparativo [46].

Backward Variable Elimination (BVE-PLS)

Para aplicar esta técnica es necesario seleccionar una medida de importancia de
las variables. En este trabajo utilizamos el valor VIP. Esto porque el método consiste
en filtrar las variables poco relevantes eliminando aquellas que estén por debajo de un
valor establecido.

Luego, se vuelve ajustar el modelo y se realiza nuevamente este proceso de filtrado.
A cada modelo ajustado se puede medir su capacidad predictiva de manera que al
terminar el proceso iterativo se selecciona el modelo con el mejor rendimiento.

Para este caso, se creó una nueva función basada en el algoritmo BVE-PLS
implementado en la librería plsVarSel [42]. Los pasos del algoritmo implementado son
los siguientes:

1. Ajustar el modelo PLS-DA con los datos de entrenamiento.

2. Calcular el vector de predicciones usando el conjunto de test.

3. Calcular el VIP de las variables.

4. Eliminar variables cuyo VIP esté por debajo del límite h.

5. Actualizar los conjuntos de entrenamiento y test con las variables seleccionadas
en el paso anterior.

6. Volver al paso 1 e iterar hasta que no se puedan filtrar más variables, ya sea
porque el número de variables es menor o igual al número de componentes o,
porque ya no hay más variables con un VIP por debajo del límite h para filtrar.

Como se observa, la principal diferencia con la técnica de selección VIP del apartado
“filter” es que en este caso se itera con las variables que van quedando seleccionadas y
se ajusta un nuevo modelo.

Un aspecto a considerar en la implementación realizada es que no en todos los
folds se iterará la misma cantidad de veces. Esto variará dependiendo de las muestras
que estén incluidas en ese fold, por lo que finalmente se considerará el número de
iteraciones máximo que haya ocurrido en todos los folds para esa repetición de la
validación cruzada.
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T 2 Hotelling

Este método de selección se basa en los pesos w del modelo PLS y en el estadístico
T 2 de Hotelling para la selección de las variables informativas. Se asume, por el teorema
central del límite que los pesos w se distribuyen normalmente. Extendiendo esta idea,
la matriz de pesos W seguirá una distribución normal multivariante. El enfoque del
método es construir un intervalo de confianza para el T 2 y así diferenciar los valores
de los pesos que se diferencian del resto (ruido) [47]. Los pasos de este método son:

1. Se extrae la matriz de pesos W del modelo PLS ajustado con todo el conjunto
de variables.

2. Se calcula el estadístico T 2 a partir de esa matriz de pesos W .:

T 2 = n(W̄i − ¯̄W )TS−1
W (W̄i − ¯̄W ) (3.14)

n = Tamaño de muestra

i = 1, ..., K = Número de variables

W̄i = Media de pesos de la observación i

¯̄W = Media de la media de los pesos

S−1
W = Inversa de matriz de varianzas covarianzas de pesos

Al iterar i, el tamaño de muestra n se convierte en 1 y W̄i son los pesos de la observación
i. Finalmente, se obtendrán tantos valores de T 2 como número de variables K existan.

3. Se establece el límite superior (UCL) que determinará las variables informativas.
Este corresponde a:

UCL = C(p,A∗)F(A∗,p−A∗,αT 2 ) (3.15)

C(p,A∗) = A∗(p− 1)
p− A

(3.16)

A∗ = Número de componentes del modelo PLS-DA

p = Número de variables = K

αT 2 = Nivel de significación para límite de T 2

4. Las variables que tengan un T 2 > UCL, es decir, los outliers son clasificadas
como variables informativas y las demás variables son filtradas.
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5. Finalmente, se ajusta el modelo PLS con las variables seleccionadas y se mide el
rendimiento del modelo.

αT 2 determinará el UCL y por ende el número de variables que se filtrarán. En este
caso αT 2 será un parámetro a optimizar en la búsqueda del modelo óptimo.

3.2.2.3. Métodos “Embedded”

A diferencia de los métodos anteriores en los que la selección estaba fuera del
ajuste del modelo PLS, en los métodos “embedded” la selección de variables y el ajuste
del modelo PLS se realizan simultáneamente.

Algunas de las técnicas de este tipo son “Interactive variable selection” (IVS),
“soft-threshold PLS” (ST-PLS), “sparse-PLS” (SPLS), entre otras [42].

En este trabajo, se ha utilizado SPLS, por lo que se describe a continuación.

Sparse-PLS (SPLS)

Para explicar la técnica de selección SPLS hay que expresar el ajuste del modelo
PLS como un problema de optimización. El objetivo es encontrar los vectores de
pesos wa (a = 1,. . . , A). Para el caso donde Y es univariado, los vectores se pueden
encontrar resolviendo el siguiente problema:

max
w

cor2(Y,Xw)var(Xw) (3.17)

En el caso del SPLS [48] incorpora la selección de variables planteando el siguiente
modelo de optimización:

min
w,c
−κwTMXYw + (1− κ)(c− w)TMXY (c− w) + λ1‖c‖1 + λ2‖c‖2 (3.18)

Donde wTw = 1, MXY = XTY Y TX, c son vectores de pesos “auxiliares”, w son
los vectores de pesos y κ, λ1, λ2 son parámetros de penalización a optimizar. Como
se observa, el problema de optimización cambió al incorporar dos penalizaciones. La
primera penalización de tipo L1, se encarga de imponer una restricción sobre el vector
c en vez de directamente sobre el vector w, manteniéndose cercanos entre ellos al
mismo tiempo. Por otra parte, la penalización L2 maneja la posible singularidad de
MXY .

La solución a este problema en el caso de Y univariado (0/1) considerando λ2 =∞
nos entrega un vector de pesos “auxiliares”:



3.2. Metodología 23

ĉ =
(
|Z| − λ1

2

)
+

sgn(Z) (3.19)

Donde Z = XTY
‖XTY ‖ y (x)+ = max(0, x). Además, hay que considerar que, en el caso

univariado, independientemente del valor del parámetro κ, se llega a la misma solución
de la ecuación anterior [48].

Esta solución de tipo “soft thresholding” se ha reformulado [48] obteniendo:

ĉ =
(
|Z| − η max

1≤j≤K
|Zj|

)
+

sgn(Z) (3.20)

Ahora, solo se debe optimizar el parámetro η que tomará valores entre 0 y 1. Si
es igual a 0, se convierte en un PLS sin selección. Por otro lado, si se aumenta el
valor de este parámetro implicará seleccionar una menor cantidad de variables. La
búsqueda del valor óptimo de η se realizará en la optimización de los hiperparámetros
del modelo.

3.2.3. Random Forest (RF)

Con el objetivo de comparar el modelo PLS-DA y sus diversos métodos de selección
de variables, con otros modelos predictivos, se seleccionó el modelo RF por sus buenos
resultados en otros estudios comparativos sobre datos del microbioma y porque también
permite, al menos, seleccionar los predictores más importantes.

Random Forest es un modelo de bagging, es decir, es un modelo que se compone de
diversos clasificadores. En este caso, los modelos son múltiples arboles de decisión que
se generan a partir de subconjuntos de datos y variables seleccionados aleatoriamente
[26].

El algoritmo del modelo consta de los siguientes pasos:

1. A partir del conjunto de entrenamiento se crean múltiples subconjuntos de datos
mediante bootstrap.

2. Para cada subconjunto de datos se ajustan árboles de decisión. Una diferencia
principal con un árbol de decisión tradicional es que en Random Forest se
selecciona un conjunto aleatorio de las variables predictoras en cada nodo y
respecto a estas se hace la ramificación. Este procedimiento se repite nodo a
nodo hasta el crecimiento máximo del árbol, es decir, no se realiza una poda.

3. Para realizar las predicciones se realiza una agregación de cada predicción
individual de cada árbol. En el caso de un problema de clasificación se elige la
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clase más votada y en regresión se promedia el resultado de cada árbol.

