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Resumen 

Los trabajos realizados en esta tesis se encuadran dentro de dos grandes campos: la clasificación 
supervisada con modelos gráficos probabilísticos y su aplicación a la biología computacional. 

La idea fundamental de las propuestas que se han realizado dentro del campo de la clasificación 
supervisada con modelos gráficos probabilístico, es el uso de los algoritmos heurísticos de 
optimización EDA en la búsqueda de estructuras de redes Bayesianas para clasificación. 

Gracias a la aplicación de los algoritmos EDA, se ha desarrollado un nuevo algoritmo de clasificación 
supervisada denominado Interval Estimation naíve-Bayes y se han mejorado varios de los algoritmos 
de clasificación propuestos en la literatura. Los resultados experimentales obtenidos han sido muy 
satisfactorios, ya que demuestran la superioridad de nuestra idea. 

Además, con el objetivo de mejorar su rendimiento, se ha desarrollado una versión paralela de nuestro 
algoritmo, el Parallel Interval Estimation naíve-Bayes. Las pruebas experimentales han superado 
nuestras expectativas iniciales, ya que no sólo se ha logrado un speedup superlineal, si no que se han 
obtenido mejores resultados que en la versión secuencial. 

En el campo de la biología computacional la predicción de la estructura secundaria de las proteínas es 
de vital importancia, ya que proporciona un punto de partida para la predicción de su estructura 
tridimensional, lo cual ayuda a la determinación de sus funciones. 

Dentro de este campo, se ha estudiado la aplicación de los métodos de clasificación supervisada en dos 
niveles diferentes. Por un lado, se ha desarrollado un nuevo método basado en redes Bayesianas, para 
la predicción de la estructura secundaria de las proteínas. Aunque en primera instancia los resultados 
obtenidos no han sido brillantes, en esta tesis se sugieren refinamientos de la idea original que, 
confiamos, los mejorarán. 

Por otra parte, se ha creado un multiclasificador con los métodos de predicción existentes, basado en 
el paradigma stacked generalization. Los resultados obtenidos por este multiclasificador han sido 
altamente satisfactorios, ya que se han mejorado los resultados de los métodos individuales. 

Como resultado de las propuestas realizadas, han surgido multitud de futuras líneas de investigación, 
que se recogen a lo largo de esta tesis. 



Abstract 

This thesis is based on two different fields: supervised classification with probabilistic graphical 
models and its application to computational biology. 

The main idea behind our proposals in the fíeld of supervised classification is the use of heuristic 
optimization algorithms in the search of Bayesian network structures for classifícation. 

Thanks to the apphcation of EDAs, we have developed a new supervised classifícation algorithm 
named Interval Estimation naive-Bayes, and we have improved soma classifícation algorithms 
proposed in the literature. Experimental results are quite satisfactory, and show the superiority of our 
idea. 

Besides, with the aim of improving its performance, we have developed a parallel versión of the 
algorithm, the Parallel Interval Estimation naive-Bayes. Experimental results show an improvement in 
both the performance, achieving a superlineal speedup, and the obtained results. 

In the field of computational biology, the secondary structure prediction of proteins is really 
important, because it provides a starting point for tertiary structure prediction and function 
determination. 

Inside this field, we have studied the application of supervised classifícation at two different levéis. On 
one hand, we have developed a new method based on Bayesian networks for the secondary structure 
prediction. Although the results are not brilliant, in this thesis we suggest further works to improve 
them. 

On the other hand, we have developed a multiclassifier with the existing methods, based on the 
paradigm named stacked generalization. The results obtained by the multiclassifier are really 
satisfactory. We have improved the results of the individual methods. 

As a consequence of all the proposals, we have suggested a lot of further future work. 
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Parte I 

INTRODUCCIÓN Y 
OBJETIVOS 





Capítulo 1 

Introducción y objetivos 

Durante los últimos años, la comunidad biomédica ha incrementando en gran medida 
el USO de las ciencias de la computación y de su tecnología. Esta fusión de la biomedicina 
y de la tecnología computacional está ofreciendo sustanciales beneficios que mejoran la 
calidad de la salud de los individuos e incrementan el conocimiento biológico. 

En la línea marcada por esta fusión, los trabajos realizados en esta tesis se encuadran 
dentro de dos grandes campos: la clasificación supervisada y la biología computacional. 
Día a día, son cada vez más las aportaciones que la clasificación supervisada realiza en el 
campo de la biología computacional, siendo la presente tesis un paso más dentro de este 
amplio mundo. 

Este capítulo explica las relaciones existentes entre la clasificación supervisada y la 
biología computacional, y establece los objetivos de la tesis. El índice del capítulo es el 
siguiente: 

• En la sección 1.1 se realiza una breve introducción a la jerarquía del aprendizaje, 
dentro de la cual se puede localizar el aprendizaje con clasificación supervisada. 

• En la sección 1.2 se definen dos términos estrechamente relacionados, la bioinformáti-
ca y la biología computacional. 

• En la sección 1.3 se establece la relación entre la clasificación supervisada y la biología 
computacional. 

• En la sección 1.4 se presentan los objetivos de esta tesis. 

• La sección 1.5 contiene la organización del resto de la tesis. 

1.1. Aprendizaje con clasificación supervisada 

Preguntas siempre difíciles de responder son: ¿qué es el aprendizaje? y ¿qué es la clasifi
cación supervisada? En la figura 1.1 se encuentra representada la jerarquía del aprendizaje 
automático realizada por Kohavi [Koli95], dentro de la cual se localiza el aprendizaje con 
clasificación supervisada. 

El aprendizaje se puede definir [Sim83] como "cambios adaptativos en un sistema, 
en el sentido de que permiten al sistema realizar las mismas tareas pero de forma más 
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Aprendizaje 

Aprendizaje 
inductivo o 
empírico 

Aprendizaje 
de mejora de 
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Aprendizaje 
supervisado 

Clasificación 

Aprendizaje 
no 

supervisado 

Figura 1.1: La jerarquía del aprendizaje automático. Los cuadrados sombreados llevan al apren
dizaje con. clasificación supervisada, objeto de esta tesis 

eficiente y más efectiva la siguiente vez". El aprendizaje se puede dividir en dos grandes 
ramas, el aprendizaje de mejora de eficiencia y el aprendizaje inductivo o empírico, que se 
define a continuación. 

El aprendizaje empírico "se realiza a través de razonamientos de ejemplos sumi
nistrados externamente, para producir reglas de carácter general" [Die86]. Dentro del 
dominio del aprendizaje inductivo esta tesis se centra en el aprendizaje con clasificación 
supervisada. 

En el aprendizaje con clasificación supervisada el algoritmo de inducción recibe 
un conjunto de ejemplos, denominado conjunto de entrenamiento, en el que cada instancia 
consiste en una lista de valores de características y una etiqueta discreta. La tarea del 
algoritmo es aprender modelos, en amplio sentido, que clasifiquen correctamente instan
cias sin etiquetar. El término "supervisado" sugiere que algún proceso ha etiquetado las 
instancias del conjunto de entrenamiento. El término "clasificación" denota el hecho de 
que la etiqueta es discreta, es decir, que consiste en un número finito de valores. 

En el mundo de la clasificación supervisada existen muchos clasificadores que se pueden 
construir a partir de los datos. Esta tesis se centra en el uso de algoritmos de aprendi
zaje que permiten construir clasificadores basados en redes Bayesianas. Estos algoritmos 
contribuyen a una mejor comprensión de los datos, ya que se aprenden estructuras com
prensibles, que ayudan a entender el dominio [New82]. 

Tal y como se muestra en la figura 1.1, el aprendizaje con clasificación supervisada es 
un subconjunto del campo del aprendizaje automático. El aprendizaje para mejorar 
la eficiencia {speedup learning), que tiene como su máximo representante al aprendizaje 
basado en explicaciones [MKKC86], intenta mejorar la eficiencia de procesos existentes 
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mediante el aprendizaje automático. El aprendizaje no supervisado, como los métodos 
de dustering [And73], t ra ta de descubrir estructuras en instancias no etiquetadas. Por 
último, la regresión intenta asociar una función de proyección de instancias no etiquetadas 
a una etiqueta con valor real [BFOS84, DS81]. 

1.1 .1 . M o t i v a c i o n e s de l a p r e n d i z a j e c o n c las i f icación s u p e r v i s a d a 

Existen tres motivaciones principales para la existencia del aprendizaje con clasifi
cación supervisada: la minería de datos o data mining, la mejora en la adquisición de 
conocimientos y el conseguir mejorar el conocimiento de los expertos. A continuación se 
detalla cada uno de ellos. 

D a t a mining 

Se puede definir data mining como "el proceso de identificar patrones válidos, nove
dosos, potencialmente útiles y comprensibles en los datos" [FPSS96]. Data mining, como 
punto de encuentro de varias disciplinas, t ra ta de extraer conocimiento de grandes can
tidades de datos usando técnicas estadísticas, de aprendizaje automático, de análisis de 
patrones o de bases de datos. 

La cantidad de datos recopilados en algunas bases de datos está creciendo rápidamente. 
Este hecho se debe a que las tecnologías de almacenamiento y de recolección de datos 
están mejorando. El campo de la biología computacional es uno de los ejemplos más 
representativos. Bases de datos como la PDB {Protein Data Bank) [BW03], que contiene 
la secuencia de las proteínas actualmente conocidas, tiene gigabytes de información. 

La habilidad de extraer información interesante y de comprender los datos almacenados 
en estas bases de datos es de vital importancia. El campo de data mining está creciendo 
rápidamente y al mismo ritmo que las necesidades de almacenamiento de datos. 

Por último, es importante destacar que el campo de data mining paralelo tiene mucha 
importancia debido a la gran cantidad de datos con los que normalmente se trabaja y a 
lo costoso que son (computacionalmente hablando) los procesos de análisis de los mismos. 
Esto hace que data mining se encuadre dentro del marco de las aplicaciones de super-
computación. 

Mejorar la adquisición de conocimientos 

Los sistemas expertos [BS88] solucionan problemas que normalmente son resueltos por 
expertos humanos. Para resolver problemas al nivel de un experto, estos sistemas necesitan 
construir una base de conocimientos de tamaño considerable. Una tarea que normalmente 
es realizada por un ingeniero de conocimiento. La construcción de la base de conocimientos 
es la fase que está considerada como el cuello de botella de un sistema experto. 

Una motivación de la investigación en el aprendizaje automático, especialmente de la 
clasificación supervisada, es conseguir recortar el tiempo de adquisición de conocimientos 
de forma drástica. En la construcción de un sistema experto estándar "uno de los objetivos 
del ingeniero es convertir el saber-cómo (knoiv-how) de un humano en el decir-cómo {say-
how)... y programar en máquina el saber-cómo" [Mic87]. La forma de acortar el tiempo 



Clasificación Supervisada Basada en RRBB. Aplicación en Biología Computacional 

de adquisición de conocimientos es evitar el estrecho canal, que supone la ingeniería del 
conocimiento, utilizando data mining sobre ejemplos reales. 

Mejorar el conocimiento de los expertos 

Existen diversos trabajos en los que se asegura que los sistemas de ayuda a la decisión 
han superado a los diagnósticos de los expertos. 

Por ejemplo, Kononenko [Kon93] referencia 24 artículos en los que los sistemas de 
inducción han sido utilizados para su aplicación a dominios médicos tales como la onco
logía, los pronósticos de hepatitis, etc. Además, se remarca que "típicamente, las reglas 
de diagnóstico generadas automáticamente mejoran significativamente la exactitud de los 
diagnósticos de los especialistas". 

Otro ejemplo se encuentra en Fayyad e Iraní [FI93], que aseguran que su árbol de 
decisión mejora a los astrónomos en la observación del cielo, y que, para la mayoría de 
estos objetos, los astrónomos "no eran capaces de determinar las clases examinando las 
imágenes de observación". 

1.2. Biología computacional y bioinformática 

La biología computacional. y la bioinformática son enfoques interdisciplinares que par
ten de ciencias específicas como las matemáticas, la física, las ciencias de la computación, 
la biología y las ciencias del comportamiento. 

La bioinformática aplica el conocimiento de las tecnologías y de las ciencias de la 
información al vasto, diverso y complejo mundo de los datos de las ciencias de la vida, 
para hacerlos más comprensibles y usables. La biología computacional utiHza enfoques 
matemáticos y computacionales para resolver cuestiones teóricas y experimentales de la 
biología. Aunque la bioinformática y la biología computacional son diferentes, existe un 
solapamiento significativo entre ellas, como se puede observar a continuación. 

1.2 .1 . D e f i n i c i o n e s 

Las siguientes definiciones provienen del NIH-BISTIC (National Institute of Health-
Biomedical Information Science and Technology Initiative Consortium) deMaryland [NB03]. 
Ellos mismos reconocen que las definiciones de bioinformática y biología computacional 
nunca podrán eliminar el solapamiento con otras actividades, o impedir diferentes inter
pretaciones. 

• Bioinformática: Investigación, desarrollo o aplicación de herramientas computacio
nales para expandir el uso de datos biológicos, médicos, de comportamiento o de 
salud, incluyendo aquellas que permiten adquirir, almacenar, organizar, archivar, 
analizar o visualizar tales datos. 

• Biología computacional: Desarrollo y aplicación de métodos teóricos y de análisis de 
datos, modelado matemático y técnicas de simulación al estudio de la biología, el 
comportamiento y los sistemas sociales. 
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1.3. Data mining en biología computacional 

Como se vio en el apartado anterior, la biología computacional se puede definir como 
el desarrollo y la aplicación de métodos teóricos y de análisis de datos a la biología mole
cular. La biología computacional ha evolucionado desde su aparición. De ser una simple 
herramienta de soporte a la investigación, ha pasado a ser, hoy en día, una disciplina 
científica. Uno de los principales objetivos de la biología computacional es la investigación 
y el desarrollo de herramientas útiles que permitan comprender la información biológica lo 
mejor posible. Las estructuras moleculares, las funciones bioquímicas y el comportamiento 
biológico de los genes y proteínas se t ratan en esta disciplina con el objetivo de descubrir su 
influencia en las enfermedades y en la salud. La g e n ó m i c a (ciencia que estudia el genoma 
-conjunto completo de genes de un organismo-) y la proteómica (ciencia que estudia la 
estructura, función, localización e interacción de las proteínas, dentro y fuera de la célula) 
son actualmente dos de los campos más importantes de la biología computacional, en los 
que las técnicas de data mining están siendo más utilizadas. 

La genómica y la proteómica están permitiendo a los investigadores realizar diferentes 
mejoras médicas. El estudio de la genómica está proporcionando información útil que pue
de ser utilizada en la investigación biomédica. A día de hoy, esta información está siendo 
utilizada en la práctica clínica, como terapia y como diagnosis. Por otra parte, la pro
teómica está generando importante información sobre las proteínas, proporcionando datos 
sobre su función y su estructura. Esta información está permitiendo grandes avances en el 
campo del diseño de fármacos y de la industria proteica. 

Gracias a las nuevas tecnologías para la obtención de información de genes y proteínas, 
se hace posible obtener mayores avances en la ciencia de la biomedicina. Sin embargo, 
debido a la gran cantidad de información obtenida por estas tecnologías, se hace necesaria 
la utilización de técnicas de aprendizaje automático para el procesado de la información y 

la posterior obtención de conocimiento. Las técnicas de data mining tales como las redes 
Bayesianas, las redes neuronales, los árboles de decisión, etc., están obteniendo importantes 
resultados en el análisis de datos dentro de estos campos. 

Los campos de la biología computacional son múltiples. Sirvan como ejemplos los 
siguientes: 

• Localización de enfermedades asociadas a determinados genes o proteínas. 

• Localización de información de genes o proteínas. 

• Microarrays de ADN. 

• Microarrays de proteínas. 

• Investigación biofarmacéutica y de desarrollo de fármacos. 

• Predicción de la estructura de proteínas. 

• Evolución molecular. 

• Ensamblado, agrupamiento y proyección de ADN. 

• Algoritmos de reconstrucción biogenéticos. 
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1.4. Objetivos 

Los trabajos que se llevan a cabo en esta tesis se enmarcan dentro de dos grandes áreas: 
la clasificación supervisada con redes Bayesianas y la biología computacional. Además, 
dentro del área de la biología computacional, se centra en un determinado campo de la 
proteómica como es el de la predicción de la estructura secundaria de las proteínas (PSSP). 

En los siguientes apartados se describen los principales objetivos. 

1.4 .1 . Clas i f i cac ión s u p e r v i s a d a c o n m o d e l o s gráficos p r o b a b i l í s t i c o s 

En los últimos años ha habido un interés creciente en la utilización de modelos gráficos 
probabilísticos para clasificación. Éstos han demostrado acomodarse a la naturaleza flexible 
de numerosos conceptos y ,además, gozan de una sólida base en la teoría de la probabilidad. 

El método gráfico probabilístico para clasificación más ampliamente utilizado es cono
cido como na'íve-Bayes [DH73, HYOl] y se basa en la aplicación del teorema de Bayes. Este 
método parte de la suposición de la independencia condicional de los atributos predictores 
dada la clase. 

Además, las redes Bayesianas también se han incorporado a tareas de clasificación 
supervisada [FG96, SL98]. De esta forma, es posible utilizar factorizaciones de probabilidad 
representadas por las redes Bayesianas para realizar clasificaciones. 

• Dentro de este campo se plantean los objetivos que a'continuación se detallan. 

Desarrollo de un nuevo algoritmo de cleisificación basado en náíve-Bayes 

Como ya se ha comentado, el método probabilístico para clasificación más utilizado 
es conocido como na'íve-Bayes. Dicho método se basa en un producto de probabilidades 
condicionales, que son estimadas a partir de los datos del conjunto de entrenamiento 
gracias a una estimación puntual. 

Nos proponemos analizar la implementación de un nuevo algoritmo en el cual, en lugar 
de estimar probabilidades puntuales de los datos como se hace en náíve-Bayes, se rea
licen estimaciones por intervalo. A continuación, a través de algoritmos de optimización 
heurísticos, se t ratará de buscar la combinación de valores dentro de los intervalos que ma-
ximiza el tanto por ciento de bien clasificados. Estos valores serán las nuevas y mejoradas 
probabilidades que se usarán en na'íve-Bayes. 

Aprendizaje de clasificadores semi na'íve-Bayes 

No es de extrañar que, debido al gran éxito cosechado por el clasificador naíve-Bayes, 
sean muchas las variantes de este método que intentan mejorar sus resultados. Las variantes 
de este método son genéricamente denominadas enfoques semi naíve-Bayes [HYOl]. En 
el capítulo 3 se describen los principales algoritmos semi náíve-Bayes existentes en la 
hteratura. 

Los clasificadores semi na'íve-Bayes están normalmente basados en la realización de 
búsquedas de determinadas estructuras. Estas búsquedas se suelen realizar a través de 
algoritmos de búsqueda voraz (greedy). 
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En esta tesis estudiaremos la realización de búsquedas heurísticas de estructuras pro
puestas en diversos enfoques semi naive-Bayes, frente a las búsquedas voraces realizadas 
en la actualidad. 

Aprendizaje de clasificadores basados en redes Bayesianas 

Para poder utilizar las redes Bayesianas como clasificadores supervisados es funda
mental que la estructura de red utilizada sea aprendida con objetivos clasificatorios, esto 
es, que se haya tenido en cuenta en el proceso de aprendizaje estructural, el hecho de 
que existe una variable cuya probabilidad a prior i es primordial en el manejo de la red 
Bayesiana. 

En la literatura existen diversos algoritmos que realizan búsquedas de este tipo de 
estructuras, basándose en la cantidad de información mutua condicionada a la variable 
clase. En esta tesis nos proponemos el desarrollo de algoritmos voraces y heurísticos, 
guiados por el tanto por ciento de bien clasificados, para la obtención de dichas estructuras. 

1.4.2, P r o b l e m á t i c a c o m p u t a c i o n a l 

Sabemos que algunas de las propuestas anteriormente citadas pueden ser muy costosas 
desde el punto de vista computacional, en gran medida por las búsquedas heurísticas que 
se deben realizar. 

Por tanto, haremos un estudio y, en caso necesario, una paralelización de los algoritmos 
más costosos. 

1.4.3 . P r e d i c c i ó n de la e s t r u c t u r a s e c u n d a r i a d e las p r o t e í n a s c o n r e d e s 
B a y e s i a n a s 

Las importantísimas aplicaciones de las proteínas, tanto a nivel médico como a nivel 
industrial, han creado un enorme interés en el diseño e implementación de técnicas que 
permitan predecir la estructura tridimensional de las mismas. La estructura tridimensional 
de una proteína es la que nos indica su función y, por tanto, las aplicaciones que tendrá. 

Esta parte de la tesis se encuadra dentro de la predicción de la estructura secundaria 
de las proteínas (PSSP). El estudio de la estructura secundaria de las proteínas es de vital 
importancia ya que [SLBOO] proporciona un punto de partida para la predicción de la 
estructura tridimensional de las proteínas y puede mejorar significativamente el análisis 
de secuencias o las técnicas de threading [RCB96], que ayudan en la determinación de la 
estructura y función de las proteínas. 

Dentro del campo de la predicción de la estructura secundaria de las proteínas nos 
marcamos diversos objetivos que a continuación se detallan. 

Model ización matemát ica de las proteínas y del problema P S S P 

Nos proponemos realizar una modelización de las proteínas y del problema de la pre
dicción de la estructura secundaria. 

Esta modelización matemática resultaría de gran utilidad, ya que permitiría acercar el 
campo de la proteómica y de la predicción de la estructura secundaria a los científicos de 
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la comunidad del aprendizaje automático. 

Desarrollo de un clasificador para la P S S P con redes Bayesianas 

Desde que se comenzó a estudiar el problema PSSP [CF74] han sido varios los algo
ritmos de predicción utilizados. Es posible destacar los algoritmos basados en información 
estadística [GOR78], propiedades físico-químicas [CK89], redes de neuronas multicapa 
[QS88, Ros98, Jon99, PPRBOl], teoría de grafos [MS97], reglas expertas [FA95, ZB96] y 
algoritmos del vecino más cercano [SS95]. De entre ellos, los algoritmos que más éxito han 
tenido en la predicción son los basados en redes neuronales. 

Como se puede observar, por el momento, no hay ningún estudio realizado sobre la 
predicción con redes Bayesianas. 

En consecuencia, proponemos el uso de las redes Bayesianas para realizar la predic
ción de la estructura secundaria de las proteínas. Este uso puede suponer dos ventajas 
principales: 

• Mejoras en el proceso de aprendizaje, ya que uno de los principales problemas que 
presentan las redes neuronales es el tiempo que se debe emplear en el mismo, que 
puede llegar a ser de semanas. 

• Mejoras en la transparencia del aprendizaje, ya que los clasificadores basados en redes 
Bayesianas generan estructuras comprensibles. en contraposición con ios modelos 
obtenidos con las redes neuronales. 

Multiclasificador basado en redes Bayes ianas para la P S S P 

Como se ha podido ver en el apartado anterior, son varios los algoritmos de predicción 
existentes para el problema PSSP. Lo que proponemos en este punto es la realización de 
un multiclasificador basado en el conocido paradigma stacked generalization [Wol92]. 

1.5. Organización de la tesis 

La tesis se divide en cinco bloques temáticos, cada uno de los cuales se divide a su vez 
en capítulos: 

• El primer bloque presenta una introducción general a la tesis. 

• En el capítulo 1 se realiza una introducción general a la tesis y se presentan los 
principales objetivos. 

• El segundo bloque recoge el estado actual de las áreas de investigación relacionadas 
con la presente tesis. 

• El capítulo 2 presenta una introducción general al aprendizaje con clasificación 
supervisada. 

• El capítulo 3 realiza una introducción a las redes Bayesianas y analiza el estado 
del arte de la clasificación supervisada con modelos gráficos probabilísticos. 
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El tercer bloque, que es una de las partes centrales de esta tesis, presenta las dife
rentes propuestas que se realizan dentro del campo de la clasificación supervisada 
con modelos gráficos probabilísticos. 

• El capítulo 4 realiza un análisis general de las propuestas de la tesis e introduce 
los algoritmos de estimación de distribuciones. 

• En el capítulo 5 se presentan y evalúan diversas propuestas en el campo de la 
clasificación supervisada con modelos gráficos probabilísticos. 

El cuarto bloque está dedicado a la aplicación de los resultados obtenidos en clasifi
cación supervisada a la biología computacional. 

• El capítulo 6 presenta el estado del arte de la predicción de la estructura se
cundaria de las proteínas. 

• En el capítulo 7 se presentan diversas propuestas en el campo de la predicción 
de la estructura secundaria de las proteínas. 

El quinto y último bloque enumera las conclusiones y define las futuras líneas de 
trabajo. 

• El capítulo 8 analiza las aportaciones realizadas por la presente tesis y describe 
las posibles líneas de investigación y desarrollo que se derivan de la misma. 
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Parte II 

ESTADO DEL ARTE 





Capítulo 2 

Aprendizaje con clasificación 
supervisada 

Este capítulo presenta una introducción general al aprendizaje con clasificación super
visada. La organización del capítulo es la siguiente: 

• En la sección 2.1 se define formalmente el aprendizaje con clasificación supervisada. 

• En la sección 2.2 se describen los principales algoritmos de clasificación supervisada, 
dentro de los cuales se encuentran los basados en redes Bayesianas. 

• Por último, en la sección 2.3 se analizan las diferentes técnicas de validación (esti
mación de la exactitud) de estos algoritmos. 

2.1. Definiciones 

Informalmente, la tarea de un algoritmo de clasificación supervisada es generar un 
buen clasificador a partir de un conjunto de ejemplos etiquetados. A continuación, este 
clasificador puede ser utilizado para identificar casos no etiquetados, con el objetivo de 
predecir la clase correcta. Un clasificador puede ser evaluado por su exactitud, comprensi
bilidad u otras propiedades deseables que determinen cómo de apropiado es para la tarea 
a realizar. 

Una instancia, también llamada caso o ejemplo, es una lista fija de valores de atri
butos . Una instancia describe las entidades básicas con las que se trabajará, tales como 
una persona, una seta o una secuencia de ADN. 

Un atributo, a veces llamado variable, describe alguna propiedad de una instancia. Se 
utilizan dos tipos de atributos: discretos, que a su vez pueden ser nominales u ordinales (por 
ejemplo, un atributo discreto nominal puede ser color € {rojo, verde, azul}) y continuos 
(por ejemplo, peso G K"*"))-

Cada instancia tiene un atributo especial, la clase, que describe el fenómeno que se 
quiere aprender o sobre el que se desea hacer predicciones. Una instancia no clasificada 
es la parte de la instancia sin la clase, es decir, la lista de los valores de las características 
o atributos. 
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Un conjunto de datos (dataset) es un conjunto de instancias clasificadas. La tabla 
2.1 muestra un conjunto de datos con nueve instancias en el dominio de enfermedades del 
corazón. La última columna, Enfermo, es la que se intenta predecir a paxtir del resto de 
los atributos. 

Edad Sexo Colesterol ECG restante Max. num. latidos Enfermo 
(cont.) {M,F) (cont.) {norm, abn, hyp} (cont.) {si,no} 

si 
si 
no 
no 
no 
si 
no 
si 
si 

Tabla 2.1: Conjunto de datos en el dominio de enfermedades del corazón 

Un clasificador es una función que obtiene la clase de una instancia sin clasificar. 
Todos los clasificadores tienen una estructura de datos almacenada que deben interpretar 
a la hora de generar la clase para la instancia sin clasificar. Por ejeníplo, los árboles de 
decisión tienen almacenado un árbol que proyecta una instancia no clasificada a una deter
minada categoría siguiendo el camino desde la raíz hasta las hojas del árbol y devolviendo 
la categoría de la correspondiente hoja. 

Un algoritmo de inducción construye un clasificador a partir de un conjunto de 
datos dado. Por ejemplo, C A R T [BFOS84] y C4.5 [Qni93] son algoritmos de aprendizaje 
que construyen clasificadores basados en árboles de decisión a partir de conjuntos de datos. 

La exact i tud {accuracy) de un clasificador es la probabilidad de clasificar correcta
mente una instancia seleccionada al azar. 

La tarea de un algoritmo de inducción es generar un clasificador con las siguientes 
características deseables: 

• Que sea exacto. Este requisito es normalmente la característica más importante, y 
será la principal consideración a lo laxgo de esta tesis. 

• Que sea comprensible. Dados dos clasificadores con aproximadamente la misma exac
titud, se preferirá el más comprensible. Para algunos dominios, como los dominios 
médicos, la comprensibilidad es crucial. Para otros dominios, como el reconocimiento 
de caracteres ópticos, este aspecto no es muy importante. Una de las ventajas de los 
clasificadores supervisados basados en redes Bayesianas es que son muy comprensi
bles. 

• Que sea compacto. Aunque está relacionada con la comprensibilidad, una carac
terística no implica la otra. Un perceptrón puede ser un clasificador compacto, pero 
dada una instancia, entender el proceso de clasificación es muy complicado. En el 
otro extremo, un árbol de decisión puede ser muy grande, pero el proceso de la 
clasificación de las instancias es trivial. 
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A continuación se describe formalmente la notación que será utilizada a lo largo de 
toda la tesis. Al conjunto de posibles valores (dominio) de un atributo Xi se le denota por 
Dom{Xi). Se supone que la cardinalidad de Dom[Xi) es rj. Cada instancia no etiquetada 
es un elemento del espacio de instancias no clasificadas X = Dom{Xi) x Dom{X2) x . . . x 
Dom{Xn), donde n es el número de atributos. A una instancia no clasificada la denotamos 
por X. Al valor de un atributo específico Xi se le denotará como xi. 

Sea C el conjunto de los posibles valores de la clase C, es decir, C = Dom{C). Cada posi
ble valor de la clase se denota por c. Sea XxCe\ espacio de las instancias clasificadas y I? un 
conjunto de datos con N instancias clasificadas donde V = {[•>6^\ é-^^),..., (x^-'̂ ^, c^^^)} 

Un clasificador genera una clase c ^ C para cada instancia no clasificada x G Af 
y un algoritmo de aprendizaje X genera un clasiñcador dado un conjunto de datos V. 
La notación X{T>, x) denotará la clase asignada a una instancia no etiquetada x por el 
clasificador construido por el algoritmo de aprendizaje 1 sobre el conjunto de datos T>. 

2-2. Algoritmos de inducción 

En esta sección se realiza una breve introducción a los principales algoritmos de clasi
ficación supervisada existentes. 

Conjuntos de reglas 

Uno de los paradigmas más fácilmente interpretable del aprendizaje automático es el 
constituido por conjuntos de reglas del tipo si-entonces [if-then). El objetivo de este 
paradigma es el aprendizaje de un conjunto de reglas cortas, simples y comprensibles en 
dominios con ruido, que sirvan para discriminar entre las categorías del problema. Dentro 
de los diferentes enfoques de este paradigma están los algoritmos C N 2 [CN89], R I P P E R 
[Coh95] y OneR [Hol94], los cuales guardan numerosas similitudes entre sí. 

Árboles de clasificación 

Los árboles de clasificación son uno de los paradigmas más clásicos y ampliamente 
usados del mundo del aprendizaje automático. En la literatura acerca de este paradigma, 
se encuentran numerosas variantes como C A R T [BFOS84], ID3 [Qui86], O C l [MS94] 
O C4.5 [Qui93]. Un árbol de clasificación está formado por nodos, ramas y hojas. Cada 
nodo representa un test univariado o decisión sobre los valores de un atributo concreto. 
El primer nodo del árbol es conocido como el nodo raíz. Finalmente están los nodos 
terminales u hojas en los que se toma una decisión acerca de la clase a asignar. Así, a 
la hora de clasificar un nuevo caso, tendrán que compararse los valores de los atributos 
con las decisiones o tests que se toman en los nodos, siguiendo la rama que coincida con 
dichos valores en cada test. Finalmente se llega a un nodo terminal u hoja que predice la 
clase para el caso tratado. Un árbol de decisión también se puede ver como un conjunto 
de reglas si-entonces, si bien la diferencia más obvia entre los dos paradigmas es que las 
reglas de decisión son independientes entre sí, mientras que las reglas extraídas del árbol 
de decisión no lo son. 
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K vecinos más próximos 

El paradigma de los K vecinos más próximos {K nearest neighbour) [Das91] es 
uno de los paradigmas de más sencilla comprensión del aprendizaje automático. Para 
clasificar un nuevo individuo se guardan en memoria todas las instancias del conjunto de 
entrenamiento. Se calculan (mediante el uso de una distancia específica) las distancias 
entre la nueva instancia y todas las instancias del conjunto de entrenamiento. Y, por 
último, teniendo en cuenta las K distancias más cercanas del conjunto de entrenamiento, 
se obtiene la etiqueta de clase. 

Así expuesto, el algoritmo admite varias variantes, sea por el tipo de distancia que se 
utilice (euclidea, de Mahalanobis, ...), sea por la ponderación de cada atributo en el cálculo 
de las distancias o por la forma en que las K instancias más cercanas asignan la clase a la 
nueva instancia (ponderando cada instancia mediante su distancia, voto por mayoría, ...). 

Aunque de sencilla comprensión, este algoritmo puede ser inabordable para bases de 
datos grandes, dada la cantidad de memoria necesaria para almacenar las instancias del 
conjunto de entrenamiento y la cantidad de cálculos en el cómputo de las distancias. 

Redes neuronales 

Una red neuronal puede ser definida como [Hay99]: "modelo computacional con un 
conjunto de propiedades específicas, como son la habilidad de adaptarse o aprender, gene
ralizar u organizar la información, todo ello basado en un procesamiento eminentemente 
paralelo". 

Se define como arquitectura de una red neuronal a la manera en que se interconectan 
los distintos elementos de proceso (neuronas artificiales) que forman la red. Normalmente 
los elementos de proceso se organizan como una secuencia de capas con un determinado 
patrón de interconexión entre los diferentes elementos de proceso que las forman, y con 
un patrón de conexión entre los elementos de proceso de las distintas capas. 

Una de las principales ideas sobre las que se basan las redes neuronales artificiales, 
es la de responder a los estímulos del entorno mediante un proceso de aprendizaje por el 
cual va adaptando los pesos de las conexiones de sus elementos de proceso, de tal forma 
que se "memorizan" los ejemplos de entrenamiento que se le presentan. El paradigma de 
aprendizaje indica la forma en que el entorno influye en ese proceso de aprendizaje. 

Dentro de la clasificación supervisada, la arquitectura de red neuronal más utilizada es 
la de perceptrón o perceptrón multicapa. Los algoritmos de aprendizaje utilizados en este 
tipo de red neuronal son la retropropagación del error, ADALIÑE [WH60] y MADALINE 
[Wid87] entre otros. 

Naive-Bayes 

En los últimos años ha habido un interés creciente en la utilización de métodos proba-
bilísticos para clasificación. Estos han demostrado acomodarse a la naturaleza flexible de 
numerosos conceptos, y, además, gozan de una sólida base en la teoría de la probabilidad. 
El método probabilístico para clasificación más ampliamente utilizado es conocido como 
el método naiVe-Bayes o simple nai've-Bayes [DH73, HYOl]. Este método se basa en una 
aplicación del teorema de Bayes, pero con unas restricciones y suposiciones de partida. 
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Una parte importante de esta tesis está basada en este método, por lo que se explicará en 
profundidad en el capítulo 3. 

Redes Bayesianas 

Las redes Bayesianas se han incorporado recientemente a las tareas de clasificación 
supervisada [CGK'^02, CG99, FGG97], ya que es posible utilizar las factorizaciones de 
probabilidad representadas por las mismas para realizar clasificadores. Para ello se debe 
considerar la existencia de una variable especial, la variable a clasificar, que tiene que ser 
predicha por el resto de las variables. De esta forma, la estructura de red obtenida se puede 
utilizar en la predicción del valor de la clase de la variable especial, mediante la asignación 
de valores a las variables predictoras y el cálculo de la probabilidad a posteriori del nodo 
asociado a dicha variable. 

Para realizar esta labor es fundamental que la estructura de red utilizada sea apren
dida con objetivos clasificatorios, esto es, que se haya tenido en cuenta en el proceso de 
aprendizaje estructural el hecho de que existe una variable cuya probabilidad a posteriori 
es primordial en el manejo de la red Bayesiana obtenida. 

Las redes Bayesianas como clasificadores supervisados son parte central de esta tesis. 
El estado del arte relativo a este campo será revisado en el capítulo 3. 

Por último, es importante destacar que el paradigma náíve-Bayes es un caso particular 
de red Bayesiana. 

2.3. Validación 

Estimar la exactitud {accuracy) de un clasificador inducido por un algoritmo de apren
dizaje automático, es decir, validar un clasificador, es importante no sólo para predecir su 
futuro comportamiento, sino también para poder escoger un clasificador (selección de 
modelo) [Sch83] dentro de un conjunto de posibilidades, o para combinar clasificadores 
[Wol92] [Bre94]. Para estimar la exactitud final de un clasificador, lo deseable es tener un 
método con poca varianza. 

Como ya se comentó, la exact i tud de un clasificador es la probabilidad con la que 
dicho clasificador clasifica correctamente una instancia seleccionada al azar. Algunos in
vestigadores, sobre todo en la comunidad estadística, usan ratios de error (uno menos la 
exactitud) en lugar de la exactitud. En esta tesis se ha escogido la exactitud porque es la 
medida más usual en la comunidad del aprendizaje automático. Sin embargo, se utilizarán 
ratios de error cuando las ventajas sean claras. 

Además se utilizará la reducción relativa del error entre un algoritmo A y un 
algoritmo B con mayor exactitud definida como {error{A) — error{B)/error{A)) = {exac-
titud{B) — exactitud{A))/[1 — exactitud{A)). Por ejemplo, si el algoritmo A tiene una 
exactitud del 98 % y el algoritmo B presenta una exactitud del 99 %, la reducción relativa 
del error será del 50 %. Aunque esta medida es a veces más apropiada que la diferencia 
absoluta de las exactitudes, mejorar del 80 % al 82 % puede ser más complicado que mejorar 
del 96 % al 98 % porque en el primer caso, la mejor predicción posible sea 82 % mientras 
que en el segundo puede ser del 100 %. Todos los conjuntos de datos artificiales usados en 
esta tesis son conceptos determinísticos, por lo que es posible llegar al 100 % de predicción. 
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Para los conjuntos de datos reales, el valor de la exactitud más alta no es conocido, pero 
probablemente no sea 100 % en la mayor parte de los dominios. 

El poder com.putacional ha crecido hasta un punto en que los métodos de computación 
intensivos para estimar la exactitud son utilizados más a menudo y en conjuntos de datos 
más grandes. En los restantes apartados de esta sección se tratarán los siguientes aspectos: 

• Las matrices de confusión, que permiten ver mediante una tabla la distribución de 
los errores cometidos. 

• Los métodos estándares de validación, que permiten obtener la exactitud de los 
clasificadores. 

• Las curvas ROC {Receiver Operation Characteristic), un procedimiento que permite 
evaluar la calidad de los clasificadores. 

2.3.1. Matriz de confusión 

Una matriz de confusión permite ver mediante una tabla de contingencia, la distribu
ción de los errores cometidos por un clasificador a lo largo de las distintas categorías del 
problema. En dicha matriz se cruza la clase predicha por el clasificador con la clase real. 

Real 
Clase 0 
Clase 1 

Clasificado como 
Clase 0 

a 
C 

Po 

Clase 1 
b 

" d 
P i 

TTO 

TTi 

N 

Tabla 2.2: Matriz de confusión genérica para dos clases 

Una matriz de confusión, para el caso de dos clases, tiene la forma que se puede apreciar 
en la tabla 2.2. En la misma se tiene: 

• TTo denota la probabilidad a priori de la clase 0. 

• TTi denota la probabilidad a priori de la clase 1; TTI = 1 — TTO. 

• Po denota la proporción de casos que el clasificador predice con la clase 0. 

• pi denota la proporción de casos que el clasificador predice con la clase l;pi = l -po-

• Número de casos total N = a + b + c + d. 

De una matriz de confusión también se pueden extraer los siguientes conceptos, enri-
quecedores a la hora de comprender la distribución y naturaleza de los errores cometidos 
por el clasificador: 

• Sensibilidad Se = a/{a + c) proporción de verdaderos positivos. 

• Especificidad Es = d/{b + d) proporción de verdaderos negativos. 
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" Proporción de falsos positivos c/{a + c). 

• Proporción de falsos negativos b/{b + d). 

Otros dos conceptos importantes en la validación son: 

• Ratio de error verdadero: es la probabilidad de que un modelo construido clasifique 
incorrectamente nuevos casos no utilizados en su construcción. El objetivo de la 
validación es realizar una estimación, lo más realista posible, de dicho ratio de error 
verdadero. 

• Ratio de error aparente: es el ratio de error obtenido por el clasificador a la hora de 
clasificar las instancias utilizadas en su construcción. Este ratio es demasiado opti
mista respecto a la realidad (o tasa de error verdadera), ya que las instancias utiliza
das para inducir el modelo suelen adaptarse mejor a él que las instancias nuevas no 
utilizadas en su construcción, conociéndose este fenómeno como sobreentrenamiento 
u overfitting. 

2.3.2. Métodos de validación 

En este apartado se tratan los métodos de validación que, comparando el etiquetado 
real de una instancia con la clase predicha por el clasificador, permiten estimar la futura 
exactitud de un clasificador. 

Excepto la estimación de la restitución, todos los estimadores no paramétricos que se 
explican están basados en la idea del remuestreo (resampling) (ver figura 2.1). 

Mundo Real 
Distribución D 

Figura 2.1: Las técnicas de estimación de la exactitud, tales como hold-out, cross-validation o 
bootstrap, están basadas en la idea del remuestreo 

Estimación de la resust i tución 

Este método calcula la precisión aparente, ya que prueba el clasificador con los mismos 
datos usados por el algoritmo de inducción. Formalmente se puede expresar como, 
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^^r = ̂  E KA-D^^^^c^^) (2-1) 
(x('),c(«))€X> 

donde 5{l, k) = 1 si I = k y O en otro caso. 

La estimación de la restitución es una estimación de la precisión muy optimista porque 
los procedimientos de clasificación tienden a minimizarlo. Para muchos algoritmos de in
ducción que se ajustan perfectamente a los datos, tales como los árboles de decisión o los 
K vecinos más cercanos, este método es muy optimista, y, si no hay instancias conflictivas, 
la precisión estimada será del 100 %. 

Holdout y remuestreo 

El método holdout particiona los datos aleatoriamente en dos conjuntos mutuamente 
exclusivos, denominados conjunto de entrenamiento y conjunto de validación (o conjunto 
de holdout). El conjunto de entrenamiento es usado para inducir un modelo clasificatorio, 
utilizando el conjunto de validación para estimar la predicción verdadera. El conjunto de 
entrenamiento viene a ser habitualmente las dos terceras partes de todos los datos, utili
zando el resto para el conjunto de validación. Formalmente se tiene Vh como el conjunto de 
validación, un subconjunto de V de tamaño Nh, y T>t definido por P\I>/i como el conjunto 
de aprendizaje siendo Nt = N — Nh- La estimación de la distribución del método holdout 
viene definida como, 

^^^^ = W ^ 5{I(V,M%c(^) (2.2) 

donde d{l, k) = 1 sil = k y O en otro caso. 
Asumiendo que la predicción del inductor se incrementa con el número de instancias 

utilizadas en el aprendizaje, el método holdout es una estimación pesimista, porque el algo
ritmo de inducción sólo utiliza una porción del conjunto de datos. Cuantas más instancias 
se dejen para el conjunto de validación, más pesimista será la predicción. 

El método de remuestreo {random subsampling) viene a ser una generahzación del 
método holdout, realizándose éste múltiples veces sobre diferentes particiones independien
tes del conjunto de entrenamiento y conjunto de validación. De esta forma, la exactitud se 
calcula a partir de la media de las exactitudes obtenidas en los diferentes experimentos. 

Cross-validation, leave-one-out y stratification 

El método de la validación cruzada (cross-validation), viene también a ser una gene
ralización del holdout. El conjunto de datos V se divide aleatoriamente en k subconjuntos 
mutuamente excluyentes I>i,I?2, • - • ,2?A; de aproximadamente el mismo tamaño. El cla
sificador es entrenado y vafidado k veces. Cada instante de tiempo í 6 {l,2,...,k} es 
entrenado en 'D\D-t y validado en 'D-t. La estimación de la exactitud por medio del método 
cross-validation es el número total de bien clasificados, dividido entre el número total de 
instancias del conjunto de datos. Formalmente, la estimación de la predicción del cross-
validation es. 
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1 '= 
acCc, = ^ Y . E S{I{V\Vt,^^%c^% (2.3) 

<=i (x("),c('))ex>t 

La estimación cross-validation es un número aleatorio que depende de la división pre
viamente realizada. 

Un caso particular del cross-validation es el dejar-uno-fuera ( leave-one-out), en el 
cual el parámetro k viene a ser igual al número de instancias N que existen para inducir 
el modelo final. De esta forma, los N subconjuntos de validación están formados por una 
única instancia y los de entrenamiento por los de la cardinalidad del conjunto total menos 
esa única instancia que ha sido llevada a la validación. 

En stratified cross-validation, los subconjuntos son estratificados, de tal forma que 
contienen aproximadamente la misma proporción de casos respecto a las clases que el 
conjunto de datos original. Este método ha sido utiHzado en múltiples ocasiones. De esta 
forma, la estratificación, especialmente para regresión, es el método idóneo para seleccionar 
el tamaño de árbol ideal [BFOS84] y es también la utilizada en los algoritmos CART y 
C4.5. 

Boots trapping 

El método de bootstraping es quizás el de más difícil comprensión. En un conjunto de 
casos de cardinalidad N se escoge una muestra aleatoria con reemplazamiento del mis
mo tamaño que el conjunto de entrenamiento, dejando los casos no seleccionados como 
conjunto de validación. Ya que las instancias son escogidas aleatoriamente con reemplaza
miento, la probabilidad de que una instancia cualquiera no sea escogida tras N muestras 
es (1 — j ^ ) ^ « e~^ w 0,368, y el número esperado de instancias diferentes en la muestra 
se aproxima por medio de 0,632A''. De esta forma, denotando por a la tasa de error en 
el conjunto de validación y, si se realizaran b procesos de selección de N muestras aleato
rias con reemplazamiento en cada una de ellas, la estimación de la tasa de error real del 
bootstrapping es. 

1 ^ 
accboot = -^ 5Z(*^'6^2 • ^i + 0'^^^ • "'='=*)' (2.4) 

¿ = l 

donde accs es la precisión estimada del conjunto de datos calculada con la estimación 
de la resustitución. 

2 . 3 . 3 . Á r e a b a j o la curva R O C 

Evaluación de clasificadores 

En muchas ocasiones se tiene la necesidad de evaluar si un clasificador supervisado es 
mejor que otro. Una posible comparación que se puede realizar es que el clasificador que 
mejor tanto por ciento de bien clasificados tenga es el mejor clasificador. 

Sin embargo, hay un enfoque más formal, basado en el cálculo del área bajo la curva 
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ROC del clasificador. Cuanto mayor sea el área bajo la curva ROC, mejor será el clasiñ-
cador. 

Las cu rvas R O C 

En esta sección se definen las curvas ROC. La definición dada se centra en los casos 
en los que sólo hay dos posibles valores de clase a clasificar. Sin embargo, las curvas ROC 
son extensibles para cualquier número de clases. 

El análisis ROC {Receiver Operating Characteristic) es una metodología desarrollada 
en el seno de la Teoría de la Decisión en los años 50, y cuya primera aplicación fue motivada 
por problemas prácticos en la detección de señales por radar. Con el tiempo se comenzó a 
utilizar en el área de la biomedicina [SP82], inicialmente en radiología. 

Para centrar ideas se escoge, por ejemplo, un conjunto de datos en el que cada individuo 
de una población se clasifica como demócrata o repubficano. Se supone que la variable de 
decisión, que representa el resultado de la clasificación realizada, se distribuye normalmen
te, con media y desviación típica conocidas. En la figura 2.2 se pueden ver las funciones de 
densidad para ambas clases, las cuales muestran un determinado nivel de solapamiento. Si 
consideramos un valor arbitrario del resultado de la clasificación, x -en adelante valor de 
corte-, la sensibilidad y 1 — especificidad se corresponderán respectivamente con el área 
a la derecha de ese punto bajo la función de densidad de la población demócrata (áreas 
clara y oscura) y de la población republicana (área oscura). La curva ROC se obtiene 
representando, para cada posible elección del valor de corte, la 1 — especificidad en el eje 
a; y la sensibilidad en el eje y. 

Valores de corte 

' \ republicanos 

1 /T \ , ciiMnn-'.itns 

X 1 
1— 1-especificidad 

Figura 2.2: Funciones de densidad de probabilidad para las poblaciones de demócratas y de 
republicanos 
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Mediante esta representación de los pares (1-especificidad, sensibilidad) obtenidos al 
considerar todos los posibles valores de corte de la prueba, la curva ROC proporciona una 
representación global de la exactitud (véase figura 2.3). La curva ROC es necesariamente 
creciente, propiedad que refleja el compromiso existente entre la sensibilidad y la especifi
cidad: el modificar el valor de corte para obtener mayor sensibilidad, sólo se puede hacer a 
expensas de disminuir al mismo tiempo la especificidad. Si la prueba no permitiera discri
minar entre clases, la curva ROC sería la diagonal que une los vértices inferior izquierdo 
y superior derecho. La exactitud de la prueba aumenta a medida que la curva se desplaza 
desde la diagonal hacia el vértice superior izquierdo. Si la discriminación fuera perfecta 
(100% de sensibilidad y 100% de especificidad) la curva pasaría por dicho punto. 

Obviamente, el escenario en que se ha presentado la curva ROC es completamente 
teórico, por dos razones relacionadas entre sí: 

• En la práctica no se dispone de la población de gente demócrata y republicana, sino 
simplemente de una muestra de ella. 

• En general, no se conocen las distribuciones de los valores de la clasificación en dicha 
población. 

Estas limitaciones obligan a considerar el problema práctico de la construcción de 
curvíis ROC, que se t ra ta a continuación, desde un punto de vista meramente estadístico. 

s 
e 
n 
s 
i 
b 
i 

i 
d 
a 
d 

O.B . 