4. Para la estimación del error del modelo se utilizan las muestras Out-of-Bag
(OOB). Es decir, todas las muestras que no fueron utilizadas para la generación
del subconjunto de datos mediante bootstrap. Para cada una de estas muestras
se realiza una predicción utilizando los árboles donde la muestra no fue utilizada
en el subconjunto de datos. Se agregan las predicciones de las OOB dependiendo
de si es un problema de regresión o clasificación y se calcula una métrica de error
comparando las predicciones con los valores reales de las OOB. Esto entrega
una medida del error del modelo Random Forest.

Respecto a la interpretabilidad del modelo RF, una de las técnicas más utilizadas para
medir la importancia de variables es de permutar los valores de una variable predictora
y observar la disminución de la precisión del modelo. Si disminuye considerablemente
la precisión significa que es una variable importante para el modelo.

Por ejemplo, para calcular la importancia de la variable j :

1. Se permutan los valores de la variable j en las muestras OOB.
2. Se calcula el error de predicción del modelo con la variable permutada.
3. La importancia de la variable se puede calcular como:

Importancia de la Variablej = Error OOB permutadaj−Error OOB original (3.21)

3.2.4. Selección de Variables en Random Forest

Al igual que en el modelo PLS y en otros modelos estadísticos, la selección de
variables es un paso conveniente en el modelo Random Forest para generar un modelo
parsimonioso.

Existen múltiples técnicas de selección para aplicar en el modelo Random Forest,
sin embargo, no es el objetivo de este trabajo y solo se analizaron tres técnicas de
selección que son Boruta, varSelRF y VSURF.

Para el caso de Boruta y varSelRF se obtuvieron resultados. Sin embargo, en la
implementación del método VSURF, la técnica no seleccionó ninguna variable en
varios conjuntos de datos, no pudiendo realizar las predicciones y obtener resultados
válidos para esas bases de datos. Por esto, se descartó del estudio. Esto también ocurrió
en el artículo comparativo de las técnicas de selección de Random Forest, cuando se
probó en conjuntos de datos con alta cantidad de predictores, por lo que VSURF se
recomienda para conjuntos con poco ruido y con menos de 50 predictores [49].
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Boruta

Esta técnica de selección de variables del tipo wrapper esta basada en el modelo
Random Forest y extiende el concepto del cálculo de la importancia de una variable
mediante permutación. Esto lo hace agregando algunos pasos que permiten detectar
mejor la importancia de una variable al minimizar el impacto de los efectos aleatorios
y la correlación [50]. Los pasos del algoritmo son:

1. Crear el conjunto de datos “extendido”. Esto se hará añadiendo copias de las
variables pero con los valores permutados. Estas copias permutadas de las
variables son denominadas shadow variables.

2. Se ajusta un modelo Random Forest sobre el nuevo conjunto de datos extendido
y se calcula la importancia de las variables calculando un Z score a partir de la
disminución de precisión del modelo.

Z = Disminución promedio precisión
Desviación estandar disminución precisión (3.22)

3. Se determina el Z score máximo de las shadow variables (Maximum Z Score of
Shadow Features,MZSA). Este se puede interpretar como la mayor importancia
de un efecto aleatorio.

4. Se comparan los Z scores de las variables originales con el MZSA. Si el Z score
de la variable es mayor al MZSA se marca como importante en esa repetición.

5. Para determinar finalmente si una variable es importante o irrelevante se realiza
un test bilateral de igualdad con el MZSA.

6. En el caso de que el atributo sea significativamente mayor que el MZSA se
clasifica como una variable importante. Por otra parte, si es significativamente
menor se clasifica como irrelevante.

7. Se eliminan las variables shadow.

8. Este proceso se repite hasta el límite de iteraciones definidas o hasta que todas
las variables hayan sido clasificadas como importantes o irrelevantes.

varSelRF

Este método de selección fue desarrollado con el objetivo de evaluar el rendimiento
del modelo de Random Forest aplicado a datos de expresión génica medida mediante
microarrays y ver su capacidad de selección de genes en este tipo de datos [51].
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El objetivo de los autores de esta técnica fue encontrar el subconjunto de variables
más pequeño que tuviera una buena capacidad predictiva. El fin es poder usar este
subconjunto en un contexto clínico y de diagnóstico.

Los pasos del algoritmo son:

1. Se ajusta un modelo Random Forest con todas las variables.

2. Se calcula la importancia de las variables usando la técnica de permutación de
los valores de cada variable y midiendo su aporte en la disminución promedio
del error del modelo.

Importancia de la Variable = Error OOB variable permutada−Error OOB variable original
(3.23)

3. Se filtran las variables con menor importancia. El algoritmo por defecto filtra
un 20% de las variables menos relevantes.

4. Con el conjunto de variables seleccionadas se vuelve ajustar un modelo de
Random Forest y se calcula el error con las muestras OOB .

5. Este proceso se realiza iterativamente repitiendo el paso 3 y 4 hasta que se
cumpla una condición de salida. La condición de salida por defecto se produce
cuando el error OOB de la iteración actual es mayor al error OOB de la iteración
anterior o inicial más una desviación estándar.

6. Finalmente, se selecciona el subconjunto de variables con el error OOB más
bajo.

Un aspecto muy importante a destacar de esta técnica de selección es que realiza un
filtrado de variables de manera iterativa, lo que provoca que se evite la selección de
variables redundantes, es decir, altamente correlacionadas.

Esto se alinea con el objetivo del método que es obtener un conjunto de variables
para el diagnóstico. Sin embargo, esto afecta a la estabilidad del modelo ya que
distintos conjuntos de variables pueden ser óptimos y obtener una buena capacidad
predictiva.

3.2.5. Optimización y Validación de Modelos

Validación Cruzada

Para la validación de los modelos entrenados, se utilizó un procedimiento de
validación cruzada. Este tiene por objetivo minimizar el sobreajuste que se provoca al
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entrenar un modelo con un conjunto de datos específico, proporcionando una mejor
estimación del rendimiento del modelo.

En este caso, se utilizó la validación cruzada k-fold, la cual consiste en dividir el
conjunto de datos en k grupos. Luego, se ajusta el modelo utilizando k − 1 grupos
como conjunto de entrenamiento y el grupo restante como conjunto de prueba. Este
proceso se repite k veces utilizando en cada iteración un fold distinto como conjunto
de prueba [52]. Como resultado de las k iteraciones se obtendrá el vector de predicción.
En este trabajo se utilizó k = 10.

Además, con el objetivo de añadir otra capa de aleatoriedad, este proceso de ajuste
se repetirá R veces. En este trabajo se estableció un R = 10. Esto nos permitirá
mejorar la estimación de la precisión del modelo ya que finalmente obtendremos 10
vectores de predicción los cuales compararemos con la variable respuesta real.

Figura 3.3: Validación Cruzada k-fold

Matriz de Confusión y Evaluación del Modelo

Para evaluar los modelos de clasificación, una de las herramientas utilizadas es la
matriz de confusión. Esta permite evaluar el desempeño del modelo de clasificación
comparando los valores predichos con los valores reales.

En este caso, la variable respuesta binaria se compone de casos, que son los que
poseen la enfermedad, y controles, que son los individuos sanos.
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Figura 3.4: Matriz de Confusión

Para definir posteriormente las métricas comúnmente utilizadas, hay que definir
los elementos que componen la matriz de confusión:

Verdaderos Positivos (VP): son los casos que el modelo predijo correctamente
como casos.

Verdaderos Negativos (VN): son los controles que el modelo predijo correctamente
como controles.

Falsos Positivos (FP): son los controles que el modelo predijo incorrectamente
como casos.

Falsos Negativos (FN): son los casos que el modelo predijo incorrectamente como
controles.

En este trabajo, se utilizaron las siguientes métricas:

1. Precision (Precisión): es la proporción de casos correctamente clasificados como
positivos respecto al total de los predichos como positivos.

Precision = V P

V P + FP
(3.24)

2. Recall (Sensibilidad): es la proporción entre los casos correctamente clasificados
como positivos respecto al total de casos reales positivos. Es decir, es la capacidad
del modelo para detectar los casos positivos (enfermos).