0,6 -

0,4 • 

0.2 • 

t 3 02 0.4 0.6 

1-especificidad 

0,8 

Figura 2.3: Ejemplo de curva ROC 

Métodos de cálculo de las curvas R O C 

Un primer grupo de métodos para construir la curva ROC lo constituyen los llama
dos métodos no paramétricos. Se caracterissan por no hacer ninguna suposición sobre la 
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distribución de los resultados del clasificador. El más simple de estos métodos es el que 
suele conocerse como empírico, que consiste simplemente en representar todos los pares 
(1 — especificidad, sensibilidad) para todos los posibles valores de corte que se puedan 
considerar con la muestra particular de que se disponga. Desde un punto de vista técnico, 
este método sustituye las funciones de densidad teóricas por una estimación no paramétri-
ca de ellas, es decir, la función de densidad empírica construida a partir de los datos. 
Informalmente, es como si en la figura 2.3 se sustituyeran las funciones de densidad por 
histogramas obtenidos a partir de las clasificaciones realizadas y se construyera la curva 
ROC a partir de ellos. 

La representación gráfica obtenida por este método tiene una forma escalonada. En 
efecto, para cada variación mínima del valor de corte que produzca cambios en la sensibi
lidad o en la especificidad, al menos un caso pasa a ser considerado bien como verdadero 
positivo, lo que se corresponde con un trazo vertical, bien como falso positivo, lo que da 
lugar a un trazo horizontal. Existe aún otra posibilidad, derivada de que se produzcan em
pates, es decir, dos o más casos con el mismo valor de la prueba: si el empate octirre entre 
un caso del grupo demócrata y otro del grupo republicano aparecerá un trazo diagonal en 
la representación. 

Existen otros métodos no paramétricos [ZHS97] que permiten obtener curvas ROC 
suavizadas, en contraposición con la forma dentada de la curva obtenida por el método 
empírico. La idea es básicamente obtener estimaciones no paramétricas suavizadas de las 
funciones de densidad de las dos distribuciones de resultados-de la cl3,sificación, empleando, 
generalmente, estimadores de tipo núcleo. A partir de dichas densidades -en lugar de a 
partir de los histogramas, como en el rnétodo anterior- se obtiene directamente una curva 
ROC que habrá sido suavizada. 

Análisis estadíst ico de las curvas R O C : área bajo la curva 

Como se comentó en la anterior sección, la mayor exactitud diagnóstica de una prueba 
se traduce en un desplazamiento hacia arriba y a la izquierda de la curva ROC. Esto 
sugiere que el área bajo la curva ROC se puede emplear como un índice conveniente de 
la exactitud global de la prueba: la exactitud máxima correspondería a un valor del área 
bajo la curva de 1 y la mínima a un valor de 0.5. 

Cuando la curva ROC se genera por el método empírico, independientemente de que 
haya empates o no, el área puede aproximarse mediante la regla trapezoidal, es decir, como 
la suma de las áreas de todos los rectángulos y trapecios (correspondientes a los empates) 
que se forman bajo la curva. 



Capítulo 3 

Clasificación supervisada con 
modelos gráficos probabilísticos 

En este capítulo se analiza el estado del arte de la clasificación supervisada con modelos 
gráficos probabilísticos. El índice del capítulo es el siguiente: 

• En la sección 3.1 se realiza una introducción a las redes Bayesianas, el modelo gráfico 
probabilístico que será utilizado a lo largo de toda la tesis. 

• En la sección 3.2 se describe en profundidad el clasificador naiVe-Bayes, tanto con 
variables discretas como con variables continuas y se detalla cómo estimar sus pro-
babifidades a priori utilizando la corrección de Laplace. 

• En la sección 3.3 se analizan diferentes métodos de discretización de variables con
tinuas. 

• En la sección 3.4 se describen diferentes formas de tratar los datos perdidos que 
puedan existir dentro del conjunto de datos. 

• En la sección 3.5 se enumeran, clasifican y describen los principales enfoques semi 
naíve-Bayes. 

• En la sección 3.6 se analizan los clasificadores del tipo naiVe-Bayes aumentado. 

• Por último, en la sección 3.7 se encuentra descrito el enfoque basado en el manto de 
Markov de la variable a clasificar. 

3.1. Redes Bayesianas 

Utilizando un lenguaje coloquial, las redes Bayesianas (RRBB) son una representación 
gráfica para manejar incertidumbre en sistemas expertos. Dentro de este campo se tienen 
dos divisiones en cuanto a la forma de construir el sistema: el enfoque tradicional y el en
foque basado en el aprendizaje. En el enfoque tradicional, la determinación de la topología 
o estructura de la red y de los parámetros asociados con dicha topología se propone por 
el experto humano. En el enfoque basado en el aprendizaje, tanto la topología como los 
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parámetros se determinan a partir de una muestra de datos estadísticos, sin la intervención 
directa del experto humano (en la mayoría de los casos). A fecha de hoy, la búsqueda de 
esquemas de aprendizaje en redes probabilistas es un campo de investigación abierto y 
sumamente activo, y en esta línea de trabajo es donde se mueve esta tesis. 

3.1.1. Fuentes de incertidumbre 

Una de las propiedades esenciales de los sistemas expertos (SSEE), y a la vez una de 
las más complejas, es el tratamiento de la incertidumbre. En esta sección se enumeran y 
clasifican las fuentes de incertidumbre habituales, tomando como ejemplo el campo de la 
medicina, con el fin de mostrar la importancia del tema. 

Observando la historia de los SSEE, y en particulax de los métodos de razonamiento 
incierto, se comprueba que casi todos los primeros sistemas desarrollados (cronológica
mente) y muchos de los más importantes, lo han ido en el campo de la medicina. Si se 
t ra ta de averiguar la causa, se descubre que éste es un campo donde se dan todos los tipos 
de incertidumbre. Veamos algunos ejemplos: 

• Información incompleta. En muchos casos la historia clínica completa no está dis
ponible, y el paciente es incapaz de recordar todos los síntomas que ha experimentado 
y cómo se ha desarrollado la enfermedad. 

• Información errónea. En cuanto a la información suministrada por el paciente, 
puede que éste describa incorrectamente sus síntomas e incluso que trate de nientir 

' deliberadamente al médico. También es posible que el diagnóstico anterior, contenido 
en la historia clínica, haya sido erróneo. Por último, tampoco es extraño que las 
pruebas de laboratorio den falsos positivos y falsos negativos. 

• Información imprecisa. Hay muchos datos en medicina que son difícilmente cuan-
tificables. Tal es el caso, por ejemplo, de los síntomas como el dolor o la fatiga. 

• M u n d o real no determinista. Muchas veces las mismas causas producen efectos 
diferentes en distintas personas, sin que haya ninguna explicación aparente. Por ello, 
el diagnóstico médico debe estar siempre abierto a admitir la aleatoriedad y las 
excepciones. 

• Mode lo incompleto. Por un lado, hay muchos fenómenos médicos cuya causa aún 
se desconoce. Por otro, es frecuente la falta de acuerdo entre los expertos de un 
mismo campo. 

• Mode lo inexacto. Por último, todo modelo que trate de cuantificar la incertidum
bre, por cualquiera de los métodos que existen, necesita incluir un elevado número 
de parámetros. Por ejemplo, en el caso de las RRBB, necesitamos especificar todas 
las probabilidades a priori y condicionales. Sin embargo, una gran parte de esta in
formación no suele estar disponible, por lo que debe ser estimada de forma subjetiva. 

Se ha escogido el campo de la medicina como ejemplo paradigmático de dominio in
cierto, aunque todas estas fuentes de incertidumbre pueden darse, y de hecho se dan, en 
cualquier otro campo de las ciencias naturales, la ingeniería, el derecho, las humanidades, 
etc. 
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En resumen, el tratamiento de la incertidumbre es, junto con la representación del 
conocimiento y el aprendizaje, uno de los problemas fundamentales de la inteligencia 
artificial. Por ello no es extraño que casi desde los orígenes de este campo se le haya 
prestado tanta atención y hayan surgido tantos métodos. 

3.1.2. Tratamiento de la incertidumbre 

Los métodos de razonamiento incierto se clasifican en dos grandes grupos: métodos 
numéricos y métodos cualitativos. Cuando el razonamiento incierto se realiza mediante 
métodos numéricos suele hablarse de razonamiento aproximado (aunque tampoco es una 
cuestión en la que haya acuerdo unánime, pues algunos autores, al hablar de "razonamiento 
aproximado", piensan sobre todo en la lógica difusa y en modelos afines). 

Entre los métodos cualitativos para el tratamiento de la incertidumbre, destacan 
los basados en lógicas no monótonas, tales como los modelos de razonamiento por defecto 
(el más conocido es el de Reiter [Rei80]), los sistemas de suposiciones razonadas (origi
nalmente llamados "truth maintenance systems", aunque sería más correcto denominarlos 
"reason maintenance systems") de Doy le [Doy79] y la teoría de justificaciones ("theory 
of endorsements") de Cohén y Grinberg [CG83]. Estos naétodos consisten en que, cuan
do no hay información suficiente, se hacen suposiciones, que posteriormente podrán ser 
corregidas al recibir nueva información. El problema principal que presentan se debe a su 
naturaleza cualitativa, por lo que no pueden considerar los distintos grados de certeza o 
incertidumbre de las hipótesis. Además, suelen presentar problemas de explosión combi
natoria. En consecuencia, se estudian más por su importancia teórica (fundamentación de 
la lA) que por las aplicaciones prácticas a que puedan dar lugar. 

En cuanto a los mé todos numéricos, que son los que se estudian en este trabajo, 
destacan los siguientes: 

• M é t o d o probabil ista clásico. Ya en el siglo XVIII, Bayes y Laplace propusieron 
la probabihdad como una medida de la creencia personal. A principios del siglo XX 
surgen las interpretaciones de la probabilidad como la frecuencia (a largo plazo) aso
ciada a situaciones o experimentos repetibles; en esta línea, destacan especialmente 
los trabajos estadísticos de Fisher. A principios de los años 30, en cambio, debido 
sobre todo a los trabajos de L. J. Savage y B. de Finetti, entre otros muchos, se redes
cubre la probabilidad como medida de la creencia personal. Unos años más tarde, se 
inventan los computadores y poco después surge la inteligencia artificial —lA- (suele 
tomarse como punto de referencia el año 1956, en el que se celebró la Conferencia 
de Darmouth). 

• Mode lo de factores de certeza. El éxito obtenido por el DENDRAL, conside
rado por muchos como el primer sistema experto, mostró las grandes ventajas de 
la programación mediante reglas. Por ello, los creadores de MYCIN buscaron un 
método de computación eficiente que pudiera adaptarse al razonamiento mediante 
encadenamiento de reglas. La incapacidad de los métodos probabilistas para encajar 
en este esquema llevaron a los responsables del proyecto a desarrollar un método 
propio, consistente en asignar a cada regla un factor de certeza. 

• Redes Bayesianas. A principios de los años 80 ocurrió un acontecimiento que cam
bió completamente el escenario: la aparición de las RRBB, un modelo probabilista 
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inspirado en la causalidad, cuya virtud principal consiste en que lleva asociado un 
modelo gráfico en que cada nodo representa una variable y cada enlace representa, 
generalmente, un mecanismo causal. El extraordinario desarrollo experimentado por 
las RRBB en las dos últimas décadas ha permitido construir modelos de diagnóstico 
y algoritmos encientes para problemas de tamaño considerable, a veces con cientos 
de variables, o incluso con miles de variables en algunos problemas de genética. Por 
ello, algunos de los antiguos detractores del uso de la probabilidad en lA son hoy en 
día defensores entusiastas de los modelos gráficos probabilistas. 

• Lógica difusa. En paralelo con esta evolución histórica de crisis y resurgimiento 
de la probabilidad, se desarrolló la teoría de los conjuntos difusos, frecuentemente 
llamada, con cierta impropiedad, lógica difusa. La motivación inicial no fue el 
estudio de la incertidumbre, sino el estudio de la vaguedad, que es algo diferente. 
Por ejemplo, si sabemos que Juan mide 1,78 m., no se puede decir con rotundidad 
que es alto, pero tampoco se puede decir que no lo es. Se t ra ta de una cuestión 
de grado; en este caso hay vaguedad intrínseca, pero no hay incertidumbre, con lo 
que se demuestra que son dos conceptos en principio independientes, aunque existe 
una cierta relación en el sentido de que si recibimos una información imprecisa (por 
ejemplo, si nos dicen que Juan es alto, pero sin decirnos su estatura exacta) tenemos 
una cierta incertidumbre. 

Los cuatro métodos que se acaban de comentar, m é t o d o probabilista clásico, mo
delo de factores de certeza, R R B B y lógica difusa, corresponden cuatro métodos uti
lizados para representar la incertidumbre. Es importante señalar que, mientras las RRBB 
y la lógica difusa son temas de gran actualidad, como lo prueba la intensa labor inves
tigadora que se está realizando en cada uno de ellos, el método probabilista clásico y el 
modelo de factores de certeza se consideran temas "muertos" desde el punto de vista de 

la investigación, por razones diversas. 

Como conclusión, señalar que el debate sobre cuál es el método más adecuado para 
representar la incertidumbre sigue abierto hoy en día. Por un lado, está el grupo de los 
bayesianos, que defienden que la teoría de la probabilidad es el único método correcto 
para el tratamiento de la incertidumbre. Por otro, están quienes señalan que los modelos 
probabilistas, a pesar de sus cualidades, resultan insuficientes o inaplicables en muchos 
problemas del mundo real, por lo que conviene disponer de métodos alternativos. 

3 .1 .3 . T h o m a s B a y e s 

Las redes Bayesianas (RRBB) deben su nombre al inglés Thomas Bayes (Londres, 
1702-1761). Su padre fue uno de los primeros seis ministros presbiterianos que fueron 
ordenados en Inglaterra. La educación de Thomas fue privada, un hecho que se antoja 
necesario para el hijo de un ministro presbiteriano de aquellos tiempos. Parece ser que de 
Moivre fue su maestro particular, pues se sabe que por aquel entonces ejercía como profesor 
en Londres. Bayes fue ordenado ministro presbiteriano y asistió a su padre en Holborn. 
Al final de la década iniciada en 1720 fue nombrado pastor en Turnbridge Wells (Kent, 
Inglaterra). Aunque trató de retirarse de su puesto eclesiástico en 1749, permaneció en 
él hasta 1752. Una vez retirado siguió viviendo en Turnbridge Wells hasta el día de su 
muerte, el 17 de abril de 1761. Sus restos descansan en el cementerio londinense de Bunhill 
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Fields. La traducción de la inscripción en su tumba puede leerse como sigue: "Reverendo 
Thomas Bayes. Hijo de los conocidos Joshua y Ann Bayes. 17 de abril de 1761". En 
reconocimiento al importante trabajo que realizó Thomas Bayes en el desarrollo de la 
teoría de la probabilidad, su tumba fue restaurada en 1969 con donativos de estadísticos 
de todo el mundo. 

Teólogo, matemático y miembro de la Roy al Society desde 1742, Bayes fue el prime
ro en utilizar la probabilidad inductivamente y establecer una base matemática para la 
inferencia probabilística. Los únicos trabajos que se sabe que Thomas Bayes publicó en 
vida son: Divine Providence and Government is the Happiness of His Creatures (1731) y 
An Introduction to the Doctrine of Fluxions, and a Defence of The Analyst (1736), que 
fueron blanco de críticas por parte del obispo Berkeley, quien sustentaba sus ideas en los 
fundamentos lógicos del cálculo de Newton. En 1763 se publicó pósturaamente Essay To-
wards Solving a Problem in the Doctrine of Chances, donde el reverendo Bayes abordó el 
problema de las causas a través de los efectos observados, y donde se enuncia el teorema 
que lleva su nombre. Este trabajo fue entregado a la Royal Society por Richard Price y 
resulta ser la base para la técnica estadística conocida como estadística bayesiana, que se 
utiliza para calcular la probabilidad de la validez de un enunciado tomando como bases la 
estimación de la probabilidad previa y las evidencias relevantes más recientes. 

3 .1 .4 . E l t e o r e m a d e B a y e s 

De entre los descubrimientos que Thomas Bayes realizó, uno de los más importantes 
es el llamado teorema de Bayes, que es en el que se basan las RRBB. Antes de profundizar 
en el teorema conviene introducir algunos conceptos importantes: 

Probabil idad condicional 

La probabilidad de que el enunciado B sea verdadero, condicionado a que el enunciado 
A sea verdadero, se denota por p ( S | A), y se define, en caso de que p{Á) > O, como: 

KBlA^^^íj^ , 3 . 1 , 

La probabilidad condicional se interpreta como una implicación especial, que es lo 
característico del razonamiento probabilístico, entendiéndose que "si A es verdadero, en
tonces B tiene una probabilidad p{B \ A) de ser verdadero". 

A partir de la denominada regla de la multiplicación se puede expresar la probabili
dad correspondiente a la intersección de un número finito de enunciados, por medio del 
producto de probabilidades condicionadas, de la manera siguiente: 

(n-l) 

piAi A ̂ 2 A As A • - • A .A„) = p{An) • n ^ ( ^ i i •̂ •̂+1 A • • • A >1„) (3.2) 
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Fórmula de Bayes 

La definición de probabilidad condicionada anteriormente expuesta tiene dos versiones 
en función de cual sea el enunciado que condiciona. De esta forma, se tiene que, si A y B 
son dos enunciados tales que p{A) > O y p{B) > O , se verifica que: 

. ( . M ) = H ( ^ (3.3) 

K . | B ) = ^ - ^ . (3.4, 

De las anteriores igualdades se obtiene que: 

„M I B) - PÍB\A)-p{A) 

Además, si aplicamos el denominado teorema de la probabilidad total al enunciado B, 
se tendría: 

p{B) = p{B I A) • p{A) + p{B I ^A) • p{-^A) (3.6) 

obteniendo de las dos últimas fórmulas la denominada fórmula de Bayes: 

. M . m - p{B\A).p{A) 
^^^ ' ^^ - p{B I A)-p{A)+p{B I ̂ A) -pi-^A) ^̂ -̂ ^ 

Razonamiento probabilístico 

Mediante el teorema enunciado es posible realizar lo que se ha dado en llamar razona
miento probabilístico, algunas de cuyas características son las siguientes: 

• El sistema deberá ser capaz de manejar desigualdades a la hora de realizar razona
mientos encadenados. 
Si suponemos que tratamos de determinar el valor del enunciado B, una vez conoci
dos los valores asignados a p(A) y p{B | A), a partir del teorema de la probabilidad 
total, se tiene que: 

p{B) = p{A) • p{B |. A) + p{-.A) • p{B I ^A) (3.8) 

Al no conocerse el valor de p{B \ ̂ A), de la fórmula anterior se obtiene que: 

p{B) > p{A) • p{B \ A) (3.9) 

Análogamente se deduce que: 

p{^B) > p{A) • p{^B I A) (3.10) 

De las dos desigualdades anteriores se obtiene: 

p{A) • p{B 1 A) < p{B) > 1 - (p{A) - (1 - p{B I A))) (3.11) 
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Figura 3.1: Grafo Dirigido 

• Posibilidad de utilizar otros esquemas de razonamiento que denominaremos plausi
bles, no aceptables en la lógica bivalente. 
Ejemplos de lo anterior son los siguientes esquemas: 

• Si se sabe que p{B | i4) = 1, y i l es falso, entonces parece que B tiene que ser 
menos creíble. 

• Si se sabe que p{B | .A) = 1, y 5 es verdadero, entonces parece que A tiene que 
ser más creíble. 

• Carácter no monótono. Es decir, a medida que obtenemos nueva información (he
chos) sobre el problema, los valores de incertidumbre de los enunciados varían. 

• A partir de la fórmula de Bayes, se deduce que la implicación probabilística es 
bidireccional. 

3.1.5. Estructura de la red. Teoría de grafos 

La estructura de las RRBB viene representada por un grafo. Se presentan algunas 
nociones básicas sobre teoría de grafos que pueden ser de utilidad para comprenderlas 
mejor: 

• Un grafo G viene definido por un par {N, A), en donde N representa los nodos que 
lo forman y 4̂ es el conjunto de aristas que hay entre los mismos. 

• Si las aristas son dirigidas, se denominan arcos dirigidos, o simplemente arcos. 

• Un grafo dirigido es un par (JV, A) en donde todas las aristas son arcos dirigidos. 

• Un nodo X es padre de un nodo Y si existe un arco que va de X a F , X —> Y". Se 
dice también que Y es hijo de X. 

• Se denomina familia del nodo X al conjunto formado por X y los padres pa{X) de 
éste. 

• Un camino es una sucesión de nodos {Xi,..., XL}, pertenecientes a un grafo (A'', A), 
de modo que Xi ^ Xj para 1 <i < j < L y 

{Xi,Xi+i).e A ó {Xi+i,Xi) € A Vi = 1, . . . ,L - 1 
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Figura 3.2: Grafo con un ciclo de longitud 4 

• Un ciclo es una sucesión de nodos { X i , . . . , X ¿ } , pertenecientes al grafo (A'', A), tal 
que Xi ^ Xj para l < 2 < j < L , y V ¿ < L — 1,3{XÍ,XÍ + 1) G ^ y existe el arco 
{XL,XI) 6 A que cierra el ciclo. 

La figura 3.1 muestra un ejemplo de un grafo dirigido. En la figura 3.2 se muestra un 
ejemplo de un ciclo de longitud 4. 

A continuación, se muestran los conceptos básicos del tipo de grafos más importante 
para la teoría de las RRBB: los grafos acíclicos dirigidos. 

• Sea G = {N, A) un grafo (dirigido o no dirigido). Se dice que G es acíclico si G no 
contiene ciclos . 

• Un grafo G = [N, A) es un grafo acíclico dirigido (DAG) si G es acíclico y dirigido. 

• Sea G = {N, A) un grafo dirigido. Sean U y V vértices en N. Se dice que U es un 
padre de V, o bien que V es un hijo de U, si y sólo si (U, V) G A. Se dice que U es 
un ancestro de y , o bien que V es un descendiente de í/, si existe un camino de U 
a V. Un vértice sin padres se denomina vértice raíz. 

La figura 3.3 ilustra los conceptos anteriores. 

Figura 3.3: DAG. B y C son padres de D. A es un vértice raíz 
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• Un DAG, G = (N, A), está simplemente conectado si dados dos vértices cualesquiera, 
U,V ^ N^ existe como máximo un camino entre ?7 y V". En caso contrario se dice 
que el DAG está múltiplemente conectado. En el contexto de las RRBB, a los grafos 
acíclicos simplemente conectados se les denomina habitualmente poliárboles. 

• Un DAG, G = {N,A), se denomina un bosque, si cada vértice V e N tiene como 
máximo un padre. 

• Un bosque se denomina árbol si exactamente un vértice no tiene padres. Dicho vértice 
es la raíz del árbol. 

En la figura 3.4 se muestran diferentes tipos de estructuras DAG. 

(a) 

(C) (d) 

Figura 3.4: El DAG en (a) está simplemente conectado, el de (b) es un bosque, el de (c) es un 
árbol y el de (d) está múltiplemente conectado 

Se define en este punto un aspecto fundamental de las RRBB: el concepto de separación 
entre los nodos de la red. Mediante el criterio de separación conocido como D-separation 
(Pearl, 1988) se puede indicar si un grafo verifica o no una relación de independencia dada. 
Presentamos formalmente el concepto, junto con las definiciones previas necesarias para 
ello. 

Dados un grafo dirigido y un camino no dirigido {• • • — U — A — V — ...), el nodo A 
se denomina nodo de aristas convergentes en un camino si las dos aristas del camino 
convergen a este nodo en el grafo dirigido, es decir, si el grafo dirigido contiene las 
aristas U ^ AyV -* A. 
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• Sean X,Y y Z tres subconjuntos disjuntos de nodos en un grafo acíclico dirigido D. 
Se dice que Z í?-separa X e Y si y sólo si a lo largo del camino no dirigido entre 
cualquier nodo de X y cualquier nodo de Y existe un nodo intermedio A tal que, 

1. ^ es un nodo de aristas convergentes en el camino y ni A ni sus descendientes 
están en Z, o bien 

2. A no es un nodo de aristas convergentes en el camino y A está en Z. 

Cuando Z jD-separa JY' e F en G, se escribe I(Z, Y \ Z)G, para indicar que la relación 
de independencia viene dada por el grafo G; en caso contrario, se escribe D{X,Y | Z)Q^ 
para indicar que X QY son condicionalmente dependientes dado Z en el grafo G. 

3.1.6. Estimación de los parámetros de una red Bayesiana 

Las RRBB tienen dos partes fundamentales: la estructura y los valores de probabilidad 
asociados a los nodos. A menudo se estiman los valores de probabilidad de una base de 
datos utilizando la frecuencia relativa, es decir, el estimador máximo de verosimilitud de 
probabilidades. A pesar de que esta estimación aparenta ser una buena aproximación hay 
que tener en cuenta que, para problemas reales, suele suceder que los casos de la base de 
datos no abarcan todas las posibilidades de combinaciones entre valores de variables, con 
lo que este tipo de estimación puede llevar a una estimación de parámetros con abundancia 
de ceros, o, lo que es peor, a situaciones en las que la estimación de la frecuencia indica que 
hay cero casos de cero posibles. Otro problema de este tipo de estimación es el sobreajuste, 
ya que la tendencia a estimar probabilidades nulas acarrea una tendencia a estimar unos, 
lo cual puede hacer que la red Bayesiana no se comporte de forma adecuada para datos no 
pertenecientes a la BBDD. Existen varios métodos que intentan solucionar estos problemas. 
Una de ellas, denominada ley de la sucesión de Laplace (Good, 1965), en lugar de estimar la 
probabilidad directamente como 'caso^otaies^' utiliza como estimación inicial el número 
que se obtiene al dividir j ^ ^ \ ^ . , donde Nijk es el número de casos favorables^ Nij es el 
número de casos posibles^ y r, es el número de valores posibles de la variable ¿-ésima. 

Para especificar la distribución de probabilidad de una red Bayesiana se debe pro
porcionar la distribución de probabilidad a priori de todos los vértices raíz (vértices sin 
precedentes), así como las probabilidades condicionadas de todos los vértices no raíz, para 
cada posible combinación de sus padres o predecesores directos. Estos números, en con
junción con el DAG especifican totalmente la red Bayesiana. La probabilidad conjunta de 
cualquier punto n dimensional (Xj,. - . , X„) puede calcularse como: 

n 

P{xi, ...,xn) = ll P{xi I pa{xi)) (3.12) 

donde Xi representa el valor de la variable Xi y pa{xi) representa el valor de los padres 
de Xi. 

^Nijk representa el número de veces que la variable i toma el valor k de entre aquellos casos en los que 
sus variables padres toman su j-ésima combinación. 

^Nij representa el número de veces que las variables de la i-ésima variable toman su j-ésima combinación. 
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3.1.7. Definición formal de red Bayesiana 

Hay varias maneras de dar una definición formal de red Bayesiana. Una definición que 
encaja con los apartados anteriores es la que se da en (Neapolitan, 1990): 

Sea n un conjunto finito de variables discretas definidas en el mismo espacio proba-
bilístico, sea P su distribución de probabilidad conjunta y sea G = {V, A) un DAG. Para 
cada X & V sea pa{X) C V el conjunto de todos los padres de X y sea d{X) C V el 
conjunto de todos los descendientes de X. Además, para cada X € V se define a{X) C V 
como a{X) = V \ {d{X) U X), es decir, el conjunto de variables en V, excluyendo X 
y sus descendientes. Si para cada subconjunto W C a{X), W y X son condicionalmente 
independientes dadopa{X), es decir, si se cumple alguna de las dos condiciones siguientes: 

1. P[X I pa{X)) = O ó P{W I pa{X)) = O 

2. P{X I W A pa{X)) = P{X I pa{X)) 

entonces diremos que C = {V, A, P) es una red Bayesiana. 

Según la definición anterior, dado un grafo acíclico dirigido y una distribución de 
probabilidad sobre sus variables, se dice que hay separación direccional si, dado un vértice 
X cualquiera, el conjunto de sus padres, pa{X), separa condicionalmente este vértice de 
cualquier otra variable Y en que no haya descendientes de X. Es decir, si se verifica que: 

P{X I pa{X), Y) = P{X I pa{X)). 

Se puede, por tanto, definir una red Bayesiana como un grafo acíclico dirigido más una 
distribución de probabilidad sobre sus variables, que cumple la propiedad de separación 
direccional. En la figura 3.5 se presenta un ejemplo de una estructura de red Bayesiana 
múltiplemente conectada. 

Figura 3.5: Red Bayesiana múltiplemente conectada 
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3.2. Naíve-Bayes 

El modelo gráfico probabilístico para clasificación supervisada más ampliamente uti
lizado es conocido como naive-Bayes [DH73, HYOl], y está basado en la aplicación del 
teorema de Bayes. Na'íve-Bayes se basa en un modelo de independencia condicional de los 
atributos predictores dada la clase, a pesar de lo cual garantiza una clasificación óptima 
si se cumplen un conjunto de suposiciones explícitas [DP96]. En la figura 3.6 se puede ver 
una representación gráfica de este modelo. 

Figura 3.6: El clasificador na'íve-Bayes 

En el momento de clasificar una nueva instancia /, se basa en el teorema de Bayes para 
calcular, la probabilidad a posteriori con la que la instancia puede pertenecer a cada una 
de las clases del problema, 

P{Ci\Xi=Xl,...,Xn = Xn) = ^yr- r-̂  ( 3 . 1 3 ) 

donde P{ci) es la probabilidad a priori de la clase a en el conjunto de entrenamiento. 
De todas formas, sabiendo que la instancia / es una conjunción de los n valores de sus 
atributos descriptivos Xi — xi,... ,Xn — Xnj que P{I) es igual para todas las clases, se 
puede restringir la regla anteriormente expuesta, quedando de la siguiente forma. 

P{C = Ci\Xi =Xi,...,Xn=Xn)o:P{C = Ci)P{Xi =Xi,...,Xn^ X „ | C = d) ( 3 . 14 ) 

donde P(Xi = xi,... ,Xn = Xn\C = Ci) supone la probabilidad de que ocurra la 
instancia / cuando la clase es Cj. Estas probabilidades se pueden estimar mediante las fre
cuencias del conjunto de entrenamiento. Sin embargo, esta expresión no es operacional, ya 
que el término P{Xi = xi,.. .,Xn = Xn\C = c¿) seráhabitualmente cero, debido al núme
ro de parámetros tan elevado —del orden de 2" para variables predictoras dicotómicas- que 
se debe estimar para cada valor de la variable C. Para hacer operativa la expresión ante
rior se debe tener en cuenta la suposición de que los atributos que definen cada instancia 
son independientes entre sí dada la clase del problema. De esta forma se puede utilizar la 
siguiente expresión, 

n 
P{Xi = x i , . . . , X „ = a;„|C = c¿)= Y[P{Xk = Xk\C = a) (3.15) 

fc=l 
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donde las probabilidades a priori y condicionales del valor de cada atributo Xk dada la 
clase Ci se estiman a través de las frecuencias del conjunto de entrenamiento. Utilizando la 
Última igualdad se calculará la probabilidad a posteriori de cada clase dada la instancia, 
clasificándose la misma con la clase que computa la mayor de estas probabilidades. 

A pesar de su simplicidad y la asunción de la independencia entre las variables en la 
que se basa (la cual no es cierta para la mayoría de los problemas reales), ha demostrado su 
eficacia en numerosos problemas de muy distinta naturaleza [HTOl]. Dentro del campo de 
la medicina se pueden citar varios ejemplos como los estudios de datos de lesiones cerebrales 
[TMS+81], los clasificadores para la predicción del cáncer de mama recurrente [MPW97] 
o los estudios de las enfermedades del corazón [RKF83]. Fuera del ámbito de la medicina 
también se encuentran estudios que demuestran que es muy eficiente, a menudo mucho 
mejor que otras alternativas. Dentro de estos estudios se pueden resaltar los siguientes 
[CKB87] [CN89] [Ces90] [LIT92] [PMB96] [FGG97] y [DP97]. 

El clasificador naive-Bayes puede ser utilizado tanto con atributos discretos como con 
atributos continuos. Sin embargo, se ha demostrado [DKS95] que la correcta discretización 
de los valores de los atributos continuos puede llevar a una mejora significativa de su 
exactitud. En la sección 3.2.2 se realiza una introducción a naíve-Bayes con atributos 
continuos, mientras que en la sección 3.3 se examinan los distintos tipos de discretización 
que se pueden llevar a cabo antes de aplicar nai've-Bayes. 

Otro aspecto importante que se debe tener en cuenta es cómo tratar los valores ausentes 
{missing valúes) [KBS97], es decir, qué hacer cuando el valor de algún atributo de alguna 
de las instancias del conjunto de entrenamiento es desconocido. En la sección 3.4 se detalla 
un estudio realizado sobre este tema. 

Un último aspecto a tener en cuenta cuando se aplica naive-Bayes es la forma de 
estimar las probabilidades condicionales del conjunto de entrenamiento [KBS97]. Este 
aspecto es de especial relevancia cuando alguna de las estimaciones de las probabilidades 
condicionales vale cero, ya que esto supone que el producto de la ecuación 3.15 se hace 
cero, desvirtuando los resultados conseguidos. A continuación se analiza esta cuestión. 

3.2.1. Estimación de probabilidades a priori en el clasificador naive-
B a y e s 

En el clasificador naíve-Bayes, la estimación de las probabilidades de la clase y de 
las probabihdades condicionadas se basa en contar su frecuencia. En este caso, si un 
determinado valor de un atributo X = a no aparece junto a una etiqueta de clase Ci, la 
probabilidad condicionada estimada será cero, P{X = a\C = Ci) — O, eliminando la clase 
Ci de toda consideración. Para solucionar el problema de que sólo un valor controle los 
resultados obtenidos hay dos posibles enfoques [KBS97]: 

• El enfoque de no coincidencia (no-match). Consiste en reemplazar una probabili
dad condicionada cero por P{X = a,C = c,) con un factor que es inversamente 
proporcional al número de casos N. Dentro de esta variante existen diferentes solu
ciones, dependiendo del numerador utilizado. De esta forma, algunos autores utilizan 
P[C = Ci)/N [CN89, DP96] o en las bibhotecas MLC++ [KJL+94] se usa por defecto 
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• El enfoque de Laplace. Dado un valor predefinido / , si hay s coincidencias de N 
posibles casos para un problema con k valores, la probabilidad estimada será (s + 
f)/{N + kf). Así por ejemplo, si en un problema con dos clases se usa / = 1, se 
obtiene la famosa regla de sucesión de Laplace [Goo65] (s + 1)/{N + 2) 

En la tabla 3.2.1 se muestran los resultados experimentales obtenidos [KBS97] con 
estos enfoques. Com.o se puede apreciar, contar la frecuencia es la peor de las soluciones 
y la ley de sucesión de Laplace la segunda peor. El método no-matches con P(C = Ci)/N 
está por el medio de la tabla. Valores muy pequeños para no-matches, tales como 0,01/A'' 
y correcciones similares para Laplace parecen funcionar mejor. 

M é t o d o 
Laplace k = 1/N 
No-matches P = 0,01/N 
Laplace k — 0,01 
No-matches P = P{C = Ci)/N 
No-matches P = 0,1/iV 
No-matches P = 0,5/iV 
Laplace k = 0,1 
Laplace k = 1 
Sin método {P = 0) 

Error medio 
18.58 
18.51 
18.70 
18.62 
18.64 
18.76 
18.83 
19.59 
20.16 

Tabla 3.1: Comparación de métodos para cálculo de probabilidades en náíve-Bayes 

3 .2 .2 . N a i V e - B a y e s c o n a t r i b u t o s c o n t i n u o s 

El clasiñcador naíve-Bayes también puede ser utilizado sobre atributos continuos [JL95]. 
En este sentido, una suposición muy común, aunque no sea intrínseca al método naiVe-
Bayes, es que en cada atributo continuo los valores siguen una distribución normal. Por 
tanto, es posible representar esta distribución a través de su media y su desviación típica 
y calcular la probabilidad de cualquier valor a través de estos parámetros. De esta forma, 
para cada clase Cj y cada atributo continuo k queda, 

Pk,i = P{Xk = Xk\C = a) = g{x; nk,i, (^k,i) (3.16) 

donde, 

g{x;ix,c7) = - ^ e - ^ ' ^ (3.17) 
v27r(T 

siendo g la función de densidad de probabilidad de una distribución normal o gaussiana. 

El anterior modelo deja un pequeño conjunto de parámetros a estimar del conjunto 
de entrenamiento. Para cada clase y atributo discreto se debe estimar la probabilidad que 
tomará el atributo en cada valor del dominio dada la clase. Para cada clase y atributo 
continuo se deben calcular la media y desviación típica del atributo dada la clase. La 
estimación máximo verosímil de estos parámetros es directa. La estimación de probabilidad 
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de que una variable aleatoria discreta tome un valor determinado es igual a la frecuencia 
de la muestra -número de veces que el valor es observado- dividido por el número total 
de observaciones. La estimación máximo verosímil de la media y desviación típica de una 
distribución normal son la media de la muestra y la desviación típica de la muestra [Sch95]. 

Aunque es típico basarse en la presunción de que las variables continuas siguen una 
distribución normal o gaussiana, existen más enfoques. Entre ellas destaca el algoritmo de 
aprendizaje Flexible naive-Bayes [JL95]. Este algoritmo muestra como única diferencia, el 
método utilizado para la estimación de la densidad de los atributos continuos el cual se 
basa en la estimación de densidad del núcleo [Kernel density estimation). 

Los resultados experimentales muestran que el método Flexible naive-Bayes mejora 
al naive-Bayes con estimaciones normales o gaussianas en la mayoría de los conjuntos de 
datos. Sin embargo, la correcta discretización de las variables continuas consigue mejorar 
a ambos métodos [JL95]. 

El desarrollo de esta tesis se centra en el uso de variables discretas, por lo que siempre 
que se tengan variables continuas éstas serán discretizadas antes de su uso. En la siguiente 
sección se analizan las distintas técnicas de discretización. 

3.3. Discretización de los atributos continuos 

Durante los últimos años se ha comenzado a prestar gran atención a la discretización 
de los atributos continuos. Hay tres razones principales que han llevado a esta situación 
[DKS95]: 

• Muchos algoritmos desarrollados en aprendizaje automático sólo son capaces de 
aprender desde variables discretas. Debido a que muchas tareas de clasificación de 
la vida real presentan valores continuos, se hace necesaria una discretización para 
poder utilizar estos algoritmos. 

• Algunos clasificadores, como ocurre con na'íve-Bayes o C4.5, pueden ser utilizados 
tanto sobre datos discretos como sobre datos continuos, aunque la correcta discreti
zación de los datos puede llevar a una mejora en su rendimiento. 

• Mejora de velocidad en los algoritmos de inducción que utilizan atributos discretos. 

Existen tres criterios diferentes a la hora de clasificar los métodos de discretización 

[DKS95]: 

• Métodos locales vs. métodos globales: En los métodos locales los atributos se dis-
cretizan de forma independiente, mientras que en las discretizaciones efectuadas por 
los métodos globales se proponen políticas de discretización que tienen en cuenta a 
todas las variables al mismo tiempo. 

• Supervisados vs. no supervisados: Los métodos no supervisados no hacen uso de las 
etiquetas de clase de los casos del conjunto de entrenamiento durante la discretiza
ción. Por contra, los métodos supervisados utilizan esta etiqueta de clase. 
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• Estáticos vs. dinámicos: Muchos métodos de discretización requieren un parámetro 
k que indica el máximo núm.ero de intervalos que puede producir durante la discre
tización. Por otra parte, los métodos dinámicos realizan una búsqueda en el espacio 
de los posibles valores de k sin necesidad de fijar el valor de dicho parámetro. 

Se ha constatado, a través de resultados experimentales [DKS95] sobre los algoritmos 
C4.5 y naiVe-Bayes, que el método de discretización que mejores resultados presenta es el 
descrito en [Tin94], una variante global del método de discretización local presentado en 
[FI93]. 

Este método supervisado utiliza una heurística recursiva de minimización de la entropía 
asociada a un criterio que controla el número de intervalos producidos. 

La siguiente notación es la utilizada por Fayyad e Irani para su método de discretización 
supervisado. Si se tiene un conjunto de instancias S", un atributo X y una partición T, que 
divide a 5 en 5i y 52, la entropía de la clase de la información inducida por T y llamada 
E{X, T; S) viene dada por, 

E{XJ- S) = ^-^EntiSi) + ^ E n í ( 5 2 ) (3.18) 

donde Ent{S\) y Ent{S2) denotan respectivamente la entropía de X en los subcon-
juntos de instancias Sij S2-

Para un atributo dado X se selecciona la partición Train que minimize la función de 
entropía sobre todas las posibles particiones como una discretización binaria. Este método 
es aplicado recursivamente a las particiones inducidas por T^̂ ^̂  hasta que se llega a una 
condición de parada, creando de esta forma los múltiples intervalos del atributo X. 

Para determinar la condición de parada se hizo uso del principio de mínima distancia 
de descripción {Mínimum Description Lenght Principie) [Ris86]. La partición recursiva de 
un conjunto de valores S se acaba cuando: 

rr.,r,(Y T cí̂  ^ 1092ÍN-1) AiX,T;S) 
Gam{X, T; S) < ^ + — (3.19) 

donde N es el número de instancias en el conjunto S, siendo 

Gain{X, T; S) = Ent{S) - E{X, T; S) (3.20) 

A{X, T- S) = log2{t -2)-N- Ent{S) - ki • Ent{Si) - ^2 • Ent{S2) (3.21) 

con ki el número de etiquetas de clase representadas en el conjunto de datos Si. Como 
las particiones de cada rama de la discretización recursiva se evalúan de forma indepen
diente usando este criterio, algunas áreas del espacio continuo se particionarán de manera 
muy fina, mientras que otras, que tienen la entropía relativamente baja, se particionarán 
menos. En esta descripción no se ha mostrado cómo se derivan estas fórmiulas, refiriendo 
al lector al artículo original para más detalles. 
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3.4. Tratamiento de los valores ausentes 

Ya sea por la naturaleza de los datos o por la discretización realizada sobre los mismos, 
es posible que en el conjunto de datos aparezcan valores ausentes. 

Existen diferentes formas de tratar los valores ausentes: 

• Considerar los valores ausentes como un nuevo valor del atributo en el que aparecen 
[DP96]. 

• Ignorarlos, no incluyendo estos términos en el algoritmo de aprendizaje. 

• Eliminar las instancias que contienen valores ausentes. 

• Eliminar un atributo completo en caso de que éste presente valores ausentes-

Existen otros enfoques más novedosos como el que se presenta en el algoritmo Robust 

Bayesian Classifier (RBC) [RSOl]. Este algoritmo es una extensión de naíve-Bayes en la 
que se tienen en cuenta todas las posibles complexiones de los valores ausentes, obteniendo, 
a partir de dichas complexiones, intervalos para cada una de las probabilidades a priori y 
condicionadas. 

Según un estudio realizado sobre 37 conjuntos de datos del repositorio de UCI [KBS97], 
el error medio considerando los valores ausentes como un nuevo valor fue de 20,30% e 
ignorando estos valores fue de 20,20%. Además, en la mayor parte de los conjuntos de 
datos el tratamiento que se dio a los valores ausentes no fue significativo. 

De esta forma Kohavi, Becker y Sommerfield [KBS97] concluyeron en su artículo que 
prácticamente en todos los casos es mejor ignorar los valores ausentes. Esta ha sido, por 
tanto, la filosofía que se ha utilizado a lo largo de toda la tesis. 

3.5. Enfoques semi naive-Bayes 

Existen múltiples enfoques del clasificador naíve-Bayes que consiguen mejorar su exac
titud. Estos enfoques son conocidos con el término genérico de variantes semi naíve-
Bayes. 

Tomando como base una clasificación previa [WP98] y extendiéndola, se puede consi
derar que los clasificadores semi nai've-Bayes son divisibles en varios grupos dependiendo 
de las actividades pre/post-proceso que realicen: 

• Enfoques que procesan las variables a ser empleadas antes de aplicar nai've-Bayes. 

• Enfoques que corrigen las probabilidades producidas por naíve-Bayes. 

• Enfoques que seleccionan subconjuntos de instancias antes de la aplicación de naíve-

Bayes. 

A continuación se describen más en profundidad cada una de estas variantes. 
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3.5.1. Enfoques que tratan las variables a ser empleadas antes de aplicar 
n a i v e - B a y e s 

En este apartado se analizan las variantes semi naive-Bayes que manipulan las variables 
predictoras antes de aplicar naive-Bayes. 

El principal grupo de trabajos que se pueden considerar dentro de este apartado son 
todos los relacionados con la selección de variables. 

El enfoque Selective Bayesian Classifier [LS94] tiene como objetivo la modificación del 
clasificador naive-Bayes para mejorar su exactitud en dominios con atributos redundantes. 
De esta forma, presenta un algoritmo voraz hacia delante que en cada iteración selecciona, 
de entre los atributos que todavía no han sido considerados, aquel cuya inclusión produzca 
una mejor ganancia. El algoritmo finaliza cuando la inclusión de cualquier atributo reduce 
la exactitud obtenida hasta ese momento. En esta búsqueda cada posible candidato se 
evalúa a través del tanto por ciento de bien clasificados con la técnica de validación leave-
one-out. 

Cuando se está realizando una selección de variables se pueden utilizar dos enfoques 
diferentes: filter y wrapper [KJ97]. En el enfoque filter los atributos se seleccionan en base 
a propiedades intrínsecas de los datos y de forma totalmente independiente al algoritmo de 
inducción. En el enfoque wrapper la selección de variables se realiza utilizando el algoritmo 
de inducción como si fuera una caja negra. Por tanto, durante la selección se realiza una 
búsqueda en la que el clasificador se utiliza como parte de la función de evaluación. En el 
citado trabajo se demuestra experimentalmente que el enfoque wrapper realizado a través 
de una búsqueda voraz es mejor que el enfoque filter que realiza el algoritmo Relief [Kon94] 
para la selección de variables. 

Por último, en relación a la selección de variables, también es posible realizar búsque
das heurísticas de tipo wrapper del mejor conjunto de variables. En este sentido se han 
utilizado tanto algoritmos genéticos [LLDOl] [ILESOO] como algoritmos de estimación de 
las distribuciones (EDAs) [ILESOO]. 

Clase 

Q^X, & Xj & Xj & / C ^ 

Figura 3.7: Ejemplo de particiones del conjunto de atributos con Pazzani 

Otro enfoque semi naive-Bayes que manipula las variables predictoras y que ha tenido 
bastante buena acogida es el presentado por Pazzani [PB97]. Véase figura 3.7 para una 
ilustración de posibles modelos obtenidos al aplicar dicho algoritmo. En este enfoque se 
construye un modelo naive-Bayes a través de un algoritmo voraz capaz de detectar va
riables irrelevantes y variables dependientes entre sí. La idea central del algoritmo es que 
se pueden obtener clasificadores más exactos como resultado de la unión de grupos de 
atributos correctos. De esta manera, cuando se detectan atributos dependientes se crea 
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un nuevo atributo a partir del producto cartesiano de los mismos. El algoritmo está guia
do por el tanto por ciento de bien clasificados obtenido por validaciones leave-one-out. 
En el trabajo de Pazzani se proponen dos algoritmos voraces para la unión de atributos: 
FSSJ (Formará Sequential Selection and Joining), que realiza una búsqueda hacia delante 
y BSEJ (Backward Sequential Elimination and Joining), que realiza una búsqueda hacia 
atrás. 

El algoritmo voraz FSSJ inicializa el conjunto de atributos a ser utilizado en el cla
sificador como el conjunto vacío. Por tanto, todas las instancias se clasificarán como la 
clase más frecuente. A continuación, se utilizan dos operadores para generar el siguiente 
clasificador: 

• Añadir alguno de los atributos que no está en el clasificador actual como un nuevo 
atributo condicionalmente independiente del resto de los atributos. 

• Unir alguno de los atributos que no está en el clasificador actual con los atributos 
del clasificador. 

En cada paso del algoritmo se consideran todas las inclusiones y todas las uniones 
de los atributos no utilizados hasta ese momento, evaluando cada posible candidato con 
leave-one-out y tomando el que mejor resultado presente. El algoritmo finaliza cuando no 
se produce ninguna mejoría. 

El algoritmo voraz BSEJ crea un clasificador inicial con todos los atributos como 
condicionalmente independientes. A la hora de generar el nuevo clasificador tiene en cuenta 
dos operadores: 

• Reemplazar cada par de atributos utilizados en el clasificador con un nuevo atributo 
que los una. 

• Eliminar cada atributo utilizado en el clasificador. 

Al igual que el algoritmo FSSJ, el algoritmo BSEJ considera todas las posibles mo
dificaciones del clasificador, las evalúa utilizando leave-one-out y toma el mejor resultado 
posible. El algoritmo finaliza cuando no se produce ninguna mejoría. 

3.5.2. Enfoques que corrigen las probabilidades producidas por na'íve-
Bayes 

En este apartado se analizan las principales variantes semi naíve-Bayes que de alguna 
forma varían las probabilidades obtenidas por el clasificador naíve-Bayes. 

El enfoque APNBC (Adjusted Probability naive-Bayesian Induction) [WP98] realiza 
un ajuste lineal del peso de la probabilidad de cada clase. De esta forma, se asigna un 
factor de ajuste a cada clase, y la probabihdad estimada para cada clase se multiplica por 
este factor. El ajuste lineal propuesto por los autores se puede expresar de la siguiente 
manera: 

P{C = Ci\Xi =Xi,...,Xn = Xn)0C WiP{C = C¿) J ] P[Xk = Xk\C = C¿) (3.22) 
fe=i 
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Los pesos relativos a cada clase se buscan a través de un algoritmo voraz guiado por 
el tanto por ciento de bien clasificados, el cual se obtiene por el método de resustitución. 