Sensibilidad = V P

V P + FN
(3.25)

3. F1-Score: es la media armónica de la precisión y la sensibilidad. Al mezclar la
precisión y la sensibilidad, provee un balance al integrar métricas que consideran
tanto los falsos positivos como los falsos negativos. Esta es la métrica que se
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utiliza para comparar los modelos, ya que es particularmente útil en contextos
donde las clases no están balanceadas, ya sea que haya más controles que casos
o viceversa.

F1-Score = 2 · Precision · SensibilidadPrecision + Sensibilidad (3.26)

Optimización de hiperparámetros de los modelos

Para todos los modelos ajustados se utilizó la validación cruzada k-fold repetida.
Los parámetros utilizados para los diversos modelos se pueden dividir en dos secciones:
los generales, que son comunes para todos los modelos ajustados en el estudio, y los
específicos, que dependen del modelo y la técnica de selección aplicada. Los parámetros
generales son:

Número de componentes: para los modelos PLS-DA, con y sin selección, se itera
de 1 hasta 10 componentes.

Punto de corte: para la definición de caso o control de las predicciones, se itera
el punto de corte desde 0 hasta 1 en intervalos de 0.05.

Por otra parte, están los parámetros específicos para las técnicas de selección del
PLS-DA:

VIP: el parámetro a optimizar será el punto de corte VIP. Se iteraron 30 valores
para cada conjunto. Los valores van desde 0 hasta el máximo VIP de ese conjunto
de datos (el máximo VIP posible se calcula ajustando un PLS con 1 componente
para esa base de datos).

Coeficientes de regresión: para calcular la significación de una variable se
realizan 1000 permutaciones. Por otra parte, el parámetro a optimizar es el
número de variables a retener, este parámetro varía en intervalos de 20 variables,
comenzando en 20 hasta el máximo de predictores que tenga la base de datos.
Este intervalo podría ser más pequeño, pero aumentaría el costo computacional;
por ello, se decidió utilizar el mismo intervalo que en el estudio en el que se basó
[35].

Selectivity Ratio: el parámetro a optimizar es el punto de corte SR. Se iteraron
60 valores para cada base de datos. Los valores van desde 0 hasta el máximo
SR de esa base (el máximo SR posible se calcula en cada iteración ya que varía
mucho dependiendo del número de componentes).
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SPLS : el parámetro a optimizar es η. Se iteró entre 0 y 0.9 en intervalos de 0.1.

T 2 : el parámetro a optimizar es α. Se iteró entre 0.05 y 1 en intervalos de 0.05.

BVE: el parámetro a optimizar es el punto de corte VIP. Considerar que este
filtro VIP se realiza de manera iterativa en esta técnica de selección del tipo
wrapper.

Para el modelo de Random Forest, se utilizaron los parámetros establecidos por Pasolli
[10] ntree = 500 y mtry = √p. Los parámetros de las técnicas de selección fueron:

Boruta : los parámetros son los que trae la función de la librería Boruta por
defecto.

varSelRF: de la función de la librería varSelRF se utilizaron los parámetros
ntree = 500, ntreeIterat = 500 y whole.range = FALSE, este último con el fin de
no expandir totalmente el árbol y usar el error OOB como criterio de parada.

Como las técnicas de selección de variables están construidas en base al Random
Forest, para los parámetros que correspondan al RF, principalmente mtry y ntree,
se utilizan los parámetros recomendados en la literatura, donde mtry = √p [53] [54]
y ntree = 500 [55] [56], considerando que con estos se obtienen buenos resultados y
su optimización con escasa frecuencia mejora los modelos. Por ende, para el RF y
sus técnicas de selección, el único parámetro a optimizar será el punto de corte de la
probabilidad de clasificación, que al igual que en el modelo PLS-DA y sus técnicas de
selección, se iterará de 0 a 1 en intervalos de 0.05.

Al realizar la CV, para ciertas combinaciones de hiperparámetros, no se pudieron
estimar los modelos y calcular la medida del error para todos los folds de esa repetición.
En dichos casos, se optó por descartar la combinación de hiperparámetros que, quizás
por ser demasiado restrictiva, no generaba modelos válidos. Tras descartar estas
combinaciones de hiperparámetros para cada método y base de datos, se seleccionó la
combinación de hiperparámetros que entrega el mayor F1-score medio. En caso de
empate, se eligió la que tuviera menor desviación típica del F1-score.

Una vez determinados los hiperparámetros óptimos, se procede al ajuste de los
modelos finales utilizando estos valores. Para ello, se emplea la misma estructura de
CV k-fold (10 particiones) con 10 repeticiones, pero utilizando una semilla distinta a
la empleada en la búsqueda de los hiperparámetros.
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Estabilidad

Otro aspecto que se medirá es la estabilidad de las técnicas de selección. La
estabilidad se refiere a la consistencia en la selección de las variables al ajustar diversos
modelos con distintos conjuntos de entrenamiento.

En términos prácticos, una técnica de selección estable tenderá a seleccionar las
mismas variables aunque varíen los conjuntos de entrenamiento. Esta característica
es deseable, ya que los predictores se utilizan para interpretar el modelo y también
podrían utilizarse en la generación de biomarcadores para la detección de enfermedades,
por lo que variaciones grandes podrían conllevar interpretaciones erróneas [57].

Para medir la estabilidad se usó una adaptación de la distancia de Tanimoto que
se expresa como:

SS(s, s′) = 1− |s|+ |s
′| − 2|s ∩ s′|

|s|+ |s′| − |s ∩ s′| (3.27)

Esta es una medida de similaridad, que en este caso se calcula entre dos con-
juntos de variables seleccionadas s y s′, donde s = (s1, s2, ..., sj), si ∈ {0, 1} y
j = 1, ..., K( Total de variables de la base de datos sin selección ). Por lo tanto, cada
conjunto de variables seleccionadas quedará representado por un vector con valores
0/1, donde 0 significa que la variable no fue seleccionada y 1 que sí lo fue.

Esto nos permite medir la similitud entre dos conjuntos de variables seleccionadas.
La adaptación permite una mejor interpretabilidad, ya que cuando dos conjuntos
comparados son idénticos, la métrica toma el valor de 1 y cuando no existe ninguna
coincidencia entre los dos conjuntos, toma el valor de 0.

Esta métrica se calculó con los modelos finales, es decir, usando los resultados de
los modelos ajustados con la combinación de hiperparámetros óptimos.

La estabilidad se calculó agrupada por los factores de pre procesamiento , técnica
de selección, enfermedad y repetición. Los pasos son los siguientes:

1. Se calcula la distancia de Tanimoto entre los distintos pares de conjuntos de
variables seleccionadas. Como dentro de una repetición se generan 10 conjuntos
de variables seleccionadas (provienen de cada uno de los 10 folds), el número de
comparaciones será de 10(10−1)

2 = 45, obteniendo así 45 valores de estabilidad.

2. La estabilidad de la repetición será la media de los 45 valores calculados en el
paso anterior. Con esto se obtiene una distancia media de Tanimoto para cada
repetición del conjunto de datos.
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3.2.6. Comparación de modelos y técnicas de selección

Para comparar los modelos y medir los efectos de los distintos factores involucrados
se utilizaron modelos lineales mixtos (MLM).

Un MLM se formula de la siguiente manera [58]:

y = Xβ + Zb+ ε (3.28)

Donde:

y = Vector variable respuesta

X = Matriz de diseño - efectos fijos

β = Vector de coeficientes - efectos fijos

Z = Matriz de diseño - efectos aleatorios

b = Vector de coeficientes - efectos aleatorios

ε = Vector de errores

En este trabajo se ajustaron dos modelos lineales mixtos. El primero, se realizó para
ver la influencia de los efectos, fijos y aleatorios, sobre la variable respuesta F1-score y
el segundo para ver la influencia de los mismos efectos sobre la estabilidad.

Los efectos fijos simples que se incluyen en los modelos son: técnica de selección
(técnica), preprocesamiento y base de datos (BBDD). Además, se incluyen las interac-
ciones dobles de los factores anteriores: técnica-preprocesamiento, técnica-BBDD y
preprocesamiento-BBDD.