P P P P 
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Figura 3.8: Ejemplo de estructura de particiones en un problema con dos clases y tres variables 
predictoras 

El enfoque WenBay (Weighted nmve-Bayes) [FDHOl], permite asociar pesos a particio
nes, en lugar de a cada clase. Las instancias de cada variable predictora son particionadas 
de manera recursiva con el objetivo de maximizar la entropía. En la figura 3.8 se muestra 
un ejemplo de una posible estructura de partición, en donde los valores Pikj representan 
la partición número j realizada en la clase z y la variable k. El ajuste realizado por los 
autores se expresa de la siguiente manera: 

P{C = Ci\Xi = X^,...,Xn = Xn) OC P{C = a] n [ P ( X f c = Xk\C = Ci)] w(Xk,k,i) (3.23) 
fc=i 

siendo w{Xk, k,i) la función de peso para la variable X^ y la clase c¿. En los resultados 
experimentales sobre seis bases de datos del repositorio de UCI [MA95] se consigue mejorar 
a naíve-Bayes una media de 0,6% en porcentaje de bien clasificados con la técnica de 
validación 10-fold cross-validation. 

El algoritmo Iterative Bayes [GamOO] tiene como idea fundamental mejorar de forma 
iterativa las probabilidades condicionadas usadas en el modelo naiVe-Bayes. El algoritmo 
itera sobre el conjunto de casos por medio de un algoritmo de "ascenso por la colina". Todas 
las instancias del conjunto de entrenamiento se clasifican en cada iteración utilizando las 
probabilidades actuales, que son evaluadas a través de la siguiente función 

l ¿ ( l - m á x í , ( C = c,|xW)) (3.24) 
¿=i 

donde N representa el número de instancias y j recorre el conjunto de posibles valores 
de la clase. El proceso iterativo se repite mientras se consiga decrementar la anterior 
función de evaluación, hasta un máximo de diez iteraciones. La función de actualización 
tiene la siguiente heurística: 

Si la instancia está correctamente clasificada entonces el incremento es positivo. En 
caso contrario, el incremento es negativo. El valor del incremento se calcula con la 
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siguiente fórmula heurística (1,0 — p{clase predicha\x))/num. clases. Es decir, el 
valor del incremento depende de la clase predi cha y del número de clases. 

2. Las probabilidades condicionadas de na'íve-Bayes deben incrementarse por cada ins
tancia del conjunto de datos si la clase predicha es verdadera o disminuirse en caso 
contrario. 

Las probabilidades condicionadas son actualizadas cada vez que se recorre el conjunto 
de datos. Esto significa que el orden de las instancias en el conjunto de datos influye en 
el resultado final. Por último, es importante destacar que no hay garantía de mejora con 
este procedimiento. Las pruebas experimentales fueron realizadas sobre 27 conjuntos de 
datos del repositorio de UCI, consiguiendo reducir el error medio en un 1,24%. 

Basándose en el anterior algoritmo de Iterative Bayes, se han creado dos versiones 
adaptativas de naive-Bayes [GC02]. La primera denominada Incremental Adaptive Bayes 
construye el modelo naive-Bayes desde el conjunto de entrenamiento y, posteriormente, lo 
actualiza cada vez que se le presenta un nuevo caso. La segunda On-line Adaptive Bayes 
tan sólo actualiza el modelo cuando es capaz de predecir la clase a la que pertenece el 
nuevo caso. 

El algoritmo RBC (Robust Bayesian Classifier) [RSOl] es un clasificador naive-Bayes 
diseñado para el caso en que el conjunto de datos presente valores ausentes. Este algoritmo 
tiene en cuenta todas las posibles combinaciones de los valores ausentes, obteniendo de esta 
forma intervalos para cada una de las probabilidades a priori y condicionales estimadas por 
naive-Bayes. A partir de estos intervalos es posible calcular intervalos para la distribución 
de probabilidad a posterior! de la clase. Los resultados experimentales sobre 21 conjuntos 
de casos del repositorio UCI demuestran la superioridad de este método. 

El enfoque NGC (Naive Credal Classifier) [Zaf02] es una extensión del clasificador 
naive-Bayes basada en conjuntos credales, también denominados conjuntos convexos de 
distribuciones de probabilidad. Para escapar del requerimiento de la precisión de los valores 
puntuales que se deben estimar en naive-Bayes, NGC representa las distribuciones de 
probabilidad como puntos pertenecientes a regiones geométricas cerradas y acotadas que 
se encuentran descritas por restricciones lineales. Como consecuencia, el resultado de una 
clasificación es un conjunto de clases, candidatas a ser la categoría correcta. 

Por último cabe destacar el trabajo [GZ02]. En él se propone encontrar los parámetros 
que maximizan la verosimilitud condicional en lugar de la verosimilitud de la muestra en 
una red Bayesiana. Su propuesta se encuadra dentro del aprendizaje discriminativo en el 
que se tiene en cuenta la existencia de una variable especial, la variable a clasificar. Propone 
un algoritmo de descenso por el gradiente con el que proporciona una aproximación a los 
valores óptimos de los parámetros. 

3.5.3. Enfoques que seleccionan subconjuntos de instancias antes de la 
aplicación de na'íve-Bayes 

Existen una serie de variantes que dividen el conjunto de aprendizaje en diferentes 
subconjuntos y que realizan una clasificación diferente sobre cada uno de ellos. 

La variante NBTREE (Naive-Bayes Tree) [Koh96] presenta un algoritmo híbrido entre 
los árboles de clasificación y el clasificador naive-Bayes. Se puede definir NBTREE como 
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Figura 3.9: Ejemplo de estructura NBTREE con un nodo de decisión con el atributo X2 y dos 
clasificadores naive-Bayes como hojas 

un árbol de clasificación cuyas hojas son clasificadores naiVe-Bayes (véase figura 3.9). Cada 
hoja del NBTREE contiene un clasificador naíve-Bayes local que no considera las variables 
que se encuentran involucradas en los test univariados que están en el camino que lleva 
hasta lá hoja. Las propiedades de este árbol de clasificación son: (i) cada nodo interno 
representa una variable, (ii) cada nodo interno tiene tantos hijos o ramas salientes como 
estados tiene la variable representada en dicho nodo, (iii) todas las hojas están al mismo 
nivel y (iv) en cualquier camino que se recorra desde la raíz hasta las hojas no existen 
variables repetidas. La condición (iii) se impone para simplificar el m.odelo, pero puede 
ser no tenida en cuenta en la práctica. En el trabajo [PLL02] se presenta un algoritmo 
heurístico para el aprendizaje de este tipo de estructuras. Este algoritmo está basado en 
la verosimilitud marginal de los datos para realizar la búsqueda. 

El algoritmo LBR (Lazy Bayesian Rule) [ZWOO] t ra ta de solventar los problemas de
rivados de los subconjuntos disjuntos de tamaño reducido, que pueden aparecer en NB
TREE, a través de un aprendizaje perezoso que retrasa el cálculo hasta el último momento. 
El algoritmo propuesto construye reglas cuyos consecuentes son clasificadores locales naíve-
Bayes. El antecedente de cada regla es una conjunción de pares atributo-valor, mientras 
que el consecuente es un clasificador local naive-Bayes inducido a través de aquellos ejem
plos que satisfacen el antecedente de la regla. Las pruebas experimentales se han realizado 
sobre 29 conjuntos de datos del repositorio UCI, consiguiendo demostrar su superioridad 
respecto al naive-Bayes, NBTREE, C4.5 y BSEJ. 

Por último, el enfoque Recursive Bayesian Classifier [Lan93] se puede interpretar como 
un ejemplo de aproximación jerárquica. Se comienza utilizando el clasificador naive-Bayes. 
Si se consigue clasificar todas las instancias de forma correcta se concluye el algoritmo, en 
caso contrario se llama recursivamente al clasificador naiVe-Bayes para cada clase para la 
que se hayan asignado casos pertenecientes a otras clases, usando todos los casos asignados 
a dicha clase como conjunto de entrenamiento. 
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3.6. Naíve-Bayes aumentado 

La exactitud de las redes Bayesianas como clasificadores supervisados aumenta si se 
tiene en cuenta la existencia de una variable especial, la variable a clasificar. Una forma 
sencilla de asegurar que esto suceda es a través de la estructura de la red, como sucedía 
con el clasificador nai've-Bayes, en el que había un arco entre la clase y cada uno de 
los atributos. Otro tipo de estructura que asegura una buena exactitud es la denominada 
Naive-Bayes Aumentado (Augmented Naive-Bayes) o BAN, que es la estructura del nai've-
Bayes aumentada con arcos entre las variables. 

En [ZLOl] se plantea un paradigma perteneciente a BAN, en el que la única limitación 
entre los arcos de las variables predictoras es que no se formen ciclos (véase figura 3.10). 
Además demuestra que este tipo de modelos pueden representar cualquier clasificador 
Bayesiano. 

Figura 3.10: Ejemplo de estructura 5^A''cuya única restricción es que no se formen ciclos entre 
las variables predictoras 

Figura 3.11: Ejemplo de estructura TAN 

Otro enfoque diferente también perteneciente al paradigma Augmented Naive-Bayes es 
la denominada TAN (Tree Augmented Nai've-Bayesian) [FGG97], en la que cada atributo 
tiene como padre la variable clase y como mucho otro atributo. Véase la figura 3.11. Los 
autores proponen un algoritmo, adaptación de uno anterior [CL68], que utiliza el concepto 
de información mutua entre las variables predictoras condicionada a la variable a clasificar. 
La función se define como: 
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7.(X,y|C) = E P ( x , . , . ) l o g ^ g | | g ^ (3.25) 

De manera simple se puede decir que la función anterior mide la información que la 
variable Y proporciona sobre la variable X cuando el valor de C es conocido. 

El algoritmo propuesto [FGG97], que garantiza que la estructura TAN obtenida tiene 
asociada la máxima verosimilitud entre todas las posibles estructuras TAN, es como sigue: 

1. Calcular Ip{Xi, Xj\C) para cada par de variables predictoras con i ^ j . 

2. Construir un grafo no dirigido completo en el cual los vértices son las variables 
predictoras Xi,... ,X„ . Asignar a cada arista conectando las variables Xi y Xj el 
peso dado por Ip{Xi,Xj\C). 

3. Construir un árbol expandido de máximo peso. 

4. Transformar el árbol resultante no dirigido en uno dirigido, escogiendo una variable 
raíz y direccionando todas las aristas partiendo del nodo raíz. 

5. Construir un modelo TAN añadiendo un nodo etiquetado como C y, posteriormente, 
un arco desde C a cada variable predictora Xj. 

Por último, se encuentra el algoritmo ACÓ (Archs in Corred Order) [RSL02], un al
goritmo heurístico para inducir estructuras de árbol aumentado. El algoritmo propuesto 
parte de una estructura de árbol aumentado, la cual se revisa en caso de que los nuevos 
datos invaliden la estructura vigente. Dicha revisión se efectúa en el caso en que las ramas 
derivadas de los nuevos datos no estén en el mismo orden decreciente que el que ha pro
piciado la estructura actual. La reconstrucción del árbol se lleva a cabo desde la primera 
rama incorrecta encontrada. 

3.7. Enfoque manto de Markov 

El método naive-Bayes tiene en consideración el hecho de que existe una variable 
especial en el problema a tratar, la variable clase. Sin embargo, debido a su simplicidad 
estructural, no alcanza a considerar de forma adecuada la semántica intrínseca de las redes 
Bayesianas [Pea88, JenOl, CGH97, CowOl]. 

Teniendo en cuenta que en una red Bayesiana cualquier variable tan sólo se encuentra 
influenciada por el denominado MB (Markov Blanket) relativo a la misma —es decir, por 
el conjunto de sus variables padre, sus variables hijas y las variables que son padre de las 
hijas-, parece intuitivo tener en cuenta modelos clasificatorios que sean MB de la variable 
a clasificar. En definitiva, se deben buscar estructuras en las que todas las variables formen 
parte del MB de la variable a clasificar. Véase figura 3.12. 

Existen varios procedimientos para buscar dentro del espacio de posibles MB de la 
variable a clasificar. Por ejemplo, es posible utilizar algoritmos genéticos [SL98] para llevar 
a efecto tal búsqueda. 

Debido a los problemas de sobreajuste -constatados en algunos experimentos-, que 
sufre el método anterior, se pueden reducir las condiciones impuestas por el modelo, con el 
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Figura 3.12: Ejemplo de clasificador MB 

objeto de obtener redes Bayesianas más simples pero a la vez con mayor poder generaliza-
dor. Para ello se pueden, por ejemplo, efectuar las siguientes dos relajaciones del modelo 
anterior: 

1. No es necesario que todas las variables del modelo formen parte del MB de la variable 
a clasificar. De este modo se reduce el espacio de búsqueda, a la vez que se realiza 
de forma implícita una selección de variables. 

2. Una variable que sea padre de la variable a clasificar no puede ser padre de un hijo 
de la variable a clasificar. Además, una variable tan sólo puede ser padre de un hijo 
de la variable a clasificar. 
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Parte III 

ALGORITMOS DE BÚSQUEDA 





Capítulo 4 

Enfoque general 

En este capítulo se realiza un análisis general de nuestras propuestas dentro del campo 
de la clasificación supervisada con modelos gráficos probabilísticos. 

La idea fundamental dentro de estas propuestas, tal y como se verá en la primera 
sección, es hacer una apuesta por el uso de algoritmos heurísticos de optimización para 
realizar las búsquedas que muchas de las técnicas actuales realizan a través de algoritmos 
voraces [greedy). 

Com.o algoritmo heurístico de optimiación se ha optado por el uso de los algoritmios 
de estimación de distribuciones (EDAs). Estos algoritmos ya han demostrado su potencia 
dentro de muchos otros campos. 

El índice del capítulo es el siguiente: 

• En la sección 4.1 se realiza una descripción general de las propuestas que se realizan 
dentro del campo de clasificación supervisada con modelos gráficos probabilísticos. 

• En la sección 4.2 se introducen los algoritmos de estimación de distribuciones (EDAs), 
los algoritmos heurísticos que serán utilizados para la búsqueda de los clasificadores. 

4.1. Descripción general de las propuestas 

En esta tesis se realiza una fuerte apuesta por el uso de los algoritmos heurísticos de 
optimización EDA, como herramienta válida para la realización de búsquedas de clasifi
cadores supervisados basados en redes Bayesianas. 

Dentro de este enfoque se realizan varias propuestas concretas que a continuación se 
describen. 

4.1.1. Diseño y paralelización de un nuevo algoritmo de clasificación 
semi naive-Bayes 

Proponemos un nuevo algoritmo semi naíve-Bayes denominado Interval Estimaüon 
naive-Bayes (lENB) [RLP+03b, RLP+03a, RLM+03]. En este enfoque, en lugar de calcular 
la estimación puntual de las probabilidades necesarias para el clasificador naíve-Bayes, se 
calcula una estimación por intervalo. Después, a través de la búsqueda heurística de la 
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mejor combinación de valores dentro de estos intervalos, se t ra ta de superar la asunción 
de independencia condicional entre variables predictoras dada la clase, premisa sobre la 
que se construye el naíve-Bayes. La búsqueda se realiza con algoritmos heurísticos de 
optimización (EDAs) y está guiada por la exactitud de los clasificadores. 

Este algoritmo se puede situar dentro de las variantes semi nai've-Bayes que corrigen 
las probabilidades producidas por dicho clasificador. 

lENB puede llegar a ser muy costoso desde el punto de vista computacional debido a 
la búsqueda heurística que debe realizar. Como solución a este coste computacional de los 
EDAs, proponemos una paralelización de los mismos basada en islas [RPP+03]. Cada isla 
contendrá una población diferente y, cada cierto tiempo y con un esquema de migración 
predeterminado, las islas se intercambiarán los mejores individuos entre sí. Esta forma de 
paralelización ya ha sido utilizada con éxito en los algoritmos genéticos [CPOl, Ste93]. 

4.1.2. Aprendizaje de clasificadores en el espacio de estructuras 

Las variantes semi na'íve-Bayes están normalmente basadas en la realización de bús
quedas de determinadas estructuras o determinados valores. Estas búsquedas se suelen 
realizar a través de algoritmos de búsqueda voraz {greedy). 

En esta tesis proponemos el uso de los algoritmos de optimización EDA, como herra
mienta para la realización de las búsquedas de estructuras semi náive-Bayes [RLP"'"03d]. 

De esta forma, proponemos extensiones a los algoritmos BSEJ (Backward Sequential 
Elimination and Joining) y FSSJ (Forward Sequential Selection and Joining) [Paz97] y al 
enfoque APNBC (Adjusted Probabüity Naive-Bayes Classification) [WP98]. Estas exten
siones están basadas en la realización de la búsqueda del mejor clasificador con algoritmos 
heurísticos de optimización, frente a las búsquedas voraces realizadas actualmente. 

Además, como se vio en el capítulo 3, existen varias estructuras de red Bayesiana 
que pueden ser utilizadas para realizar clasificación supervisada: TAN (Tree Augmentad 
Network), BAN {Bayesian Augmented Network) y MB {Markov Blanquet). En todas estas 
estructuras se ha tenido en cuenta el hecho de que existe una variable especial, la variable 
a clasificar. 

Frente a los métodos de búsqueda que se encuentran actualmente en la literatura 
[FGG97, Sah96], que se basan en la cantidad de información mutua entre las variables 
predictoras, en esta tesis proponemos el desarrollo de algoritmos voraces guiados por el 
tanto por ciento de bien clasificados para la búsqueda de estructuras TAN y BAN. También 
proponemos el uso de algoritmos heurísticos de optimización EDA para la búsqueda de 
estructuras TAN, BAN y MB. 

4.2. Algoritmos de Estimación de Distribuciones (EDAs) 

En las propuestas anteriormente realizadas, se usan los algoritmos de estimación de 
distribuciones (EDAs) como los algoritmos heurísticos de optimización que permiten rea-
fizar las búsquedas. Los EDAs son algoritmos de optimización que pertenecen a la familia 
de algoritmos evolutivos. 

Los algoritmos evolutivos son técnicas implementadas para la resolución de problemas 
de optimización combinatoria, y están basados en la evolución de poblaciones de indivi-
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dúos, que representan posibles soluciones candidatas. A partir de una población inicial, 
habitualmente generada de forma aleatoria, se selecciona un conjunto de soluciones pro
metedoras. La información contenida en el conjunto de individuos seleccionados se utiliza 
para crear una nueva población hija. Los nuevos individuos reemplazan total o parcial
mente a los de la antigua población. El procesamiento de la información contenida en el 
conjunto seleccionado y la incorporación de nuevos individuos en la población previa, se 
repite hasta que la población resultante satisface algún criterio de parada. 

Los algoritmos genéticos, inspirados en la genética Mendeliana, procesan la información 
contenida en el conjunto, generando los nuevos individuos mediante operadores de cruce 
de pares de individuos y operadores de mutación. Recientemente han aparecido otro tipo 
de algoritmos evolutivos, que procesan la información contenida en el conjunto, calculando 
la estimación de la distribución de probabilidad conjunta de esos individuos y generando 
nuevos individuos mediante el muestreo de esa distribución. Son los llamados algoritmos 
EDA [MP96, LL02]. Su objetivo es generar nuevas soluciones usando información extraída 
del conjunto completo de soluciones prometedoras, construyendo un modelo explícito de 
las buenas soluciones encontradas hasta el momento para guiar la subsiguiente búsqueda. 
De este modo, se intenta tener en cuenta las interacciones o dependencias entre soluciones 
parciales que contribuyen a la calidad de la solución global, frente al proceso más ciego de 
recombinación de individuos utilizado por los algoritmos genéticos. La cuestión clave en 
los algoritmos EDA es cómo estimar fiable y eficientemente la distribución de probabilidad 
del conjunto de individuos prometedores seleccionado. 

En este sentido, los métodos de factorización de la distribución basados en redes Baye-
sianas aparecen como una herramienta muy apropiada. Pero debido a su reciente desarrollo, 
su aplicación a los problemas de optimización clásicos y reales está aún comenzando. 

4.2.1. Introducción 

Los algoritmos EDA [MP96, LL02] son estrategias estocásticas de búsqueda heurísti
ca que forman parte del enfoque computacional evolutivo. En cada generación crean un 
número de soluciones o individuos, evolucionando una y otra vez hasta que se alcanza una 
solución satisfactoria. En resumen, la característica que más diferencia a los EDA de otras 
estrategias de búsqueda evolutiva, tales como los algoritmos genéticos (GAs), es que la 
evolución de una generación a la siguiente se hace estimando la distribución de probabih-
dad de los individuos mejor dotados y simulando el modelo inducido. Esto evita el uso de 
operadores de cruce o mutación, reduciendo considerablemente el número de parámetros 
que requieren los EDA. 

Los EDAs están empezando a ser utilizados en múltiples dominios [LL02]: búsqueda de 
la mejor permutación [LBL+01], el problema del viajante [RdML02], selección de variables, 
planificación de trabajos, etc. 

En los algoritmos EDA no se dice que los individuos contienen genes, sino variables 
cuyas dependencias tienen que ser analizadas. Además, mientras que en otras heurísticas 
de computación evolutiva las interrelaciones entre las diferentes variables que represen
tan a los individuos se mantienen implícitas, en los EDA las interrelaciones se expresan 
explícitamente a través de la distribución de probabilidad conjunta asociada con los indi
viduos seleccionados en cada iteración. La tarea de estimar la distribución de probabilidad 
conjunta de los individuos seleccionados de las generaciones previas constituye el trabajo 
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más duro a realizar, debido a que requiere la adaptación de métodos de aprendizaje de 
modelos de datos, desarrollados en el dominio de modelos gráficos probabilísticos. 

EDA 

Do <— Generar M individuos (la población inicial) aleatoriamente 

Repet ir para 1 — 1,2,... hasta que se cumpla un criterio de parada 

í?¿^j <— Seleccionar N < M individuos de JD;_I de acuerdo a 
un criterio de selección 

Pi{x) — P(CC|D/IJ ) <— Estimar la distribución de probabilidad 
de que un individuo se encuentre entre los seleccionados 

Di •!— Simular M individuos (la nueva población) desde pi {x) 

Figura 4.1: Pseudocódigo de EDA 

La figura 4.1 muestra el pseudocódigo de EDA, en el cual se distinguen 4 pasos prin
cipales: 

1. Al comenzar, se genera la primera población DQ de M individuos, asumiendo una 
distribución uniforme en cada variable (tanto en el caso discreto como en el caso 
continuo) y evaluando cada uno de los individuos. 

2. En segundo lugar, se selecciona un número N {N < M) de individuos, normalmente 
los mejores candidatos. 

3. En tercer lugar, se induce el modelo probabilístico n-dimensional expresando las 
interdependencias entre las n variables. 

4. Por último, se obtiene la nueva población de M nuevos individuos, mediante la 
simulación de la distribución de probabilidad obtenida en el paso anterior. 

Los pasos 2, 3 y 4 se repiten hasta que se verifique una condición de parada. El 
paso más importante de este nuevo paradigma es encontrar las interdependencias entre 
las variables (paso 3). Esta tarea se realizará usando técnicas del campo de los modelos 
gráficos probabilísticos. 

A continuación se introduce la notación necesaria para profundizar en dichos modelos 
gráficos. Sea X = [Xi,.. .,Xn) un conjunto de variables aleatorias, y sea Xi un valor 
de Xi, el í-ésimo componente de X. Sea y = (XÍ)-^,^Y "^^ valor de Y C. X. De esta 
forma, un modelo gráfico probabilístico de X es una factorización gráfica de la función de 
densidad de probabilidad conjunta, p{X = x) (o simplemente p{x)). La representación de 
este modelo viene dada por dos componentes: una estructura y un conjunto de densidades 
de probabilidad locales. 

Respecto a la estructura del modelo, la estructura S para X es un grafo acíclico dirigido 
(DAG) que describe un conjunto de interdependencias condicionales entre las variables 
sobre X. Paf representa el conjunto de padres -variables desde las cuales sale una flecha 
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en S- de la variable Xi en el modelo gráfico probabilístico, cuya estructura viene dada 
por S. La estructura S para X asume que Xi y sus no descendientes son condicionalmente 
independientes dado Pa^ , i = 2,... ,n. Por lo tanto, la factorización puede ser escrita 
como sigue: 

n 

p{x) = p ( x i , . . . , Xn) = J J p{xi I paf). (4.1) 
í = l 

Además, las densidades locales de probabilidad asociadas con el modelo gráfico proba
bilístico son precisamente aquellas que aparecen en la ecuación 4.1. 

Una representación de los modelos con las características descritas anteriormente asu
me que las densidades locales de probabilidad dependen de un conjunto finito de paráme
tros 6$ G ©5, y como resultado de tal asunción la ecuación anterior se puede escribir 
como sigue: 

n 
p{x\es)^llpixi\paf,di) (4.2) 

i = l 

donde Os = {6i,...,0n)-

Después de haber definido ambos componentes del modelo gráfico probabilístico, el 
modelo en sí se representará por MO = {S, Os)-

4 .2 .2 . E D A s e n d o m i n i o s d i s c r e t o s 

En el caso particular donde todas las variables Xi G X son discretas, el modelo gráfico 
probabilístico utilizado es una red Bayesiana. Si la variable Xi tiene rj posibles valores, 
x | , . . . , x^*, la distribución local, p{xi \ paf , 6i) es: 

p{xi'' I paf, 9i) - e^k^p^j = dijk (4.3) 

donde pa]" , . . . ,paf' denota los valores de Paf, que es el conjunto de padres de la 
variable Xi en la estructura S; qi es el número de las diferentes posibles instanciaciones 
de las variables padre de Xi. De este modo, QÍ = JJx ePa '^9- ^ ° ^ parámetros locales 
vienen dados por di = {{^ijkTk=i)f=i)- ^ ^ otras palabras, el parámetro 6ijk representa la 
probabilidad condicional de que la variable Xi tome su valor A;-ésimo, conociendo que el 
conjunto de sus variables padre toman su valor j-ésimo. Se asume que cada 9ijk es mayor 
que cero. 