En el caso de los efectos aleatorios, se incluye el efecto de la repetición en cada
base de datos (BBDD:rep). Esto se debe a que, en el proceso de ajuste, se realizaron
10 repeticiones de la CV k-fold para cada combinación de los niveles de los factores,
lo que podría tener un impacto en la variabilidad de la variable respuesta.

Luego, para realizar las comparaciones por pares, primero se calculan las medias
marginales estimadas (MME). Las MME son las medias de las predicciones del modelo
para cada nivel de un factor (o la combinación de varios) ajustadas, considerando los
niveles de los otros factores. Para esto se utiliza la librería emmeans [59]. Finalmente,
se utiliza la prueba de Tukey para realizar las comparaciones de las MME.



3.2. Metodología 33

3.2.7. Software

Para el análisis, modelado, manipulación de datos, creación de visualizaciones y
otras tareas análisis estadístico se utilizó el lenguaje de programación R y diversas
librerías que se detallan a continuación:

caret [60]: se utilizaron las funciones de creación de folds y la función para ajustar
el PLS-DA (plsda).

plsVarSel [61]: esta es una de las librerías principales respecto a las técnicas de
selección del modelo PLS. Se utilizaron las funciones de VIP, RC (coeficientes
de regresión) y SR. También, sobre algunas funciones de esta librería se basaron
las implementaciones realizadas de las técnicas de selección T 2 y BVE.

spls [62]: se utilizó esta librería para el ajuste de la técnica spls, utilizando la
función splsda.

Librerías de procesamiento paralelo: se utilizaron las librerías parallelly [63],
parallel, doRNG [64] y doParallel [65] para el procesamiento paralelo de los
modelos y técnicas de selección ajustadas con el fin de mejorar los tiempos de
ajuste y asegurar la reproducibilidad.

Random Forest y técnicas de selección: se utilizaron las librerías randomForest
[66], Boruta [32] y varSelRF [67].

Manipulación de datos: se utilizó la librería tidyverse [68].

Modelo lineales mixtos : para ajustar los MLM se utilizó la librería lme4 [69].
Para el cálculo de las medias marginales estimadas y sus comparaciones por
pares se utiliza la librería emmeans [59].



Capítulo 4

Resultados

4.1. Optimización de los modelos de clasificación
con y sin selección de variables

Como se mencionó en la metodología, para la elección de los hiperparámetros
óptimos de cada modelo se aplica dicho modelo con distintos valores de los parámetros,
y finalmente, se elige la combinación de hiperparámetros que entrega el mejor F1-score
medio. En caso de empate, se elige la de menor desviación típica. Además, para la
elección se descartaron aquellas combinaciones de hiperparámetros en las que no se
ajustaron modelos satisfactoriamente para las 10 repeticiones de la CV k-fold. Esto se
observó en casos donde el hiperparámetro de la técnica era muy restrictivo, es decir,
no seleccionaba ninguna variable y por ende no podía ajustar el modelo en el fold y
como consecuencia en la repetición.

Hay que considerar que, sobre los 24 conjuntos de datos, se ajustan 10 modelos
diferentes, los cuales pueden incluir o no una técnica de selección. Por lo tanto, en
total se tienen 240 modelos ajustados.

Para ejemplificar el proceso de elección de la combinación óptima de hiperparáme-
tros, se muestran los resultados del modelo PLS-DA con selección mediante VIP del
preprocesamiento S2-N2 para la enfermedad Cirrosis en la Tabla 4.1. Aquí, se observan
los 10 mejores resultados del F1-Score medio y sus hiperparámetros respectivos. En
este caso, la combinación óptima es cuando el número de componentes es igual a dos,
límite VIP es 0.60 y el punto de corte es 0.40. Es decir, usando esta combinación se
consigue el mejor de los modelos en términos de F1-score medio. De esta forma se elige
la combinación óptima de hiperparámetros para cada técnica, preprocesamiento y
base de datos. Por ejemplo, la Tabla 4.2 contiene los resultados de los hiperparámetros
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Tabla 4.1: S2-N2 Cirrosis PLS-VIP

Núm. Componentes VIP Punto de Corte Media F1 Desviación estándar F1
2 0.60 0.40 0.827 0.012
2 0.60 0.45 0.824 0.011
2 0.48 0.45 0.824 0.012
2 0.36 0.45 0.823 0.009
2 2.04 0.30 0.821 0.012
2 0.72 0.40 0.821 0.009
2 0.48 0.40 0.820 0.009
2 0.00 0.45 0.820 0.008
2 0.96 0.45 0.820 0.014
2 0.12 0.45 0.819 0.006

óptimos de los modelos del preprocesamiento S2-N2. Esto se realiza para cada modelo,
para así usar estos hiperparámetros en el ajuste de los modelos finales con los que se
comparan las técnicas de selección. Los resultados de los otros preprocesamientos se
encuentran en el anexo A.2.

Para el ajuste de los modelos finales se usa la misma estructura de CV k-fold (10
folds) con 10 repeticiones. Es decir, ajustamos los modelos con los hiperparámetros
óptimos utilizando otra semilla aleatoria para comparar los modelos finales.

Aunque, en la selección de hiperparámetros óptimos se habían descartado las
combinaciones de valores restrictivas, en el ajuste final hubo un modelo en que la
combinación óptima no entregó resultados para todas las repeticiones. Específicamente,
ocurrió en la BBDD de Obesidad para el preprocesamiento S1-N1 con el método
PLS−T 2. Los hiperparámetros utilizados fueron: número de componentes = 5, punto
de corte = 0.1 y un αT 2 = 0.05. El motivo fue que al ajustar el modelo sobre folds
generados con la nueva semilla, en algunos folds no se seleccionó ninguna variable
porque el αT 2 era demasiado restrictivo. El detalle de las repeticiones incompletas se
encuentra en el anexo A.3.

4.2. Comparación de modelos y técnicas de selec-
ción de variables

Una vez optimizados los distintos modelos y técnicas de selección de variables se
procedió a su comparación. Para ello, se consideraron dos aspectos: la métrica F1-score
y la estabilidad (Tanimoto). Como se mencionó en la metodología, se ajustaron dos
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Tabla 4.2: Parámetros óptimos para normalización S2-N2

Técnica Parámetro WT2D T2D Cirrosis Cáncer Colorrectal Obesidad IBD

Nº comp. 1 1 2 1 1 2

Punto de corte 0.3 0.3 0.4 0.4 0 0.35Vip

VIP 0.09 0.48 0.6 0.9 1.65 0.55

Nº comp. 10 2 2 1 9 2

Punto de corte 0.1 0.3 0.4 0.4 0.2 0.35RC

Nº Var 120 20 60 80 20 100

Nº comp. 1 2 2 1 2 2

Punto de corte 0.3 0.35 0.3 0.4 0.3 0.35SR

SR 0 0.0378 0.432 0.0104 0.004 0.0063

Nº comp. 1 1 2 1 1 2

Punto de corte 0.3 0.3 0.3 0.3 0.15 0.35SPLS

eta 0 0.9 0.9 0.3 0.9 0.3

Nº comp. 1 2 2 1 2 2

Punto de corte 0.3 0.25 0.45 0.35 0 0.4T2

alpha 1 0.2 0.7 0.25 0.05 0.8

Nº comp. 10 2 2 1 4 2

Punto de corte 0.1 0.3 0.4 0.4 0.25 0.4BVE

VIP 0.72 0.9 0.54 0.84 0.98 0.56

Nº comp. 1 1 2 1 2 2
PLS_DA

Punto de corte 0.3 0.3 0.45 0.35 0.35 0.35

RF Punto de corte 0.5 0.35 0.4 0.4 0 0.35

Boruta Punto de corte 0.35 0.35 0.35 0.4 0.1 0.25

VarSelRF Punto de corte 0.4 0.3 0.35 0.35 0 0.3
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Tabla 4.3: Modelo Lineal Mixto F1-Score

SC SCM GL Var GL Res F-Ratio P-valor
Preprocesamiento 0.04 0.01 3 2237.14 30.53 2.4e-19 ***
Técnica 0.35 0.04 9 2237.14 83.65 3.9e-134 ***
BBDD 3.05 0.61 5 54.09 1324.41 3.1e-55 ***
Preprocesamiento:Técnica 0.06 0.00 27 2237.14 4.72 1.6e-14 ***
Preprocesamiento:BBDD 0.33 0.02 15 2237.14 48.34 1.6e-124 ***
Técnica:BBDD 0.95 0.02 45 2237.14 46.00 1.6e-280 ***
Nota: *** Significativo utilizando α= 0.05

modelos lineales mixtos, con los efectos fijos y aleatorios ya descritos, con el fin de
determinar si existían diferencias estadísticamente significativas entre los modelos
comparados.

4.2.1. F1-Score

Los resultados del modelo lineal mixto para el F1-score se pueden observar en la
Tabla 4.3. Los efectos técnica, BBDD y preprocesamiento resultaron ser significativos,
al igual que sus interacciones. Por lo tanto, estos factores influyen significativamente
en la media del F1-score y los analizamos a continuación. Para comparar los niveles de
los distintos factores, primero se calculan las MME y luego se aplica el test post-hoc de
Tukey para realizar las comparaciones. Primero, compararemos el efecto de los modelos
con y sin técnica de selección. La Figura 4.1 muestra que los valores del F1-score varían
entre 0.71 y 0.76. Es decir, no existen diferencias considerables al variar el modelo
con o sin técnica de selección de variables. Sin embargo, sí se observan diferencias
estadísticamente significativas entre algunos de los métodos (intervalos determinados
por las flechas rojas no solapantes), como comentaremos a continuación. El peor
resultado se obtiene para el PLS-DA sin selección de variables. Cualquier otra técnica
mejora significativamente al modelo PLS-DA con todas las variables. Por otra parte,
el modelo RF sin selección de variables obtiene el mayor valor del F1-score, aunque
sin diferencias significativas con RF-Boruta (P = ,09). Ambos son significativamente
mejores que el resto de técnicas comparadas. En cuanto a los técnicas de selección de
variables para PLS-DA, no se observan mayores diferencias significativas entre ellas,
exceptuando la diferencia entre la peor (RC) y la mejor (BVE) (P = ,003). Dado el
objetivo de nuestro estudio, es imprescindible poder seleccionar las bacterias asociadas
a la enfermedad analizada por lo que deberemos sacrificar la capacidad predictiva del
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modelo en aras de mejorar su interpretabilidad. Así, los modelos a considerar a partir
de esta comparativa serían RF-Boruta (F1-score medio 0.752), BVE (0.736), SPLS
(0.733) y VIP (0.733).
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Figura 4.1: Comparación de las MME del F1-score respecto a la técnica
de selección

El segundo efecto que se analiza es la BBDD. En la Figura 4.2 se puede observar
que existen diferencias significativas entre todas las enfermedades estudiadas. El
F1-score medio varía entre 0.662 y 0.825, siendo IBD y Cirrosis, la peor y mejor en
F1-score medio respectivamente. Esto corrobora lo descrito en el estudio realizado
anteriormente con estas enfermedades [29]. En contraste, la enfermedad Obesidad
(F1-score 0.785) obtiene resultados considerablemente mejores respecto al estudio
anterior y al de Pasolli [10].
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Figura 4.2: Comparación de las MME del F1-score respecto a la BBDD

Finalizando con el análisis de los efectos fijos simples, se analiza el efecto del
preprocesamiento. En la Figura 4.3 se observa que el mejor preprocesamiento es el
S2-N2 obteniendo un F1-score medio (0.741) y diferenciándose significativamente de
los demás preprocesamientos. Entre los preprocesamientos S1-N1 y S1-N2 no existen
diferencias estadísticamente significativas, por lo que aplicar la normalización N1
(TSS) o N2 (CLR) en combinación con la normalización S1 no implica diferencias
significativas en los resultados. Por el contrario, entre los preprocesamientos S2-N1
y S2-N2 si existen diferencias significativas, por lo que con la normalización S2 la
aplicación de N1 o N2 si afecta significativamente en la media del F1-score.
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Figura 4.3: Comparación de las MME del F1-score respecto al preproce-
samiento de los datos

A la vista de los resultados anteriores y teniendo en cuenta que las interacciones
entre estos factores son también significativas, lo primero que cabe preguntarse es si
para todas las BBDD analizadas y para todas las técnicas de preprocesamiento de
los datos, se mantienen las mismas conclusiones sobre las mejores o peores técnicas
de selección de variables. En la Figura 4.4 podemos observar la interacción entre
la técnica y la BBDD. Aunque este gráfico es meramente descriptivo, el gráfico A.1
del Anexo A.4 nos ayudará a confirmar si las conclusiones que sacamos son o no
estadísticamente significativas. En primer lugar, podemos ver que, en el caso de las
BBDD de Cirrosis y CRC, RF-Boruta sigue siendo el mejor modelo con selección de
variables (con diferencias estadísticamente significativas con respecto a los modelos
PLS-DA con selección de variables). No obstante, apreciamos que no se puede afirmar
lo mismo para el resto de BBDD, en las que los modelos PLS-DA con selección de
variables presentan un F1-score medio similar o superior al de las técnicas RF (sin
diferencias significativas). El único caso donde una técnica PLS-DA se diferencia
significativamente de RF-Boruta es en la BBDD WT2D, donde RC tiene una media
F1-score significativamente mejor que RF-Boruta.
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Figura 4.4: Interacción entre la técnica y BBDD

En cambio, a nivel de estrategia de preprocesamiento de los datos (Figura 4.5),
parece mantenerse la superioridad de RF-Boruta respecto a las técnicas PLS-DA en
cualquier estrategia de preprocesamiento. Entre los modelos PLS-DA, BVE sigue
siendo la mejor técnica entre las de PLS-DA, excepto para el caso de S1-N2, en la que
parece destacar SPLS. Con el fin de corroborar, se analiza el gráfico A.2 del Anexo
A.4, donde se observa que RF-Boruta es significativamente mejor que las técnicas del
PLS-DA, exceptuando a BVE que en los preprocesamientos S1-N1, S2-N1 y S2-N2
no tiene diferencias significativas con RF-Boruta. Además, particularmente en el
preprocesamiento S2-N2 la técnica VIP tampoco posee diferencias significativas con
RF-Boruta.
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Figura 4.5: Interacción entre la técnica y el preprocesamiento de los
datos

Por último, aunque a partir del estudio del efecto simple parecía claro que en
general el mejor preprocesamiento era S2-N2, al estudiar la interacción con la BBDD
(Figura 4.6), se puede apreciar que no existe un patrón claro del preprocesamiento
óptimo a elegir, ya que dependerá de la BBDD que se esté analizando.
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Figura 4.6: Comparación MME del F1-score de la interacción preproce-
samiento y BBDD

Por tanto, concluimos que es complicado determinar una única estrategia de análisis
que funcione bien en todos los casos en cuanto a la bondad de clasificación se refiere.
No obstante, es importante también tener en cuenta otro aspecto al comparar técnicas
de selección de variables: la estabilidad de dicha selección, que se estudia en la siguiente
sección.

4.2.2. Estabilidad

En este caso, se ajustó un modelo de efectos fijos, ya que el efecto aleatorio
presentaba baja variabilidad y producía problemas de singularidad en el ajuste.
Además, como el objetivo era comparar la estabilidad de las variables seleccionadas,
se descartaron los modelos PLS-DA y RF sin selección de variables.