Todos los EDAs se clasifican de acuerdo al número máximo de dependencias que se 
aceptan entre las variables (máximo número de padres que cada variable puede tener en 
el modelo gráfico probabilístico). 

Sin interdependencias 

El algoritmo UMDA {Univariate Marginal Distribution Algorithm (UMDA)) [Müh98], 
es un ejemplo representativo de esta categoría, que puede ser escrito como: 
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pi{x;e') = l[pi{xi;e\) (4.4) 

donde 6{ = \ 0\jk f 6S recalculado en cada generación usando la estimación de máxima 

verosimilitud, es decir d[-¡^ = -TTBI. N¡^^ es el número de casos en los cuales la variable 
ij 

Xi toma el valor x^ cuando sus padres están en su j-ésima combinación de valores para 
la {I - l)-ésima generación, y N¡:f-^ = Y^f. N\~^ . 

Dependencias a pares 

Un ejemplo de esta segunda categoría es el algoritmo denominado MIMIC (Mutual 
Information Maximization for Input Clustering) [DIV97]. La idea principal de MIMIC es 
describir la distribución de probabilidad conjunta verdadera tan bien como sea posible, 
usando únicamente una probabilidad marginal univariada y n — 1 pares de funciones de 
probabilidad condicional. 

Interdependencias múlt iples 

Se usará EBNA (Algoritmo de Estimación de red Bayesiana - Estimation of Baye-
sian Network Algorithm) como ejemplo de esta categoría. El enfoque EBNA se introdujo 
por primera vez en [EL99], donde los autores usan el criterio de información bayesiana 
(Bayesian Information Criterion - BIC), como la métrica para evaluar la bondad de cada 
estructura encontrada durante la búsqueda. 

El modelo inicial MOQ en EBNA se forma mediante su estructura 5o, que es un 
grafo acidice dirigido sin arcos, y las distribuciones de probabilidad locales vienen dadas 

por las n probabilidades marginales unidimensionales p{Xi = Xi) = j : , i = 1,...,n. Es 
decir, MOQ asigna la misma probabilidad a todos los individuos. El modelo de la primera 
generación MOi se aprende usando el algoritmo B [Bun91], mientras que el resto de 
modelos son aprendidos siguiendo una estrategia de búsqueda local que recibe el modelo 
de la generación anterior como estructura inicial. 

Simulación en redes Bayesianas 

La simulación de redes Bayesianas se usa solamente en los EDAs como una herramien
ta para generar nuevos individuos para la siguiente población, basándose en la estructura 
aprendida previamente. El método usado para la simulación es el muestreo lógico proba-
bilístico {Probabilistic Logic Sampling - PLS) [Hen88]. Siguiendo este método, las instan-
ciaciones se hacen variable a variable siguiendo un orden ancestral. Es decir, una variable 
no es muestreada hasta que todos sus padres no lo hayan sido. 
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4 . 2 . 3 . E D A s e n d o m i n i o s c o n t i n u o s 

En esta sección se introduce un ejemplo de modelo gráfico probabilístico que asume 
que la función de densidad conjunta es una función de densidad Gaussiana multivariada. 

La función de densidad local para la i-ésima variable es computada como el modelo de 
regresión lineal siguiente: 

f{xi I paf, di) = f\í{xi; mi+ Y^ bji{xj - mj),Vi) (4.5) 

donde Áí{x; ¡J,, a^) es una distribución norm.al univariada con media ^ y varianza a^. 

Los parámetros locales vienen dados por di = (m¿, hi, Vi), donde bi = {bu,..., h-uY es 
un vector columna. Los parámetros locales son los siguientes: m¿ es la media incondicional 
de Xi, Vi es la varianza condicional de Xi dado pa^, y bji es un coeficiente lineal que 
mide la fortaleza de la relación entre Xj y X^. Todo modelo gráfico probabilístico que se 
construye con estas funciones de densidad locales se conoce como red Gaussiana. Las redes 
Gaussianas son de interés en los EDAs continuos debido a que el número de parámetros 
necesarios para especificar una densidad Gaussiana multivariada es menor que si dicha 
especificación se hiciese a partir de una normal multidimensional. 

A continuación se realiza una clasificación análoga a la hecha en el dominio discreto, 
en la cual los EDAs continuos también se organizan de acuerdo al número de dependencias 
a tener en cuenta. 

Sin dependencias 

En este caso se asume que la función de densidad conjunta sigue una distribución 
normal n-dimensional y que, por tanto, se factoriza como un producto de n densida
des normales unidimensionales e independientes. Usando la notación matemática X = 
J^[x; /j,, XI), puede expresarse como: 

i = l 

n i W^7:-Mix2 

-—^e 2^ -i ' . (4.6) 

Un ejemplo de EDAs continuos en esta categoría es UMDAc [LELPOO]. 

Dependencias a pares 

Un ejemplo de esta categoría es MIMIC^ [LELPOO], que es básicamente una adaptación 
del algoritmo MIMIC [DIV97] al dominio continuo. 
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Dependenc ias múlt iples 

Los algoritmos de esta sección son variantes de EDAs para dominios continuos, en los 
que no hay restricción en el aprendizaje de la función de densidad en cada generación. Un 
ejemplo de esta categoría es EGNAg/c (Algoritmo de Estimación de una Red Gaussiana 
- Estimation of Gaussian Network Algorithrn) [LELPOO]. El método usado para encontrar 
la estructura de red Gaussiana en cada generación es un algoritmo de métrica+búsqueda. 
En EGNAs/(7 se usa una búsqueda local para buscar buenas estructuras, en combinación 
con el criterio de información Bayesiana, BIC. 

Simulación de redes Gaussianas 

El "método condicionado" es una variante general para muestrear distribuciones nor
males multivariadas que genera instancias de X mediante el muestreo de Xi, X2 condi
cionado a X i , y así sucesivamente. La simulación de una distribución normal univariada 
se puede realizar —en base al teorema central del límite— con un método simple basado en 
la suma de doce variables uniformes. 



Capítulo 5 

Propuestas 

En este capítulo se describen y evalúan las propuestas que hemos realizado en el campo 
de la clasificación supervisada con modelos gráficos probabilísticos. 

El índice del capítulo es el siguiente: 

• En la sección 5.1 se presentan los conjuntos de datos que serán utilizados para validar 
los algoritmos que proponemos a lo largo de todo el capítulo. 

• En la sección 5.2 se define la metodología de trabajo que se sigue a la hora de validar 
los diferentes algoritmos propuestos. 

• La sección 5.3.2 presenta un nuevo algoritmo semi naive-Bayes denominado Interval 
Estimation naive-Bayes (lENB). 

• Debido al gran coste computacional que puede presentar el algoritmo lENB, se rea
liza una paralelización de dicho algoritmo, denominada Parallel Interval Estimation 
nai've-Bayes (PIENB) en la sección 5.4. 

• La sección 5.5 presenta el algoritmo APNBC-EDA, una versión heurística del algo
ritmo voraz APNBC. 

• En la sección 5.6 se propone el algoritmo Pazzani-EDA, una versión heurística de 
los algoritmos voraces FSSJ y BSEJ propuestos en el artículo original. 

• En la sección 5.7 se proponen dos algoritmos diferentes para la búsqueda de estruc
turas de tipo BAN. El primero de ellos está basado en una búsqueda voraz y el 
segundo de ellos en una búsqueda heurística. Ambos algoritmos están guiados por 
el tanto por ciento de bien clasificados. 

• De forma similar, en la sección 5.8 se presentan dos algoritmos para la búsquedas de 
estructuras de tipo TAN. El primero de ellos está basado en una búsqueda voraz y 
el segundo en una búsqueda heurística con EDAs. Ambos algoritmos están guiados 
por el tanto por ciento de bien clasificados. 

• Por último, en la sección 5.9 se presenta un algoritmo heurístico para la búsqueda 
de clasificadores MB. Este algoritmo está guiado por el tanto por ciento de bien 
clasificados. 
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5.1. Conjuntos de datos 

A lo largo de todo el capítulo la exactitud de los diferentes algoritmos se evalua
rá en dominios ampliamente utilizados por la comunidad de aprendizaje automático. Se 
dispone de un total de 21 conjuntos de datos, todos ellos provenientes del repositorio 
de UCI [MA95], excepto los conjuntos m-of-n y waveform-21 que fueron diseñados para 
evaluar técnicas de selección de variables [KBS97]. La elección de los conjuntos de datos 
ha sido sencilla, ya que son los más utilizados en el campo de las redes Bayesianas como 
clasificadores supervisados. De esta forma, resultará mucho más simple la realización de 
comparaciones entre los algoritmos desarrollados y los ya existentes. En la tabla 5.1 se 
encuentran descritos los conjuntos de datos que serán utilizados en los experimentos. 

Nombre 
breast 
chess 
eleve 
corral 
crx 
fiare 
german 
glass 
glass2 
hepatitis 
iris 
lymphography 
mofn-3-7-10 
pima 
satimage 
segment 
shuttle-small 
soybean-large 
vehicle 
vote 
waveform-21 

Total 
10 
36 
13 
6 

15 
10 
20 

9 
9 

19 
4 

18 
10 
8 

36 
19 
9 

35 
18 
16 
21 

Atributos 
Continuos 

10 
-
6 
-
6 
2 
7 
9 
9 
6 
4 
3 
-
8 

36 
19 

9 
-

18 
-

21 

Nominales 
-

36 
7 
6 
9 
8 

13 
-

. 

13 
-

15 
10 

-
-
-
-

35 
-

16 
-

Clases 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 

. 7 
, 2 

2 
3 
4 
2 
2 

6 
7 
7 

19 
4 
2 
3 

In s t anc i a s 
Apren. 

699 
3196 
303 
128 
690 

1066 
1000 
214 
163 

155 
150 
148 
300 
768 

6435 
2310 
5800 

683 
846 
435 
300 

Valid. 
-
-
-
-
-
-
-

,. -
-
-
-
-

1024 
-
-
-
-
-
-
-

4700 

Tabla 5.1: Descripción de los conjuntos de datos utilizados en los experimentos 

Los conjuntos de datos escogidos son los siguientes: 

Breast cáncer Wiscons in (breast): Son 699 instancias de casos clínicos recopi
lados por el Dr. Wolberg en la Universidad de Winconsin. Fueron recopilados en un 
periodo de dos años y medio y el problema es averiguar si los tumores son benignos 
0 malignos, basándose en los datos del cáncer de cada paciente. Tiene diez atributos, 
uno es un número de serie y los otros nueve diferentes características: uniformidad 
del tamaño de la célula, uniformidad de la forma de la célula, mitosis, núcleo normal, 
núcleo descubierto, etc. Estos atributos presentan valores enteros entre el 1 y el 10. 
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• Chess endgame datábase (chess): Este conjunto de datos tiene 3196 instancias. 
Representa una partida de ajedrez entre la reina y la torre blancas y la reina negra. 
Mueve la pieza negra y hay que averiguar si la posición es de empate o pérdida en N 
movimientos. Fue desarrollado por Michael Bain y Arthur van Hoff en el Instituto 
Turing de Glasgow. Tiene un total de 36 atributos nominales con dos posibles valores 
(si la pieza correspondiente está en una determinada fila o columna) y dos posibles 
ciases. 

• Cleveland heart disease (eleve): 303 instancias del Dr. Detrato. La tarea es 
diferenciar la presencia o ausencia de enfermedades cardíacas en los pacientes. Hay 
siete atributos nominales y seis continuos. Los atributos incluyen: edad, sexo, tipo 
de dolor de pecho, colesterol, etc. 

• Corral (corral): Es un conjunto de datos artificial con un total de 128 instancias. 
Contiene seis atributos: AO, Al, BO, S I , "irrelevante" y "correlada". El concepto 
principal es {AO A Al) V {BO A Bl). El atributo denominado "irrelevante" es unifor
memente aleatorio, y el atributo denominado "correlado" coincide con la etiqueta de 
la clase en el 75 % de las ocasiones. 

• Australian credit screening (crx): Presenta un total de 690 instancias de una 
compañía de crédito australiana. La tarea es determinar si conceder o no una tar
jeta de crédito a los solicitantes. Los atributos están codificados para preservar la 
confidencialidad. Este conjunto de datos fue usado por primera vez en al año 1986 
[Qui86]. Tiene seis variables continuas y nueve nominales. 

• Solar fiare datábase (fiare): Este conjunto de datos contiene un total de 1066 
instancias. Cada instancia representa características particulares de una región activa 
del sol y es clasificada según haya llamas en esa determinada región o no. Tiene un 
total de 10 atributos, 2 continuos y 8 nominales. 

• Germán credit data (german) : Conjunto de datos con un total de 1000 instan
cias. Es muy similar al conjunto crx. A través de un total de 20 atributos (7 continuos 
y 13 nominales), hay que decidir si es posible la concesión de préstamos a clientes. 

• Glass identiñeation datábase (glass): El estudio de la clasificación de los crista
les ha sido motivada por la investigación criminológica. En la escena del crimen, los 
cristales abandonados pueden servir de prueba siempre y cuando sea posible identi
ficarlos correctamente. Este conjunto de datos tiene un total de 214 instancias, con 
9 atributos continuos: contenido en sodio, en magnesio, en aluminio, etc. A través 
de estos atributos hay que deducir la clase a la que pertenece el cristal: de edificio, 
de coche, de contenedor, etc. Existe un total de 7 posibles clases. 

• Glass identification datábase 2 (glass2): Es muy similar al conjunto de datos 
anterior glass, pero en este caso la clase indica si el cristal ha sido procesado por 
planchas o no. Tiene un total de 163 instancias descritas a través de 9 atributos 
continuos-

• Hepat i t i s datábase (hepatit is): Son 155 instancias sobre una base de datos de 
hepatitis. Tiene un total de 19 atributos y dos posibles clases. De los 19 atributos 6 
son continuos y 13 nominales. 
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• Iris plants datábase (iris): Tiene un total de 150 instancias. El objetivo es realizar 
una clasificación de lirios a través de cuatro atributos de tipo continuo: el ancho y el 
largo tanto del pétalo como del sépalo. Hay un total de tres tipos diferentes de lirios. 

• Lyraphography domain ( lymphography): El objetivo de este conjunto de datos 
es averiguar el estado de los ganglios linfáticos de los pacientes: normal, con metásta
sis, maligno o fibroso. Tiene un total de 148 instancias, descritas por 18 atributos, 
tres de los cuales son continuos. Este conjunto de datos proviene de la University 
Medical Centre, Institute of Oncology, Ljubljana, Eslovenia y, junto con el conjunto 
breast, es uno de los más utilizados en el aprendizaje automático. 

• m-of-n-3-7-10 (mofn-3-7-10): Este conjunto de datos tiene un total de 300 ins
tancias de entrenamiento y 1024 de validación. La clase indica si al menos tres bits, 
de los numerados tres a nueve, están a uno (bits uno, dos y diez son irrelevantes). 
El objetivo que se persigue en este conjunto de datos es muy frecuente en dominios 
médicos, donde un paciente necesita tener por lo menos m de un conjunto de n 
síntomas para que se le diagnostique la enfermedad [SpaSS]. 

• P i m a indian d iabetes (pima): 768 instancias del Instituto Nacional de la diabetes 
y de enfermedades digestivas y de riñon de la Johns Hopkins University. La tarea es 
determinar si los pacientes muestran signos de diabetes de acuerdo con los criterios de 
la Organización Mundial de la Salud. Todos los pacientes son femeninos y viven cerca 
de Phoenix, Arizona, tienen al menos 21 años y son de herencia india. Este conjunto 
de datos está formado por ocho atributos continuos tales como: edad, número de 
veces embarazada, concentración de glucosa, tensión, etc. 

• Satell ite image data (sat image): Está formado por 6435 instancias. Tiene un 
total de 6 posibles clases y 36 atributos (4 bandas espectrales y 9 píxeles por imagen) 
con valores continuos en el rango 0-255. Este conjunto de datos viene dado en orden 
aleatorio y algunas líneas han sido borradas, de tal forma que no es posible reconstruir 
la imagen original. El objetivo es clasificar la imagen en 6 posibles tipos diferentes. 

• Image segmentat ion data (segment): Este conjunto de datos está formado por 
2310 instancias. Fue desarrollado en 1990 por el Vision Group, University of Mas-
sachusetts. Las instancias fueron seleccionadas aleatoriamente de una base de datos 
de siete imágenes de exterior. Las imágenes se segmentaron a mano para crear una 
clasificación para cada pixel. Cada instancia es una región de tres por tres descrita 
a través de 19 atributos continuos. 

• Shuttle dataset (shutt le-small) : Está formado por 5800 instancias. El objetivo 
es la clasificación de imágenes de satélite en siete clases diferentes. Este conjunto de 
datos está formado por nueve atributos continuos y proviene de Jason Catlett del 
Basser Department of Computer Science, University of Sydney. 

• Larga soybean datábase (soybean-large) : Tiene un total de 683 instancias. 
La tarea es diagnosticar enfermedades del soybean, una legumbre asiática. Existe un 
total de 19 enfermedades diferentes (clases) y 35 atributos nominales con propiedades 
y varias anomalías de esta legumbre. 
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• Vehicle s i lhouette dataset (vehicle): Este conjunto de datos tiene un total de 
846 instancias. El propósito es averiguar, a través de sus 18 atributos continuos, si un 
determinado vehículo es un Opel, un Saab, un autobús, o una furgoneta. El propósi
to original de estos datos, provenientes del Instituto Turing de Glasgow, Scotland, 
era encontrar un método para diferenciar objetos 3D a través de una imagen 2D, 
aplicando un conjunto de extractores de atributos de formas a las siluetas 2D de los 
objetos. 

• Un i t ed States congressional vot ing records datábase (vote): Con un total 
de 435 instancias este conjunto de datos incluye votos para los representantes al 
congreso de los Estados Unidos. A través de 16 atributos nominales se debe decidir 
si los votantes van a votar a los demócratas o a los republicanos. 

• Waveform datábase generator (waveform-21): Contiene un total de 300 ins
tancias de aprendizaje y 4700 de validación. El conjunto de datos generados consiste 
en 21 atributos con valores continuos y la clase a predecir con tres posibles valores. 
Cada clase es generada por una combinación de dos o tres ondas básicas. 

5 . 2 . M e t o d o l o g í a e x p e r i m e n t a l 

Debido a que esta tesis está centrada en el análisis de atributos discretos, todos los 
conjuntos de datos utilizados han sido discretizados de la forma descrita en [Tin94]. Esta 
etapa de preprocesamiento de los datos ha sido llevada a cabo con la biblioteca MLC++ 
[KJL+94]. 

Todos los algoritmos desarrollados en este capítulo son validados con los 21 conjuntos 
de datos antes descritos en la tabla 5.1. 

Dos de estos conjuntos de datos están perfectamente definidos con un conjunto de 
aprendizaje y un conjunto de validación. En estos casos se actuará tal y como se puede 
observar en la figura 5.1. Los algoritmos de búsqueda buscarán el mejor individuo tenien
do en cuenta sólo el conjunto de entrenamiento. Por tanto, cada uno de los individuos 
será vahdado con la técnica leave-one-out ó 10-fold cross-validation sobre el conjunto de 
entrenamiento. Una vez obtenido el mejor individuo, éste será validado con el conjunto de 
vahdación. 

En los 19 conjuntos de datos restantes se tiene un sólo conjunto. En este caso será utili
zada la técnica de validación leave-one-out ó 10-fold cross-validation según las capacidades 
de computación lo permitan. Este procedimiento se puede observar en la figura 5.2. 

Por último, y a lo largo de toda la tesis, se mostrarán tablas o figuras de comparación 
de los algoritmos desarrollados cuando se considere necesario. De forma complementaria 
a estas tablas, en muchas ocasiones, se mostrarán los resultados del test no paramétrico 
de Mann-Whitney para comprobar la hipótesis nula de la misma distribución de densidad 
para los resultados de los diferentes métodos. Por último, también serán utilizadas las 
curvas ROC para la comparación de dos algoritmos determinados. 



68 Clasificación Supervisada Basada en RRBB. Aplicación en Biología Computacional 

Conjunto de 
entrenamiento 

Conjunto de 
validación 

/C^=^ 

Búsqueda heurística 

Validación de candidatos: 
leave-one-out ó 10-foid 

Mejor Candidato 
encontrado 

'' Exactitud 
estimada 

Figura 5.1: Validación de los clasificadores cuando el conjunto de datos está dividido en conjunto 
de aprendizaje y conjunto de validación 

Conjunto de 
datos 

0 
Búsqueda heurística 

Validación de candidatos: 
leave-one-out ó 10-fold 

Mejor Candidato 
encontrado 

Figura 5.2: Validación de los clasificadores con leave-one-out o 10-fold cross-validation 

5.3. Interval Estimation nawe-Bayes — l E N B 

5.3.1. Propuesta 

Se propone desarrollar un nuevo algoritmo de clasificación basado en el naiVe-Bayes. 
Este algoritmo se puede encuadrar dentro de las variantes semi nai've-Bayes que corrigen 
las probabilidades producidas por dicho clasificador. 

La idea de desarrollar este algoritmo esta motivada básicamente por tres razones: 

• Las variantes semi naive-Bayes que corrigen las probabilidades producidas por naive-
Bayes. 

• La inferencia estadística, que propone el uso de estimaciones por intervalo frente a 
las estimaciones puntuales. 

• El uso de algoritmos heurísticos de optimización para realizar la búsqueda del mejor 
clasificador dentro de un espacio de búsqueda predeterminado. 

Como se vio en el capítulo 3, existen diversas variantes semi nai've-Bayes que corrigen 
las probabilidades producidas por el clasificador naíve-Bayes. Por ejemplo, el algoritmo 
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Iterative Bayes [GamOO] tiene como objetivo principal mejorar de forma iterativa las pro
babilidades condicionadas usadas en el modelo naiVe-Bayes. La idea fundamental que se 
puede extraer de este algoritmo es la de buscar un método que, de forma efectiva, corrija 
las probabilidades de naíve-Bayes con el fin de mejorar su exactitud. 

La primera pregunta que cabría responder es ¿dónde buscar estas probabilidades? La 
inferencia estadística proporciona una posible respuesta, ya que siempre se ha propuesto 
como una mejor solución realizar estimaciones por intervalo en lugar de estimaciones pun
tuales. Al realizar una estimación por intervalo se consigue un intervalo de confianza para 
un determinado parámetro, de forma que es posible asegurar que el parámetro está dentro 
del intervalo con un nivel de confianza específico previamente determinado. 

La segunda y última pregunta a responder es ¿cómo encontrar las mejores probabilida
des? En este caso la respuesta está en los algoritmos heurísticos de optimización, ya que es 
posible realizar una búsqueda de la mejor combinación de valores dentro de los intervalos 
antes obtenidos, con el objetivo de maximizar la exactitud del clasificador. 

Por tanto, y a modo de resumen, en el nuevo algoritmo propuesto, en lugar de estimar 
probabilidades puntuales de los datos, como se hace en nai've-Bayes, se realizan estima
ciones por intervalo. A continuación, a través de algoritmos de optimización heurísticos 
se consigue la combinación de valores dentro de los intervalos que maximiza el tanto por 
ciento de bien clasificados. Estos valores serán las nuevas y mejoradas probabilidades que 
se usarán en naiVe-Bayes. 

Para llevar a cabo esta búsqueda se está utilizando un enfoque de tipo wrapper [Koh95], 
ya que el algoritmo de inducción se considera como una caja negra que se utiliza para 
evaluar cada posible candidato. 

Este algoritmo, que se detalla a continuación, ha sido denominado Interval Estimation 

naive-Bayes (lENB) [RLP+03b, RLP+03a, RLM+03]. 

El resto de la sección tiene el siguiente contenido: 

• A continuación, se realiza una introducción a la inferencia estadística, explicando los 
métodos de estimación puntual y de estimación por intervalo. 

• En segundo lugar, se justificará la estimación puntual de los parámetros en el clasi
ficador naive-Bayes y cómo se deben realizar las estimaciones por intervalo de estos 
mismos parámetros. 

• En el siguiente apartado se describe en profundidad el algoritmo desarrollado, lENB. 

• Por último, se presentan los resultados experimentales sobre los 21 conjuntos de 
datos de UCI seleccionados y se presentan las conclusiones y las líneas de trabajo 
futuro. 

5.3.2. Estimación por intervalos 

La inferencia estadística es la parte de la estadística que estudia grandes colectivos a 
partir de una muestra de estos, siendo la muestra la parte de la población en la que se 
apoya para realizar el análisis. 

Los dos problemas fundamentales que estudia la inferencia estadística son el "problema 
de la estimación" y el "problema del constraste de hipótesis". Esta sección se centra única 
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y exclusivamente en los problemas de estimación. 
La estimación de un paránaetro involucra el uso de los datos muéstrales en conjunción 

con alguna estadística. Existen dos formas de llevar a cabo lo anterior: estimación puntual 
y estimación por intervalo. En la primera se busca un estimador, que, con base en los datos 
muéstrales, dé origen a una estimación del valor del parámetro, y que recibe el nombre 
de estimador puntual. Para la segunda, se determina un intervalo en el que, en forma 
probable, se encuentra el valor del parámetro. Este intervalo recibe el nombre de intervalo 
de confianza estimado. 