Los resultados del modelo ajustado se pueden ver en la Tabla 4.4. Los efectos y
sus interacciones son significativos por lo que se analizan en detalle a continuación.
Las comparaciones de las MME según la técnica aplicada se observan en la Figura
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Tabla 4.4: Modelo Lineal Estabilidad

Variable GL Variable GL Residuos F-Ratio P-valor
Preprocesamiento 3 1832 433.83 6.6e-213 ***
Técnica 7 1832 142.85 3.1e-168 ***
BBDD 5 1832 92.59 4.5e-87 ***
Preprocesamiento:Técnica 21 1832 19.76 8.3e-67 ***
Preprocesamiento:BBDD 15 1832 24.06 2.4e-61 ***
Técnica:BBDD 35 1832 39.19 3.9e-194 ***
Nota: *** Significativo utilizando α= 0.05

4.7. El método RF-Boruta obtiene la mejor estabilidad media (0.912) seguido de
SPLS (0.897), aunque no existen diferencias significativas entre ellos. Por el contrario
el método VarSelRF es significativamente el peor de todos los métodos y tiene una
estabilidad media de 0.784. Entre los métodos PLS-VIP, T 2, SR y BVE no existen
diferencias significativas.
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Figura 4.7: Comparación MME de la estabilidad respecto a la técnica
de selección

En el caso del efecto simple de la BBDD (Figura 4.8), se observa que la estabilidad
media varía entre 0.820 (IBD) y 0.892 (Obesidad). La enfermedad IBD es significativa-
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mente peor que las demás. Por el contrario, Cirrosis y Obesidad son las enfermedades
con mejor estabilidad media, aunque sin diferencias significativas entre ellas.
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Figura 4.8: Comparación MME de la estabilidad respecto a la BBDD

El último efecto simple, el efecto de preprocesamiento (Figura 4.9), se observa que
el preprocesamiento S1-N1 se diferencia significativamente del resto con una estabilidad
media de 0.943. Es decir, no aplicar el filtro de prevalencia (S1) y la normalización
TSS (N1) contribuye a la estabilidad de los métodos aplicados. Por el contrario, al
aplicar la normalización CLR (N2) la estabilidad media disminuye significativamente.
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Figura 4.9: Comparación MME de la estabilidad respecto al preprocesa-
miento

A continuación, se analizan las interacciones ya que también son significativas. En
el caso de la interacción entre técnica y BBDD (Figura 4.10) se observa que no hay
una técnica de selección de variables que domine en todas las BBDD. Sin embargo,
pareciera que la técnica VarSelRF en 4 de las 6 BBDD es la peor de las técnicas de
selección de variables. Para corroborar si estas diferencias son significativas, se utilizó
el gráfico A.3 del Anexo A.4, donde se observa que la técnica VarSelRF es la peor
significativamente solo en la BBDD T2D.
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Figura 4.10: Interacción entre técnica y BBDD (Estabilidad)

Para la interacción entre la técnica y el preprocesamiento aplicado a los datos
(Figura 4.11), se observa que todas las técnicas de selección de variables obtienen las
mejor estabilidad media con el preprocesamiento S1-N1. Al analizar el gráfico A.4 del
Anexo A.4 se corrobora que esta diferencia es significativa, exceptuando para la técnica
RF-Boruta donde el preprocesamiento S1-N2 no se diferencia significativamente del pre-
procesamiento S1-N1. Otra técnica que destaca es SPLS en el preprocesamiento S2-N2
(estabilidad media = 0.910), alcanzando las estabilidades medias del preprocesamiento
S1-N1.
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Figura 4.11: Interacción entre técnica y preprocesamiento de los datos
(Estabilidad)

Finalmente, se analiza la interacción entre la BBDD y el preprocesamiento (Figura
4.12), donde se observa que para las bases de datos de CRC, Cirrosis, IBD, Obesidad
y T2D el preprocesamiento S1-N1 es significativamente mejor que el resto de los
preprocesamientos. En el caso de WT2D, los preprocesamientos S1-N1, S2-N1 y S2-N2
presentan estabilidades medias similares, y no se observan diferencias significativas
entre ellos.
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Figura 4.12: Interacción entre BBDD y preprocesamiento de los datos
(Estabilidad)

4.3. Interpretación de los modelos seleccionados

Considerando que se han ajustado 240 modelos en total, elegiremos solamente
algunos de ellos para ilustrar la interpretación de los resultados. En este caso, hemos
escogido la BBDD de Obesidad, ya que es una de las que presenta mayor estabilidad
en la selección de variables y nos permitirá una mejor interpretación de las variables
seleccionadas. Se analizarán las técnicas de selección de variables y el preprocesamiento
que mejores resultados obtuvieron tanto para el F1-score medio como la estabilidad
media. Además, se selecciona al menos una técnica de selección proveniente del PLS-
DA y otra del RF para comparar distintos modelos base. Por esto, se compararán las
técnicas de selección de variables RF-Boruta, SPLS y VIP con el preprocesamiento
S2-N1, ya que son los métodos y uno de los preprocesamientos que mejor equilibrio
presentan entre F1-score y estabilidad (Figura 4.13).
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Figura 4.13: Obesidad - media F1-Score vs estabilidad media

Número de variables seleccionadas

Al realizar el ajuste mediante validación cruzada repetida, el número de variables
seleccionadas varía entre los distintos folds. Para la enfermedad Obesidad con el
preprocesamiento S2-N1 y los métodos seleccionados esto se puede observar en la Figura
4.14. Al ordenar los métodos por la mediana del número de variables seleccionadas,
observamos que la técnica RF-Boruta es la que más selecciona con una mediana de 10
variables. También, observamos que las técnicas de selección VIP y SPLS realizan un
filtrado muy exigente con una mediana de 4 variables para ambas técnicas. Un dato
importante a considerar es que el número de variables sin selección de esta BBDD es
de 155 predictores, por lo que los modelos con selección de variables utilizan menos
del 7% de los predictores originales, sin que existan diferencias significativas en la
bondad de clasificación respecto a los modelos sin selección (Figura A.5 del Anexo
A.5). El mínimo y máximo número de variables seleccionadas por estos métodos se
pueden ver en la Tabla A.5 del Anexo A.5.
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Figura 4.14: Nº Variables seleccionadas por técnica en cada fold y
repetición de la CV

Variables seleccionadas

Con el fin de obtener un conjunto fijo de variables y poder comparar las especies
de bacterias seleccionadas por los distintos modelos, se seleccionan las especies que
al menos hayan sido seleccionadas un 50% de las veces. En este caso, al tener 100
folds en total (10 repeticiones con 10 folds) se seleccionan las especies que hayan sido
seleccionadas al menos 50 veces. Un ejemplo se puede ver en la Figura 4.15 donde para
el método RF-Boruta 7 especies de bacterias fueron seleccionadas al menos 50 veces.
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Figura 4.15: Ejemplo de especies seleccionadas según su porcentaje de
selección para la BBDD Obesidad con preprocesamiento S2-N1 según el
método RF-Boruta

Aplicando lo mismo para las técnicas RF-Boruta, SPLS y VIP se obtienen las
especies de bacterias seleccionadas para cada uno de los métodos (Tabla 4.5). Al
comparar las especies seleccionadas por los tres métodos (Figura 4.16) se observa que
los tres métodos seleccionan las especies Alistipes unclassified, Deinococcus unclassified,
Ruminococcus flavefaciens. Además, entre SPLS y VIP no existen diferencias en
las especies seleccionadas. Sin embargo, RF-Boruta se diferencia de SPLS y VIP
al no seleccionar la especie Eubacterium_siraeum, pero sí selecciona otras que los
métodos SPLS y VIP no seleccionaron (Ruminococcus lactaris, Veillonella unclassified,
Granulicella unclassified, Haemophilus parainfluenzae).
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Tabla 4.5: Especies seleccionadas por técnica

Técnica Nº Especies

Boruta 7 Alistipes_unclassified, Deinococcus_unclassified, Granulicella_unclassified,
Haemophilus_parainfluenzae, Ruminococcus_flavefaciens, Ruminococcus_lactaris,
Veillonella_unclassified.

SPLS 4 Alistipes_unclassified, Deinococcus_unclassified, Eubacterium_siraeum,
Ruminococcus_flavefaciens.

VIP 4 Alistipes_unclassified, Deinococcus_unclassified, Eubacterium_siraeum,
Ruminococcus_flavefaciens.