Se denomina est imador de un parámetro d, a cualquier variable aleato
ria 9*{Xi,..., Xn) que se expresa en función de una muestra aleatoria simple de tamaño 
n, Xi,..., Xn, y que tiene por objetivo aproximar el valor de 6. 

Es importante observar que el estimador no es un valor concreto sino una variable 
aleatoria, ya que aunque depende unívocamente de los valores de la muestra observados, 
la elección de la muestra es un proceso aleatorio. Una vez que la muestra ha sido elegida, 
se denomina e s t imac ión al valor numérico que toma el estimador en esa muestra. 

Las características deseables para esta nueva variable aleatoria (que se usará para 
estimar el parámetro desconocido) deben ser: 

• Consistencia: Cuando el tamaño de la muestra crece arbitrariamente, el valor es
timado se aproxima al parámetro desconocido. 

• Carencia de sesgo: El valor medio que se obtiene de la estimación para diferentes 
muestras debe ser el valor del parámetro. 

• Eficiencia: Se busca que la dispersión del estimador con respecto al valor central, 
es decir, la varianza, sea tan pequeña como sea posible. 

• Suficiencia: El estimador debería aprovechar toda la información existente en la 
muestra. 

Métodos de est imación puntuad 

El objetivo de la estimación puntual es emplear una muestra para calcular un núme
ro que represente, en algún sentido, una buena presunción para el verdadero valor del 
parámetro. El número resultante se llama estimación puntual. 

Los métodos de estimación puntual estudian cómo obtener estimadores que, de forma 
general, tengan buenas propiedades. Específicamente se consideran los métodos de máxima 
verosimilitud y el de los momentos. A continuación se introduce únicamente el método de 
máxima verosimilitud, ya que es el utilizado por los clasificadores supervisados basados en 
redes Bayesianas. 

Estimación por máx ima verosimilitud 

Sea X una variable aleatoria con función de probabilidad 

f{x;e) (5.1) 
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Una muestra aleatoria simple de tamaño n, Xi, X2^..., -X"̂ , tiene por distribución de 
probabilidad conjunta 

V{e) = f{xux2,...,xn;0) (5.2) 

Esta función que depende de n + 1 parámetros puede ser considerada, fijando los 
xi,... ,Xn como consecuencia de los resultados de elegir una muestra mediante un experi
mento aleatorio, únicamente función de 0. A esta función de d se le denomina función de 
verosimilitud asociada a la muestra. 

Se puede plantear el que, dada una muestra sobre la que se han observado los valores 
xi,... ,Xn, una estimación del parámetro es aquella que maximiza la función de verosimi
litud. 

Como es lo mismo maximizar una función que su logaritmo (al ser este una función es
trictamente creciente), este máximo puede calcularse derivando con respecto a ^ la función 
de verosimilitud (o bien su logaritmo) y tomando como estimador de máxima verosimilitud 
el que haga la derivada igual a cero. 

91ogl/(&) 
09 

= O (5.3) 

De modo más preciso se define el es t imador de máx ima verosimil itud como la 
variable aleatoria . . 

^ = m á x / ( X i , X 2 , . . . , X „ ; 0 ) (5.4) 

Estimación por intervalo 

La estimación por intervalo consiste en determinar un posible rango de valores o in
tervalo, en los que se pueda precisar —con una determinada probabilidad- que el valor 
de un parámetro se encuentra dentro de esos límites. Este parámetro será habitualmente 
una probabilidad de éxito en el caso de variables dicotómicas o la media (esperanza) y la 
varianza para variables Gaussianas. 

La técnica de estimación por intervalos consiste en asociar a cada muestra un inter
valo que se sospecha que debe contener al parámetro. A éste se le denomina intervalo de 
confianza. 

Evidentemente, esta técnica no tiene por qué dar siempre un resultado correcto. A la 
probabilidad de que se haya acertado al decir que un parámetro estaba contenido en un 
intervalo se le denomina nivel de confianza. 

5 .3 .3 . E s t i m a c i ó n de los pz irámetros e n na iVe-Bayes e l E N B 

Esta sección contiene un análisis formal de cómo se estiman puntualmente los pará

metros en nai've-Bayes y los intervalos en lENB. 
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E s t i m a c i ó n p u n t u a l de los p a r á m e t r o s en na' íve-Bayes 

En este apartado se detalla fornaalmente cómo aprender los parámetros en un modelo 
de datos na'íve-Bayes. Los resultados obtenidos son intuitivos y, de hecho, ya se hizo uso 
de ellos en otros capítulos previos. 

Se considera un conjunto de datos V = {(x^^^, c^^^),..., (x^-^), c^-'̂ ))} de atributos 

binarios. Es decir ) con x^ G {0,1}. Cada instancia xW tiene asociada 
una etiqueta de clase c '̂̂ . Bajándose en la etiqueta de clase es posible dividir las entradas 
en. aquellas que pertenecen a una determinada clase: "Di = {{y:^^',c^^>) G Dlc^' = i}. Se 
considera sólo el uso de dos clases (este caso es el denominado proceso de Bernoulli -el 
caso de más clases es también directo y se denomina proceso multinomial-). 

Para cada una de las clases se deben estimar los valores P{Xk = 1|C = c¿) = 9\. 
La otra probabilidad, P{Xk — 0|C — q,) viene dada por el requisito de normalización 
P{Xk = 0\C = ci) = 1 - P{Xk = 1\C = c¿) = 1 - 91 

Utilizando la suposición de independencia de las variables predictoras dada la clase, la 
probabilidad de que una instancia pertenezca a una determinada clase es 

P ( X i = xu...,Xn = Xn\C = Ci) = J ] P{Xk = Xk\C = d) = HiOÍT'{^-OÍ)^'"" (5-5) 

k=l fc=l 

Hay que recordar que en cada término del producto anterior, Xk es cero o uno, por 
tanto, sólo uno de los dos factores contribuirá. Si x^ = 1 contribuirá el factor d'¡^ y si Xk — O 
contribuirá el factor 1 — ^ | . 

Utilizando la asunción estándar de que los datos son generados de forma idéntica e 
independiente, la función de verosimilitud para el conjunto 2?i queda 

F , > , ( ( a : W , c W ) , . . . , ( . W , c W ) ) = Y[(f[{eÍf^{l-dÍ)'-^>) (5.6) 

donde N^ es el número de casos en que C = Ci 

Tomando logaritmos se obtiene, 

log V̂T.. = f; ¿ 4 log(4) + E ¿ ( 1 - 4) log(l - î) (5.7) 
j=l k=l j=l fc=l 

Para k = 1,... ,n, derivando respecto a d^. el logaritmo de la función de verosimilitud 
e igualando a cero, 

d log VT>, 

ddl 
%^-y^—^ = 0 (5.8) 

1=91 ,^,ei fr'.i-ei 
Por lo que se llega al siguiente resultado 

^^ xi 
P{Xk = l\C = CH)^eÍ^^¿^ (5.9) 
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Con un desarrollo muy similar de estimación por máxima verosimilitud se obtiene 

TV-
P{C = Ci) = -jf (5.10) 

Est imación por intervalos de los parámetros en l E N B 

Cuando se tiene una variable dicotómica (o de Bernoulli) a menudo interesa saber en 
qué proporción de casos, p, ocurre el éxito en la realización de un experimento. En este 
caso, es posible realizar el cálculo del intervalo de confianza de p. 

Sean X i , X 2 , . . . ,XM ~~* Ber(p). La manera más natural de estimar el parámetro p 
consiste en definir la suma de éstas -lo que proporciona una distribución Binomial-. 

X = Xi + . . . + X M ^ H ( M , r í (5.11) 

y tomar como su estimador la variable aleatoria 

Es decir, se toma como estimación de p la proporción de éxitos obtenidos en las M 
pruebas. 

La distribución del número de éxitos es binomial, y puede ser aproximada a la normal 
cuando el tamaño de muestra M es grande, y p no es una cantidad muy cercana a cero o 
uno. Es decir, 

X-^ B{M,p)^X ^AÍ{Mp,Mp{l-p)) (5.13) 

El estimador p no es más que un cambio de escala de X, por tanto, 

^~^ - • ? ^ A r ( 0 , l ) (5.14) 
Jpjl-Í -A 

Al ser p desconocido, esta expresión presenta dificultades para el cálculo, siendo más 
cómodo sustituirla por la siguiente expresión, la cual proporciona una aproximación de la 
anterior. 

^ ~ ^ - ' ? ^ 7 V ( 0 , 1 ) (5.15) 

/ M 

Para encontrar un intervalo de confianza para p al nivel de significación 1 — a se 
considera el intervalo que hace que la distribución de .Z -^ ^' '(0,1) deje la probabilidad 
a fuera del mismo. Esto puede hacerse de infinitas maneras, siendo el intervalo con nivel 
de significación 1 — a de menor longitud, aquel cuyos extremos son los cuantiles a / 2 y 
1 — a/2. Así, se puede afirmar con una confianza 1 — a que, 

\Z\ < z^ (5.16) 
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es decir, 

\P-P\ 
PO~-'P) 

M 

< Za (5.17) 

y por tanto, 

que se resume en, 

IP-Pl-Í^J'^ ("8) 

donde Za es el (1 — ^) percentil de la J\Í{0,1) 

5.3.4. Algoritmo 

En la figura 5.3 se encuentra una comparación entre naíve-Bayes e Interval Estimation 
naive-Bayes. 

El algoritmo de inducción nai've-Bayes se basa en la estimación puntual de determi
nados parámetros del conjunto de datos. En la sección 5.3.3 se encuentra la demostración 
formal de la obtención de estos parámetros. En contraposición a esta aproximación, el 
algoritmo lENB se basa en la estimación de intervalos de confianza (véase la sección 5.3.3) 
de los parámetros necesarios. 

Tal y como se puede observar en la figura 5.3, en el algoritmo lENB, una vez ob
tenidos los intervalos, y seleccionando al azar un valor dentro de cada uno de ellos, es 
posible generar tantas combinaciones de probabilidades como se desee. Estas combina
ciones de probabilidades, bajo unas determinadas condiciones, representan clasificadores 
nai've-Bayes válidos. 

El último paso que queda por realizax es la búsqueda de la mejor de las combinaciones 
de probabilidades, es decir, la búsqueda del mejor clasificador naive-Bayes. Para realizar 
esta búsqueda se utilizarán algoritmos heurísticos de optimización. En el caso de esta tesis 
los algoritmos utilizados son los EDAs. 

El objetivo que se busca con este algoritmo es doble: 

• Se está realizando una búsqueda de la mejor combinación de probabilidades posible. 
En esta búsqueda se están teniendo en cuenta todas las probabilidades de forma 
global, por lo que se está relajando la presunción de independencia de las variables 
predictoras que impone naíve-Bayes. 

• Al relajar la independencia de las variables predictoras y ajustar mejor las probabi
lidades estimadas, se mejora la exactitud del naíve-Bayes. 

Estas ventajas conllevan también un inconveniente que se debe mencionar, ya que el 
tiempo de aprendizaje aumenta considerablemente debido a la realización de la búsqueda 
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heurística. En las situaciones en las que lo más importante sea el tiempo de aprendiza
je, este algoritmo será de difícil utilización, y viceversa, en las situaciones en las que lo 
importante sea la exactitud, este algoritmo es ideal debido a los buenos resultados que 
presenta. 

Sin embargo, la paralelización del algoritmo, tal y como se verá en la sección 5.4, lleva 
a una disminución considerable del tiempo requerido para su ejecución. 

Tal y como se puede observar en la figura 5.3 hay tres aspectos principales a tener en 
cuenta en el algoritmo lENB: cálculo de los intervalos de confianza, definición del espacio 
de búsqueda y búsqueda heurística del mejor individuo. A continuación se describe cada 
uno de estos aspectos. 

Cálculo de los intervalos de confianza 

Dado el conjunto de datos, el primer paso a realizar consiste en calcular los intervalos 
de confianza de cada probabilidad condicional y de las probabilidades de los valores de 
la clase. Para realizar el cálculo de estos intervalos se deben calcular previamente las 
estimaciones puntuales de estos mismos parámetros (véase la sección 5.3.3). 

De esta forma, cada probabilidad condicional, obtenida del conjunto de datos p\^ = 
P{Xk = x\;\C = c¿), debe ser estimada con el correspondiente intervalo de confianza, tal 
y como se demostró en la sección 5.3.3. La contribución de este algoritmo se fundamenta 
en este cálculo. 

Para k = 1,... ,n;i = 1 , . . . ,ro;r- = 1 , . . . ,rfc 

Pk,r-Za'\¡ j;^^ '—,PI^^ + Z^\Í —^ 1 (5.20) 

denota las estimaciones por intervalo de las probabilidades condicionadas p^. ̂ , donde, 

r son los posibles valores de la variable Xk, 

i son los posibles valores de la clase, 

p\ ^ es la estimación puntual de las probabilidades condicionales P[Xk = x^|C7 = Cj), 

Za es el (1 — ^) percentil en la 7\/'(0,l). 

Además, de forma similar, las probabilidades para los valores de la variable clase p¿ = 
P{C = Ci) deben ser estimadas con el siguiente intervalo de confianza. 

Pi-Zo,\¡-^—^ ;Pi + Zay — ) (5.21) 

donde, 

p] es la estimación puntual de la probabilidad P{C = Ci), 

Za es el (1 - f ) percentil en la A/'(0,1), 

N es el número de instancias en el conjunto de datos. 
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Conjunto de datos 
X, 
1 
2 
2 

X, . 

2 . 
2 . 
1 . 

x„ 
.. 1 
.. 1 
.. 2 

Clase 

A 
A 
B 

V 
NaTve Bayes 
Aprendizaje 

pi = 0.72 

h = 0.: 

Abreviaturas 

pl. = P{Xk = xl\C=cd 
pi = P{C=Ci) 
p* = Valor dentro intervalo 

KA = 0-78 

P!,J3 = 0-22 

p;,B = O.OÓ 

p; , , = 0.95 

p]^ = [0.11,0.19] 

P].B= [0.83,0.87] 

p ; j = [0.40,0.60] 

Pi.B= [0.47,0.53] 

V 
Interval Estimation NaTve Bayes 
Aprendizaje 

p , = [0.705,0.735] 

P2 = [0.265,0.295] 

pj^j = [0.75,0.81] 

PIJ,= [0.19,0.25] 

j ; ^ ^ = [0.035,0.065] 

p ; „ = [0.94,0.96] 

Generación de combinaciones de probabilidad 
válidas (individuos de la búsqueda heurística) 

Individuo = (PÍ, PI, PI*^, PI*B, ••; PI*B) 

con EiP* = iAVfeVíE,pr¡ = i 

Espacio de búsqueda 

(0.712,0.288,0.13,0.87,.. , , 0.95) 

(0.734,0.266,0.17,0.83,..., 0.942) 

V 
Optimización 
Heurística 

Mejor individuo 

Figura 5.3: Comparación de naiVe-Bayes e Interval Estimation nawe-Bayes 

Definición del espacio de búsqueda 

Una vez estimados los intervalos de confianza desde el conjunto de entrenamiento, 
es posible generar tantos clasificadores naiVe-Bayes como se desee. Simplemente se debe 
escoger un determinado valor dentro de cada uno de los intervalos de confianza antes 
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estimados. 

De esta forma, cada posible clasificador naive-Bayes se va a representar con la siguiente 
tupia, 

(p^...,p;,PÍ^l,...,K:°,...,Pí;°^,...,<oJ (5.22) 

donde cada componente de la tupia p* es el valor seleccionado dentro de su correspon
diente intervalo de confianza, al que se le ha efectuado la correspondiente normalización. 

El espacio de búsqueda para el algoritmo de optimización heurístico, que a continuación 
debe ser ejecutado, estará formado por todas las tupias válidas (que serán los individuos 
para la búsqueda). Para que una tupia sea válida debe representar a un clasiñcador naive-
Bayes correcto, para lo que se debe cumplir el siguiente requisito: 

ro ffc 
^ K = l ;VfcVz^p^^, = l (5.23) 
i = l r = l 

Por último, hay que destacar que cada individuo debe ser evaluado con una función 
fitness (evaluación). La función de evaluación que se usará a lo largo de toda la tesis es 
el tanto por ciento de bien clasificados que se obtiene con dicho clasificador (individuo). 
Esto implica que se está llevando a cabo un enfoque de tipo wrapper. Para obtener este 
valor se realiza una validación leave-one-out de cada individuo. 

Búsqueda heurística del mejor individuo 

Una vez definidos los individuos y el espacio de búsqueda sólo queda ejecutar el al
goritmo heurístico de optimización para realizar la búsqueda del mejor individuo posible. 
Como se ha comentado previamente se utilizarán los EDAs como algoritmos heurísticos 
de optimización. 

5 .3 .5 . E j e m p l o 

En la figura 5.4 se puede observar el resultado de la ejecución del algoritmo lENB 
sobre el conjunto de datos pima, utilizando un valor de Za de 1,96. En dicha figura se 
pueden observar todos los intervalos de confianza necesarios para este conjunto de datos. 
Los dos primeros intervalos son los pertenecientes a las dos posibles clases, mientras que el 
resto de los intervalos pertenecen a las diferentes probabilidades condicionadas necesarias. 
Lo que siempre se cumple en estos intervalos es que el valor central de los mismos es la 
probabilidad que utilizaría el clasiñcador nai've-Bayes estándar. 

En relación a los intervalos, y debido a su forma de cálculo, cuanto más cerca se está de 
la incertidumbre (0,5), más grande se hará el intervalo, y viceversa. Además, el tamaño 
de los intervalos es inversamente proporcional al número de instancias involucradas en su 
cálculo. En este ejemplo hay un total de 766 instancias, 266 de una clase y 500 de la otra. 

En la gráfica de la figura, además de los intervalos, se encuentra señalado el valor 
seleccionado después de la ejecución del algoritmo heurístico de optimización. En esta 
ejecución el algoritmo lENB ha obtenido un resultado de 79,79% de bien clasificados. 
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mientras que el resultado de naive-Bayes sobre este mismo conjunto de datos es de 77,73 % 
de bien clasificados. 
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Figura 5.4: Intervalos de confianza y valores finales seleccionados por lENB para el conjunto de 
datos pima 

5.3 .6 . R e s u l t a d o s 

Resultados experimentales 

Las pruebas realizadas con lENB se ejecutaron sobre un Athlon 2000+ con 1GByte de 
memoria RAM. Los parámetros utilizados para la ejecución de los EDAs fueron: tamaño 
de población 500 individuos, individuos seleccionados para aprendizaje 500, número de 
nuevos individuos cada generación {offspring) 1000, tipo de aprendizaje UMDA {Univa-
riate Marginal Distribution Algoñthm) [Müh98] y efitismo. Cada prueba ha sido ejecutada 
10 veces con dos valores de percentil diferentes: 95 {za = 1,96) y 98 (ZQ = 2,33). 

Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 5.3.6 para el percentil 95 y en la 
tabla 5.3 para el percentil 98. En ambas tablas las columnas tienen, por orden, el siguiente 
contenido: el tanto por ciento de bien clasificados obtenido con el clasificador nai've-Bayes, 
la media y la desviación típica del tanto por ciento de bien clasificados obtenido con 
lENB (el símbolo f indica que la diferencia entre naiVe-Bayes e lENB es estadísticamente 
significativa), número medio de evaluaciones necesarias para obtener el resultado y mejora 
obtenida respecto al clasificador naive-Bayes. 

Los resultados obtenidos son muy satisfactorios, ya que, como se puede observar, el 
algoritmo lENB es claramente superior a naíve-Bayes. Para el percentil 95 se ha obtenido 
una mejora media de 4,65 % respecto al porcentaje de bien clasificados, mientras que con 
el percentil 98 esta mejora aumenta a 4,93%. 

Además, se ha utilizado el test no paramétrico de Mann-Whitney para comprobar 
la hipótesis nula de la misma distribución de densidad para cada uno de los conjuntos 
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breast 

chess 
eleve 

corral 
crx 
fiare 
german 
glass 

glass2 
hepatitis 
iris 

lymphography 
mofn-3-7-10 

pima 
satimage 
segment 

shuttle-small 
soyhean-large 
vehicle 
vote 

waveform-21 

Interval Estimation naive-Bayes (Percentil 95) 
Naive-Bayes 

97,14 
87,92 
83,82 

84,37 
86,23 
80,86 
75,40 
74,77 

82,21 
85,16 
94,67 
85,14 
86,33 

77,73 
82,46 
91,95 
99,36 
92,83 
61,47 
90,11 
78,85 

lENB 95 

97,71 ± 0,00 t 
93,31 ± 0,10 t 
86,29 ± 0,17 t 

93,70 ± 0,00 t 
89,64 ± 0,10 i 
82,69 ± 0,13 t 
81,57 ± 0,10 t 
83,00 ± 0,20 t 

88,27 ± 0,00 t 
92,60 ± 0,34 t 

95,97 ± 0,00 t 
94,56 ± 0,00 t 
95,31 dz 0,00 t 
79,84 ± 0,09 t 
83,88 ± 0,32 t 
96,38 ± 0,08 t 
99,90 ± 0,00 t 
95,67 db 0,10 t 
71,16 ± 0,25 t 
95,07 ± 0,19 t 

79,81 ± 0,10 t 

Num. eval. 

8600 
109000 
28200 
43300 
63100 
16000 

188900 
33000 

5500 
23400 

5500 
49700 

129100 

19300 
93500 

145100 
16600 
61000 

129100 
28100 
28700 

Mejora 
0,57 
5,39 
2,47 

9,33 
3,41 
1,83 
6,17 
8,23 

6,06 
7,44 
1,30 
9,42 
8,98 
2,11 
1,42 
4,44 
0,54 
2,84 

9,69 
4,96 
0,96 

Tabla 5.2: Resultados experimentales de Interval Estimation naive-Bayes (Percentil 95) 

de prueba. Esta tarea se realizó con el paquete estadístico S.P.S.S. versión 11.50. Los 
resultados de estas pruebas se muestran a continuación. 

• Pruebas del clasificador lENB: 

• Naive-Bayes vs. lENB 95. Valor de ajuste en todos los conjuntos de datos: p < 
0,001. 

• Naive-Bayes vs. lENB 98. Valor de ajuste en todos los conjuntos de datos: p < 
0,001. 

• lENB 95 vs. lENB 98. Valor de ajuste p < 0,001 sólo en siete conjuntos de 
datos: chess, eleve, crx, fiare, satimage, segment y vehicle. 

Estos resultados demuestran que la diferencia entre naive-Bayes e lENB es significativa 
en todos los conjuntos de datos, independientemente del valor del percentil utilizado en el 
clasificador lENB. Sin embargo, sólo en siete de los 21 conjuntos de datos hay diferencia 
significativa entre lENB con percentil 95 e lENB con percentil 98. 

Respecto a Iterative Bayes [GamOO], el enfoque semi naive-Bayes más similar a lENB, 
la comparación también muestra una superioridad de lENB. En la tabla 5.4 se puede 
ver esta comparación. El símbolo f indica que la diferencia respecto a naive-Bayes es 
estadísticamente significativa. Excepto en los conjuntos de datos iris y satimage, lENB se 
muestra claramente superior. 
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breast 
chess 
eleve 
corral 
crx 

fiare 
german 
glass 
glassB 
hepatitis 

iris 
lymphography 
mofn-3-7-10 
pima 
satimage 
segment 
shutüe-small 
soybean-large 
vehicle 
vote 

waveform-21 

Interval Estimation naive-Bayes (Percentü 98) 

Nawe-Bayes 

97,14 
87,92 
83,82 
84,37 
86,23 
80,86 
75,40 
74,77 
82,21 
85,16 
94,67 
85,14 
86,33 
77,73 
82,46 
91,95 
99,36 
92,83 
61,47. 
90,11 
78,85 

lENB 98 

97,71 dz 0,00 t 
93,87 ± 0,04 t 
86,92 ± 0,23 t 
93,70 ± 0,00 t 
90,11 ± 0,11 t 
83,47 ± 0,00 t 
81,82 ± 0,12 t 
83,00 db 0,23 t 
88,27 ± 0,00 t 
92,99 ± 0,27 t 
95,97 ± 0,00 t 
94,83 ± 0,22 t 
95,31 ± 0,00 t 
80,09 ± 0,06 t 
84,38 ± 0,35 t 
96,75 ± 0,12 t 
99,90 ± 0,00 t 
95,67 ± 0,10 t 
72,41 ± 0,35 t 
95,16 ± 0,17 t 
80,09 ± 0,11 t 

Num. eval. 

7600 
119300 
45200 
56000 

101100 
51400 

188100 
36400 

6700 
23100 

4500 
46100 
20500 
28300 

123500 
181500 

19300 
73500 

146400 
20500 
35800 

Mejora 

0,57 
5,95 
3,10 
9,33 
3,88 
2,61 
6,42 
8,19 
6,06 
7,83 
1,30 
9,69 
8,98 
2,36 
1,92 
4,80 
0,54 
2,84 

10,94 
5,05 
1,24 

Tabla 5.3: Resultados experimentales de Interval Estimation naive-Bayes (Percentil 98) 

La calidad de los clasificadores también ha sido comparada a través de las curvas ROC. 
Así, por ejemplo, para el conjunto de datos corral, se obtienen las curvas de la figura 5.5. 
Estas curvas ROC se han obtenido y analizado con el programa Analized-it. Las áreas 
obtenidas bajo las curvas ROC son: 0,921 para el clasificador naive-Bayes, 0,944 para el 
clasificador obtenido con lENB con percentil 95 y 0,960 para el clasificador obtenido con 
lENB con percentil 98. Estos datos indican que el mejor de los clasificadores es el obtenido 
con lENB con percentil 98. 