Boruta (7) SPLS (4)

Vip (4)

4 0

0

0

0 1
3

Figura 4.16: Comparación de especies de bacterias seleccionadas por los
métodos RF-Boruta, SPLS y VIP

Al revisar en la literatura las especies de bacterias seleccionadas por los tres
métodos encontramos lo descrito a continuación. Se asocia la baja abundancia de la
especie Alistipes unclassified en los individuos con obesidad respecto a los que no [70]
[71] [72] [73]. Para la especie Ruminococcus flavefaciens, un estudio ha encontrado una
baja abundancia de esta especie en los casos obesos [74]. Otro estudio relacionado al
síndrome metabólico (SM), condición muy ligada a la obesidad también confirma esta
tendencia, encontrando una abundancia relativa menor en los casos con SM respecto
a los casos de control [75]. Un estudio en animales (ratas) sobre el efecto del ejercicio
en la microbiota, reveló también que la especie Ruminococcus flavefaciens tenía una
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abundancia relativa menor en las ratas obesas en comparación a los otros dos grupos
no obesos [76]. Para el caso de la especie Deinococcus no se encontraron estudios que
relacionen esta especie con la enfermedad, por lo que esta especie es candidata a ser
analizada en futuros estudios para confirmar si es una hallazgo relevante de nuestro
análisis.

En el caso de la especie Eubacterium_siraeum, la cual fue seleccionada por VIP y
SPLS, pero no por RF-Boruta, se asocia una mayor abundancia en los individuos no
obesos [77] [78] [79].

Respecto a las especies de bacterias que solo fueron seleccionadas por el modelo
RF-Boruta, específicamente Ruminococcus_lactaris, Veillonella_unclassified, Granu-
licella_unclassified y Haemophilus_parainfluenzae no se encontraron estudios que
evidencien alguna asociación directa con la enfermedad Obesidad.

Por otra parte, una de las especies que en la literatura aparece frecuentemente
asociada a los estudios (en humanos y animales) sobre la obesidad es la especie
Akkermansia muciniphila, ya que su abundancia se correlaciona negativamente con la
obesidad [80] [81] y también se ha asociado su aumento en abundancia en dietas de
pérdida de peso [82], sin embargo en ninguno de los métodos analizados se seleccionó
esta especie.

Para observar las relaciones entre las especies seleccionadas y la enfermedad, y ver si
coinciden con lo comentado anteriormente, se realiza el gráfico de weights w∗c (Figura
4.17) con la técnica de selección VIP (que es idéntico al que se obtendría con SPLS
puesto que ambos seleccionan las mismas variables). Se puede observar claramente
que las especies seleccionadas se posicionan en el extremo opuesto a la presencia de
la enfermedad, por lo que existe una correlación negativa entre la abundancia de las
especies (Alistipes unclassified, Ruminococcus flavefaciens y Eubacterium_siraeum) y
la obesidad, en consonancia con lo descrito en la literatura. Además podemos observar
una estrecha correlación entre las especies Alistipes y Deinococcus, que también
resultaría interesante estudiar. Se puede apreciar en este gráfico y en el de scores
(Figura 4.18) la ventaja interpretativa del modelo PLS frente a RF, ya que este último
nos permite seleccionar las variables más relevantes pero no su relación entre ellas y
con la enfermedad. Se requerirían otros análisis adicionales para indagar más sobre
dichas relaciones.
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Para concluir el análisis de esta BBDD, hay que recordar que en los resultados del
MLM del F1-score se observó que la interacción técnica y BBDD fue significativa, y
particularmente en la BBDD de Obesidad no existían diferencias significativas entre
los modelos con selección y sin selección, en consecuencia las técnicas de selección
de variables en esta BBDD no mejoran significativamente la capacidad predictiva de
los modelos sin selección, pero sí nos ayudan a reducir la complejidad del modelo y
mejorar su interpretación, especialmente en las técnicas de selección del PLS-DA.



Capítulo 5

Conclusiones

El foco principal de este trabajo fue la aplicación y comparación de técnicas de
selección de variables en el modelo PLS-DA aplicado a datos de microbioma. La
hipótesis a validar fue que la aplicación de estas técnicas de selección de variables
mejoraría el rendimiento e interpretación de los modelos ajustados. Para validar esto,
se comenzó realizando una revisión bibliográfica de las técnicas de selección de variables
del PLS, seleccionando aquellas que mejores resultados obtuvieron en los estudios
revisados para ser implementadas en el PLS-DA. Luego, estas técnicas de selección
se aplicaron sobre conjuntos de datos de microbioma de distintas patologías (CRC,
Cirrosis, IBD, Obesidad y Diabetes tipo 2), que fueron recopilados en un estudio
anterior [10] y a los cuales se les aplicaron distintas estrategias de preprocesamiento
[29]. Además, se compararon estas técnicas del PLS-DA con el modelo RF y técnicas
de selección del RF, para así obtener un mejor marco de comparación y contrastarlo
con uno de los modelos más utilizados en este contexto. En total se ajustaron 240
modelos y al compararlos las conclusiones son las siguientes:

En las BBDD estudiadas, aplicar técnicas de selección de variables del PLS-DA
no supone una disminución significativa del F1-score medio respecto al PLS-
DA sin selección, incluso en algunas BBDD (CRC e IBD) implica una mejora
significativa del F1-score medio. Es decir, en el peor de los casos se obtiene
interpretabilidad sin perder capacidad predictiva de manera significativa. Por
otra parte, el modelo RF y sus técnicas de selección (RF-Boruta y VarSelRF)
tienen un F1-score medio significativamente mejor que las técnicas del PLS-DA
solo en las BBDD CRC y Cirrosis. Respecto al preprocesamiento aplicado a
los datos, no se puede proporcionar una recomendación, ya que depende de la
técnica y la BBDD que se este analizando.



58

Otro aspecto estudiado al comparar los modelos fue la estabilidad, es decir, cómo
de consistentes son los modelos seleccionando las variables aunque cambien los
datos de entrenamiento. La elección de la técnica de selección que maximice la
estabilidad media dependerá de la BBDD analizada. Además, se recomienda
aplicar el preprocesamiento S1-N1, ya que en todas las BBDD y técnicas de
selección se obtendrán la estabilidades medias más altas.

Al aplicar las técnicas de selección del PLS-DA a otras BBDD, será fundamental
una estructura de validación adecuada (CV u otra) que permita comparar los
modelos (con su respectiva técnica de selección y estrategia de preprocesamiento)
para la elección del modelo óptimo para esa BBDD. También, esta estructura de
validación será un punto central para la elección de los hiperparámetros óptimos
que deben ser optimizados para cada modelo y técnica de selección.

Al realizar la interpretación de la BBDD de Obesidad con las mejores técnicas de
selección se realizaron los siguientes hallazgos:

Las técnicas de selección de variables reducen en gran medida la complejidad
del modelo, utilizando muy pocas especies de bacterias como predictores de la
enfermedad sin perder bondad de clasificación de manera significativa.

La estabilidad es un aspecto fundamental a evaluar en una técnica de selección
de variables. Técnicas más estables permitirán encontrar a los predictores más
relevantes y generar una interpretación adecuada que no dependa en gran medida
del conjunto de entrenamiento.

Existe evidencia en la literatura de que las especies seleccionadas por las técnicas
de selección aplicadas se asocian a la enfermedad estudiada. Además, las técnicas
del PLS-DA nos permiten ver la relación entre las especies y la enfermedad
aportando un potencial interpretativo respecto al RF y sus técnicas de selección.

En este estudio, existen varios puntos de mejora o alternativas que podrían ser
implementados por otros investigadores. Por ejemplo, la elección de los hiperparámetros
óptimos se hizo maximizando el F1-score, pero la elección se podría realizar optimizando
otro tipo de métrica (AUC, Coeficiente de correlación de Matthews, Estabilidad, entre
otros). Además, al variar la selección de variables por cada conjunto de entrenamiento
utilizado, se decidió en este caso utilizar las variables que fueron seleccionadas al
menos un 50% del total de veces, pero este límite podría ser más o menos exigente.
Finalmente, un punto importante y que podría ser medido en futuros trabajos tiene
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que ver con el costo computacional de las técnicas de selección, ya que dependiendo
del tipo de técnica (“filter”, “wrapper” y “embedded”) y la estructura de la validación
cruzada los tiempos de ejecución pueden variar considerablemente.

Finalizando, podemos decir que el trabajo cumple los objetivos planteados de
manera satisfactoria, ofreciendo una alternativa viable a los modelos comúnmente
utilizados en el análisis de datos de microbioma, como es el caso del modelo Random
Forest que, aunque en algunos casos pueda presentar una capacidad predictiva superior,
está lejos de proporcionar la interpretabilidad de los modelos PLS.



Apéndice A

Anexos

A.1. Relación del Trabajo con los Objetivos de
Desarrollo Sostenible de la Agenda 2030

Este trabajo se relaciona con el objetivo de desarrollo sostenible “Salud y Bien-
estar”, ya que compara el desempeño de modelos estadísticos, con y sin selección de
variables, aplicados al análisis de datos de microbioma, con el fin de obtener modelos
interpretables que permitan identificar biomarcadores potenciales para la prevención,
el diagnóstico y el tratamiento de enfermedades. Además, se vincula con el objetivo
“Industria, Innovación e Infraestructuras” al aplicar y comparar técnicas de selección
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de variables dentro de un modelo específico (PLS-DA), aportando un enfoque distinto
a los habitualmente utilizados, que otros investigadores podrían emplear en este tipo
de análisis.

A.2. Parámetros Óptimos

Tabla A.1: Parámetros óptimos para normalización S1-N1

Técnica Parámetro WT2D T2D Cirrosis Cáncer Colorrectal Obesidad IBD

Nº comp. 1 1 3 1 1 1

Punto de corte 0.05 0.35 0.4 0.3 0 0.3
Vip

VIP 1.05 1.87 1.8 1.9 2.04 0.88

Nº comp. 1 2 2 2 1 1

Punto de corte 0 0.3 0.35 0.25 0 0.3
RC

Nº Var 60 40 40 20 20 80

Nº comp. 6 2 2 1 1 1

Punto de corte 0.05 0.3 0.4 0.35 0.25 0.3
SR

SR 0.0053 0.062 0 0.021 0.0315 0

Nº comp. 1 4 2 3 1 1

Punto de corte 0.05 0.35 0.45 0.3 0.4 0.3
SPLS

eta 0.5 0.9 0.8 0.9 0.9 0.2

Nº comp. 2 3 5 2 5 1

Punto de corte 0 0.3 0.4 0.4 0.1 0.3
T2

alpha 0.4 0.25 0.05 0.2 0.05 0.45

Nº comp. 3 1 2 4 2 1

Punto de corte 0 0.35 0.4 0.3 0.1 0.3
BVE

VIP 0.78 0.84 2.16 0.91 0.98 0.64

Nº comp. 1 1 2 1 1 1
PLS_DA

Punto de corte 0.3 0.3 0.4 0.35 0 0.3

RF Punto de corte 0.5 0.35 0.4 0.4 0 0.35

Boruta Punto de corte 0.35 0.4 0.4 0.45 0.1 0.35

VarSelRF Punto de corte 0.05 0.3 0.45 0.4 0.05 0.45
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Tabla A.2: Parámetros óptimos para normalización S1-N2

Técnica Parámetro WT2D T2D Cirrosis Cáncer Colorrectal Obesidad IBD

Nº comp. 1 6 3 1 5 4

Punto de corte 0.35 0.25 0.5 0.3 0.45 0.3
Vip

VIP 0.45 1.4 0.8 0.9 2.04 0.6

Nº comp. 1 1 3 1 4 2

Punto de corte 0.4 0.35 0.4 0.3 0.35 0.25
RC

Nº Var 240 460 140 320 40 200

Nº comp. 1 4 3 1 3 3

Punto de corte 0.4 0.35 0.3 0.35 0.35 0.3
SR

SR 0.0344 0.0488 0.3888 0.0162 0.0074 0.0116

Nº comp. 1 1 2 1 1 1

Punto de corte 0.35 0.3 0.4 0.3 0.15 0.25
SPLS

eta 0.1 0.9 0.5 0.3 0.9 0.3

Nº comp. 1 5 3 1 4 1

Punto de corte 0.35 0.3 0.45 0.4 0.15 0.25
T2

alpha 0.65 0.05 0.5 0.2 0.3 0.45

Nº comp. 1 1 3 1 4 4

Punto de corte 0.35 0.35 0.5 0.3 0.45 0.3
BVE

VIP 0.42 0.88 0.66 0.77 2.07 0.56

Nº comp. 1 2 1 1 2 1
PLS_DA

Punto de corte 0.35 0.3 0.35 0.35 0 0.25

RF Punto de corte 0.5 0.4 0.5 0.4 0 0.35

Boruta Punto de corte 0.4 0.35 0.35 0.45 0.15 0.35

VarSelRF Punto de corte 0.4 0.35 0.4 0.4 0.15 0.4
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Tabla A.3: Parámetros óptimos para normalización S2-N1

Técnica Parámetro WT2D T2D Cirrosis Cáncer Colorrectal Obesidad IBD

Nº comp. 1 1 2 2 1 2

Punto de corte 0.35 0.35 0.4 0.3 0.25 0.35
Vip

VIP 0.18 1.5 0.27 1.08 2.31 0.6

Nº comp. 1 1 2 2 4 2

Punto de corte 0.35 0.3 0.35 0.35 0.05 0.3
RC

Nº Var 120 80 140 40 20 120

Nº comp. 1 3 2 1 1 1

Punto de corte 0.35 0.3 0.4 0.35 0.3 0.25
SR

SR 0 0.0326 0 0.02 0.0345 0.0084

Nº comp. 1 5 2 1 1 2

Punto de corte 0.35 0.35 0.4 0.3 0.25 0.3
SPLS

eta 0.1 0.9 0.2 0.3 0.7 0.3

Nº comp. 3 2 2 2 1 2

Punto de corte 0.2 0.3 0.35 0.3 0.25 0.35
T2

alpha 1 0.25 0.7 0.2 0.05 0.85

Nº comp. 1 1 2 3 1 2

Punto de corte 0.35 0.3 0.35 0.3 0.25 0.35
BVE

VIP 0.24 0.7 1.08 0.72 0.98 0.56

Nº comp. 1 1 2 1 2 2
PLS_DA

Punto de corte 0.35 0.3 0.4 0.25 0 0.35

RF Punto de corte 0.45 0.4 0.55 0.4 0 0.35

Boruta Punto de corte 0.35 0.3 0.35 0.45 0 0.35

VarSelRF Punto de corte 0.4 0.3 0.45 0.4 0.15 0.3

A.3. Detalle Casos sin Ajuste

Tabla A.4: Casos que no se ajustaron

norm method bbdd f1 rep

S1_N1 T2 Obesidad NA 1
S1_N1 T2 Obesidad NA 2
S1_N1 T2 Obesidad NA 3
S1_N1 T2 Obesidad NA 6
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Figura A.1: Comparación MME del F1-score de la interacción técnica y
BBDD
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Figura A.2: Comparación MME del F1-score de la interacción técnica y
el preprocesamiento de los datos
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Figura A.3: Comparación MME de estabilidad de la interacción técnica
y BBDD
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Figura A.4: Comparación MME de estabilidad de la interacción técnica
y preprocesamiento de los datos
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Figura A.5: Comparación MME de F1-Score de la técnicas para la
BBDD Obesidad con el preprocesamiento de datos S2-N1

Tabla A.5: Nº Variables seleccionadas por técnica

Técnica Mín. Q25 Mediana Q75 Máx.

Boruta 4 9 10 12 15
SPLS 2 3 4 5 9
Vip 2 3 4 4 5

A.6. Código

El código desarrollado se deja en un repositorio de Github:
https://github.com/Samuelb1992/Codigo_TFM.git

https://github.com/Samuelb1992/Codigo_TFM.git
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