Conclus iones 

En esta sección se ha propuesto un nuevo algoritmo semi nai've-Bayes denominado In
terval Estimation naive-Bayes (lENB). Este algoritmo se puede encuadrar dentro de las 
variantes semi nai've-Bayes que corrigen las probabilidades producidas por dicho clasifica
dor. 

En lENB, en lugar de estimar probabilidades puntuales de los datos, como se hace en 
nai've-Bayes, se realizan estimaciones por intervalo. A continuación, a través de algoritmos 
de optimización heurísticos, se consigue la combinación de valores dentro de los intervalos 
que maximiza el tanto por ciento de bien clasificados. 

Los resultados obtenidos son excelentes, tanto si se comparan con na'íve-Bayes, comio 
si se comparan con enfoques semi naive-Bayes similares como Iterative Bayes. 
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Comparación: lENB vs Iterative Bayes 

Conjunto de datos 
breast 

chess 
eleve 
corral 
crx 
fiare 

german 
glass 

glass2 

hepatitis 
iris 
lymphography 
mofn-S-V'lO 
pima 
satimage 
segment 

shuttle-small 
soybean-large 
vehicle 

vote 
waveform-21 

Mejora lENB 95 

0,57 t 
5,39 t 
2,47 t 
9,33 1 
3,41 t 
1,83 t 

6,17 t 
8,23 t 
6,06 t 
7,44 t 
1,30 t 

9,42 t 
8,98 t 
2,11 t 
1,42 t 
4,43 t 
0,54 t 
2,84 t 
9,69 t 
4,96 t 
0,96 t 

Mejora lENB 98 
0,57 t 
5,95 t 
3,10 t 
9,33 t 
3,88 t 
2,61 t 
6,42 t 
8,19 t 
6,06 t 
7,83 t 
1,30 t 

9,69 t 
8,98 t 
2,36 1 
1,92 t 
4,80 t 
0,54 t 
2,84 t 

10,94 t 
5,05 t 
1,24 t 

Mejora Iterative Bayes 

-0,16 

0,10 

-0,05 
-1,19 

1,41 
1,40 t 

3,59 t 
1,50 t 

4,39 1 
1,45 1 

Tabla 5.4: Comparación de los resultados obtenidos con lENB e Iterative Bayes 

Líneas de trabajo futuro 

lENB es un algoritmo de nueva creación, por lo que quedan muchos campos abiertos 
para futuros desarrollos: 

• Adaptación del clasificador lENB para su uso con variables continuas. 

• Realización de implementaciones de lENB que cambien la función objetivo del tanto 
por ciento de bien clasificados. Por ejemplo, se podría maximizar el área bajo la 
curva ROC del clasificador. 

• Otra posible idea, sería realizar una selección de variables previa a la ejecución de 
lENB. 

5.4. Parallel Interval Estimation naive-Bayes - PIENB 

5.4.1. Propuesta 

El nuevo algoritmo de clasificación propuesto, Interval Estimation naive-Bayes (lENB), 
puede llegar a ser muy costoso desde el punto de vista computacional, cuando existen 
gran cantidad de variables predictoras o cuando el conjunto de instancias utilizado para 
el aprendizaje es muy alto. Por ejemplo, con el conjunto de datos segment la ejecución 
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Figura 5.5: Curvas ROC de na'íve-Bayes e lENB con percentiles 95 y 98 para el conjunto de datos 
corral 

dura unos 692 minutos. En gran medida, este coste computacional es debido a que la parte 
central del, algoritmo es una búsqueda heurística realiza con EDAs. 

Como solución al coste computacional de los EDAs, se propone una posible para-
lelización de los mismos, basada en islas [RPP'^'OS]. Ya existen algunas propuestas de 
paralelización de los EDAs como la presentada en [LSL02], que t ra ta de mejorar el pro
ceso de aprendizaje de las estructuras de red Bayesiana con técnicas de paralelismo, o la 
presentada en [Ben02], que paraleliza la creación de los individuos y el aprendizaje de la 
estructura. Sin embargo, no hay ningún enfoque basado en la paralelización por islas. 

Cada isla contendrá una población diferente y, cada cierto tiempo y con un esquema 
de migración predeterminado, las islas se intercambiarán los mejores individuos entre sí. 
Este modelo de paralelización ya ha sido utilizado con éxito en los algoritmos genéticos 
paralelos [CPOl, Ste93]. 

La versión paralela de lENB se denominará Parallel Interval Estimation naive-Bayes 
(PIENB). 

Además de mejorar el rendimiento, con PIENB también se persigue mejorar los re
sultados obtenidos por lENB. La paralelización por islas suele impücar que se recorran 
diferentes áreas del espacio de búsqueda, siendo muchas veces posible mejorar las solucio
nes encontradas por el algoritmo secuencial. 

A continuación se analiza el estado del arte de la paralelización de algoritmos genéticos 
(ya que es el paradigma más cercano a los EDAs y es posible utilizar las mismas ideas de 
paralelización), se describe el algoritmo PIENB propuesto, y se presentan los resultados 
experimentales obtenidos con varios conjuntos de datos del repositorio UCI. 
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5.4.2. Estado del arte de la paralelización de algoritmos genéticos 

La idea básica, subyacente en la mayor parte de los programas paralelos, es dividir 
una tarea grande en tareas más pequeñas, y resolver estas tareas simultáneamente uti
lizando múltiples procesadores. Este enfoque divide y vencerás, puede ser aplicado a los 
algoritmos genéticos (AGs) de formas muy diferentes. En la literatura se encuentran nume
rosos ejemplos de implementaciones paralelas exitosas. Algunos métodos de paralelización 
utilizan una población única, mientras que otros dividen la población en diversas sub-
poblaciones relativamente aisladas. Algunos métodos utilizan arquitecturas masivamente 
paralelas, mientras que otros son más apropiados para m.ultiprocesadores con menos y más 
potentes elementos de proceso conectados por una red más lenta. 

Es posible definir cuatro tipologías diferentes de AGs paralelos [Bel95, CPOl, Lev94]: 

• AGs maestro-esclavo con una población única. 

• AGs multipoblación (modelo de islas). 

• AGs de grano fino. 

• Híbridos jerárquicos. 

Los AGs maestro-esclavo tienen una población única. Un nodo maestro ejecuta el AG 
(selección, cruce y mutación), y la evaluación de los individuos se distribuye entre diversos 
procesadores esclavo. Los esclavos evalúan los individuos que reciben del maestro y le 
devuelven el resultado. Ya que en este tipo de AGs paralelos, el cruce y la mutación 
consideran a la población completa, también se les conoce como AGs paralelos "globales". 

Los AGs con múltiples poblaciones [WRH97, MSOO] son más sofisticados y provienen 
de la observación de la naturaleza. Es posible decir que el mundo de los humanos es una 
colección de subpoblaciones, que evolucionan de forma independiente en continentes o 
regiones restringidas. Sin embargo, cada cierto tiempo, algunos individuos de una región 
migran a otra región, permitiendo a las subpoblaciones compartir material genético. La 
idea es que entornos aislados, o islas competitivas, son más eficientes en la búsqueda que 
una única población en la que todos los miembros están juntos. 

Aplicando esta idea a los algoritmos genéticos, es posible que cada procesador ejecute 
su propio algoritmo genético secuencial con su propia subpoblación, pero por supuesto, 
intentando maximizar la misma función. Si se define sobre las subpoblaciones una estruc
tura de vecinos, y, con una determinada frecuencia, cada subpoblación manda sus mejores 
individuos a sus vecinos, se dice que se está ejecutando un algoritmo genético distribuido. 

Como cada procesador comienza con una población inicial diferente, la búsqueda evo
lutiva dirigirá estas poblaciones en diferentes direcciones. A través de la introducción de la 
migración, el modelo de islas es capaz de aprovecharse de las diferencias de las subpobla
ciones, creándose una fuente de diversidad genética. Migrar un gran número de individuos 
muy frecuentemente puede anular las diferencias entre las islas, destruyendo de esta forma 
la diversidad global. Por otra parte, si la migración no es muy frecuente, se puede producir 
una convergencia prematura de las subpoblaciones. A la hora de trabajar con el modelo 
de islas se debe determinar: 

• El número y tamaño de las subpoblaciones. 
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• La frecuencia de migración. 

• El número y el destino de los individuos migrados. 

• Un método para seleccionar los individuos a migrar. 

En la figura 5.6 se pueden observar diversas topologías que han sido utilizadas en los 
AGs paralelos por islas. Las topologías indican el número total de islas utilizadas y cómo 
estas islas se interconectan a la hora de migrar individuos. 

Anillo unidireccional Anillo bidireccional 

Escalera 

Figura 5.6: Diversas topologías de AGs paralelos con múltiples poblaciones 

En cuanto al modelo de islas, hay diversos investigadores que aseguran que es posible 
conseguir speedups superlineales con este tipo de algoritmos, consiguiendo mejores resul
tados con un menor número de individuos evaluados. Aunque existe mucha controversia 
sobre esta discusión [Pun98], los estudios sobre el incremento de la presión selectiva [CPOl] 
proporcionan una respuesta afirmativa apropiada. 

El tercer tipo de AGs paralelos son los algoritmos de grano fino. Consisten en una única 
población estructurada espacialmente (véase figura 5.7). Normalmente, la estructura de la 
población es una rejilla rectangular de dos dimensiones, con un individuo en cada punto de 
la rejilla. Idealmente hay un procesador por cada individuo, por lo que las evaluaciones del 
fitness se pueden realizar simultáneamente a todos los individuos. La selección y cruce están 
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Figura 5.7: Esquema de AGs paralelos de grano fino 

restringidos a un pequeño vecindario alrededor de cada individuo. Como los vecindarios 
están solapados, los buenos rasgos de los mejores individuos se pueden extender a toda 
la población, por lo que a este tipo de AGs paralelos también se les denomina "modelo 
de difusión" (análogo a la difusión aleatoria de partículas en un ñuido). Este tipo de 
AGs paralelos son idóneos para computadores matriciales (SIMD), que ejecutan al mismo 
tiempo la misma instrucción en diferentes procesadores. 

El último método de AGs paralelos, híbridos jerárquicos, combina el modelo de is
las con los AGs maestro-esclavo o grano fino. Estos AGs combinan las ventajas de sus 
componentes, dando mejor rendimiento que cada uno de ellos por separado. 

5.4.3. P I E N B 

Se ha desarrollado una versión paralela del algoritmo lENB, denominada PIENB, con el 
objetivo de mejorar su rendimiento y su exactitud. De todos los modelos de paralelización 
de AGs expuestos en la anterior sección se ha elegido elmodelo de islas, con una topología 
de anillo unidireccional, como el más apropiado para las pruebas iniciales de paralelización 
debido a su simplicidad. 

La figura 5.8 muestra el flujo de control de PIENB, en donde se puede observar que 
el pseudocódigo está ejecutando en todos los nodos. Las ñechas muestran la topología 
de migración de cada nodo. Por supuesto, sería posible utilizar diferentes topologías de 
migración. 

El algoritmo desarrollado tiene en cuenta los siguientes aspectos: 

• Cada nodo genera y mejora su propia subpoblación, pero cada G generaciones, los 
mejores Me individuos se migran en forma circular (topología circular). De esta 
forma, cada nodo i envía sus mejores individuos al nodo i -I-1 y recibe los mejores 
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individuos del nodo i — 1. Antes de enviar un individuo, el algoritmo chequea si 
el individuo ya ha sido enviado al nodo destino, enviando sólo aquellos individuos 
que no hayan sido enviados. Los parámetros G y Me son configurables, y depen
den del tamaño de la población y del número de nodos. Los individuos migrados 
reemplazarán a los peores individuos de la población de destino. 

Cuando un nodo converge, no finaliza, ya que tiene enlaces con otros nodos. En este 
caso, el nodo toma el papel de "puente", recibiendo y enviando mensajes a los nodos 
correspondientes en la topología. Se considera que la aplicación finaliza cuando todos 
los nodos han convergido, siendo la solución la mejor de las soluciones parciales de 
cada nodo. 

PIENB aprovecha la mayor potencia de cálculo de un cluster de varios nodos, con
siguiendo mejores resultados en un tiempo más corto. 

while (! convergencia) { 
mejorarSolución 
if (! (generaciones%G)) { 

migrarlndividuos; 
recibirlndividuos;} 

} 

Figura 5.8: Esquema de Parallel Interval Estimation nawe-Bayes 

Para la implementación de PIENB se ha utilizado MPI {Message Passing Interface) 
[MPI94]. Las principales razones de esta decisión son las siguientes: 

• Es una interfaz estándar de paso de mensajes, que permite a los diferentes procesos 
comunicarse a través del uso de mensajes. 

• Es ampliamente utilizado en clusters de estaciones de trabajo. 

MPI ha sido utilizado como interfaz de paso de m.ensajes para los procesos de migración 
y de "puente". 
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^.4,.4,. R e s u l t a d o s 

Resul tados experimentales 

Para realizar la experimentación con PIENB se han seleccionado los conjuntos de 
datos chess^ crx, german y vehicle. Las pruebas se han realizado en un cluster con 8 nodos 
biprocesadores Intel Xeon a 2GHz con 1 GB de memoria ram y conectados a través de 
una red GigaEthernet. 

En las primeras pruebas realizadas se ha fijado el tamaño de la población global a 500 
individuos (el mismo número de individuos que el usado en las pruebas secuenciales) y se 
ha ido variando el número de islas. Se han realizado pruebas para 2, 4, 8 y 16 islas. El 
tamaño de la población de cada isla se puede obtener dividiendo el tamaño de la población 
global entre el número de islas. 

Los parámetros de migración de los individuos se han fijado de la siguiente manera: 
cada cinco generaciones se migran el 10 % de los mejores individuos de cada población. 

El resto de parámetros específicos de EDA fueron: tipo de aprendizaje UMDA, número 
de individuos creados en cada generación (offspring) el doble del tamaño de la población 
de la isla y elitismo. 

Por último, cabe destacar, que cada una de las pruebas ha sido ejecutada 10 veces, 
siendo los valores que aparecen en las siguientes gráficas la media de estas ejecuciones. 

En la figura 5.9 se encuentran representadas las medias de los valores del tanto por 
ciento de bien clasificados obtenidos en las ejecuciones con 1 -ejecución secuencia!-, 2, 4, 
8 y 16 nodos. 
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Figura 5.9: Resultados obtenidos por el algoritmo lENB con una población global de 500 indivi
duos 

Como se puede apreciar, los resultados de las pruebas paralelas mejoran bastante a 
los resultados secuenciales. En las ejecuciones con 2 nodos, la mínima mejora obtenida es 
de 0,05 % para el conjunto german, mientras que la máxima mejora es de 2,62 % para el 
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conjunto chess. Las ejecuciones con 4 nodos también dan excelentes resultados. Sin em
bargo, se nota un cierto empeoramiento en las ejecuciones de 8 y 16 nodos. Esto puede ser 
debido a que el tamaño de las poblaciones locales, 62 y 31 individuos para las ejecucio
nes con 8 y 16 nodos respectivamente, es demasiado pequeño y convergen prematuramente. 

Por otra parte, en la figura 5.10 están representadas las medias del número total de 
evaluaciones necesarias para llegar al resultado. Los valores obtenidos son sorprendentes. 
Por ejemplo, para el conjunto de datos vehide, mientras que en la versión secuencial son 
necesarias 129100 evaluaciones en total, en la ejecución paralela con 2 nodos fueron ne
cesarias sólo 58600 evaluaciones, es decir, 29300 evaluaciones por nodo. Esto significa un 
speedup de 4,40 (ya que 129100/29300=4,40). Hay que tener en cuenta, que en el cálculo 
de este valor del speedup no se está teniendo en cuenta el tiempo necesario para la migra
ción de los individuos entre poblaciones. En conclusión, además de conseguir mejorar los 
resultados obtenidos por lENB, se ha conseguido un speedup superlineal. 

200000 

180000 

160000 

140000 

120000 

100000 

80000 

60000 

40000 

20000 

mi ' 
\ \ l 

" ^ > - ^ 
^ s ^ ™ . . ^ 

~~' •*— 

chess 
crx 
german 
vehicle 

1 2 16 

Número nodos 

Figura 5.10: Número total de individuos evaluados por el algoritmo PIENB con una población 
global de 500 individuos 

Por último, en la figura 5.11 están representadas las curvas de aprendizaje para el 
conjunto de datos chess. Se puede observar, incluso desde las primeras ejecuciones, la 
superioridad del enfoque paralelo. 

Conclusiones 

El algoritmo lENB puede llegar a ser muy costoso desde el punto de vista computa
cional debido a la búsqueda heurística que realiza. 

En esta sección se ha presentado una paralelización basada en islas, en donde cada isla 
contiene una población diferente y, cada cierto tiempo y con un esquema de migración 
predeterminado, las islas se intercambian los mejores individuos entre sí. 
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0,96 

0,95 

0,94 

m 0,93 

"- 0,92 -

0,91 

0,9 i 

— 1 nodo 
2 nodos 

— 4 rodos 
— 8 nodos 

16 nodos 

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 

Número de generación 

Figura 5.11: Curvas de aprendizaje del algoritmo PIENB para el conjunto de datos chess 

Los resultados obtenidos son excelentes, ya que comparativamente se obtienen mejores 
resultados que con la versión secuencial y además se obtiene un speedup superlineal. 

Líneas de trabajo futuro 

La paralelización de lENB realmente ha supuesto paralelizar los algoritmos heurísticos 
EDAs. Dentro de este campo queda mucho trabajo por desarrollar. Algunas ideas son: 

• Realizar un estudio detallado sobre los ratios de migración entre islas. 

• Estudio del speedup y del número de procesadores óptimo dado un tamaño de po
blación global. 

• Probar diferentes topologías de migración entre islas. 

• Estudio de algoritmos heurísticos paralelos híbridos AGs-EDAs. En este sentido sería 
posible tener unas islas que ejecuten una optimización con AGs y otras que lo hagan 
con EDAs. 

• Probar otro tipo de paralelizaciones de EDAs, similares a las de grano fino que se 
realizan con los AGs. 

5.5. APNBC-EDA 

5 . 5 . 1 . P r o p u e s t a 

Como se comentó en el anterior capítulo, las variantes semi na'íve-Bayes están nor
malmente basadas en la realización de búsquedas de determinadas estructuras o de deter-
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minados valores. Estas búsquedas se suelen realizar a través de algoritmos de búsqueda 
voraz (greedy). Un ejemplo de esta situación es el enfoque APNBC (Adjusted Probabilüy 
nawe-Bayes Classification) [WP98]. 

En esta sección se describe cómo se puede realizar el enfoque APNBC a través de 
algoritmos heurísticos de optimización EDAs [RLP'^'OSd]. Para ello se define el formato 
de los individuos utilizados para la optimización heurística y se presentan los resultados 
experimentales conseguidos con los conjuntos de datos del repositorio UCI descritos en la 
sección 5.1. 

5.5.2. Formato de los individuos 

El enfoque APNBC realiza un ajuste lineal del peso de la probabilidad de cada clase. 
De esta forma, se asigna un factor de ajuste a cada clase y su probabilidad estimada se 
multiplica por este factor. El ajuste lineal propuesto por los autores se puede expresar de 
la siguiente manera: 

P{C = Ci\Xi =Xu...,Xr, = Xn)<X WiP{C = Ci)J[ P(Xfc = Xk\C = Ci) (5.24) 

k=l 

En los conjuntos de datos con dos clases sólo es necesario calcular uno de los factores 
de ajuste. Esto es debido a que el efecto conseguido por cualquier combinación de ajustes 
ai y 02 para las clases ci y C2 se puede obtener ajustando ci con a i /a2 y C2 con 1. En el 
caso de múltiples clases la búsqueda se debe realizar de una forma similar, fijando uno de 
los factores de ajuste a 1 y realizando la búsqueda del resto de los factores. En el enfoque 
APNBC la búsqueda de estos valores de ajuste se realiza a través de un algoritmo de 
"ascenso por la colina", en donde cada posible conjunto de factores de ajuste es validado a 
través del método de resustitución. Hay que destacar el hecho de que, en diversos conjuntos 
de datos, el enfoque APNBC empeora los resultados obtenidos por el clasificador naiVe-
Bayes. 

En el caso de utihzar EDAs continuos, para la búsqueda de los factores de ajuste, 
es necesario definir el formato de los individuos. Para cada gen del individuo, se deben 
definir un valor máximo y un valor mínimo dentro de los cuales se realizará la búsqueda. 
De esta forma, para un problema con n clases se utilizará un individuo con n — 1 genes -ya 
que la última clase se ajustará siempre con 1- y cada gen del individuo tendrá un valor 
mínimo de O y un valor máximo de 5. Se ha demostrado experimentalmente que nunca se 
llegan a seleccionar estos valores extremos, por lo que se considera que el intervalo definido 

es idóneo para la búsqueda. Además, cada individuo será validado a través del método 
leave-one-out. 

5.5.3. Resultados 

Resultados experimentales 

Las pruebas realizadas con APNBC-EDA se ejecutaron sobre un Athlon 2000+ con 
IGByte de memoria RAM. Los parámetros utilizados para la ejecución de los EDAs fue
ron: tamaño de población 500 individuos, individuos seleccionados para aprendizaje 500, 
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número de nuevos individuos cada generación (offspring) 1000, tipo de aprendizaje UM-
DA (Univariate Marginal Distribution Algorithm) [Müh98] y elitismo. Cada prueba ha 
sido ejecutada 10 veces. 

APNBC-EDA 

breast 
chess 

eleve 
corral 
crx 
fiare 
german 

glass 
glass2 
hepatitis 
iris 
lymphography 

mofn-3-7-10 
pima 

satimage 
segment 
shuttle-small 
soybean-large 
vehicle 
vote 
waveform-21 

NB 
97,14 
87,92 
83,82 
84,37 
86,23 
80,86 
75,40 
74,77 
82,21 
85,16 
94,67 
85,14 
86,33 
77,73 

82,46 
91,95 
99,36 
92,83 
61,47 
90,11 
78,85 

APNBC-EDA 
97,57 ± 0,00 t 
88,14 ± 0,00 t 

84,16 ± 0,00 t 
90,63 ± 0,00 t 
86,96 ± 0,00 t 
83,77 ± 0,00 t 
75,90 ± 0,00 t 
79,44 ± 0,00 t 
88,34 ± 0,00 t 
88,39 ± 0,00 t 
96,00 ± 0,00 t 
86,49 ± 0,00 t 
98,24 ± 0,04 t 
79,43 ± 0,00 t 
85,19 ± 0,00 t 
92,68 ± 0,00 t 
99,47 ± 0,00 t 
93,70 ± 0,00 t 
65,25 ± 0,17 t 
90,57 ± 0,00 t 
80,21 ± 0,05 t 

Num. Eval. 
2600 

11300 

7500 
1500 

10400 
4000 

30600 
7500 
2200 
3300 
3200 
3500 
5500 
5500 

25500 
11400 
6500 

13700 
6600 
5400 
3100 

Mejora 
0,43 
0,22 
0,34 
6,26 
0,73 
2,91 
0,50 
4,67 
6,13 
3,23 
1,33 
1,35 

11,91 
1,70 
2,73 
0,73 
0,11 
0,87 
3,78 
0,46 
1,36 

Mejora APNBC 
-0,20 

-1,00 

-0,20 

0,60 
1,40 

-0,50 

-1,50 

5,00 

Tabla 5.5: Resultados experimentales de APNBC-EDA 

Los resultados experimentales de APNBC -extraídos del artículo original [WP98]-

y de APNBC-EDA se pueden ver en la tabla 5.5. Las columnas de dicha tabla tienen, 
por orden, el siguiente contenido: el tanto por ciento de bien clasificados obtenido con 
el clasificador naive-Bayes, la inedia y la desviación típica del tanto por ciento de bien 
clasificados obtenidos con APNBC-EDA, el número medio de evaluaciones necesarias para 
obtener el resultado, la mejora obtenida respecto al clasificador naive-Bayes, y la mejora 
obtenida por APNBC según el artículo original. 

Sólo se tiene el resultado de APNBC en ocho de los 21 conjuntos de datos utilizados. 
De estos ocho conjuntos, en seis APNBC-EDA se muestra muy superior a APNBC, en uno 
lymphography se consigue prácticamente el mismo resultado y extrañamente, en el conjunto 
waveform-21, mientras que APNBC mejora un 5,00 %, APNBC-EDA sólo consigue mejorar 
1,36%. 

Sin embargo, es interesante reseñar otros aspectos. En los ocho conjuntos de datos 
citados, APNBC-EDA consigue una mejora media de 1,01%, mientras que APNBC sólo 
consigue un 0,45 % de mejora. Si se tienen en cuenta los 21 conjuntos de datos, APNBC-
EDA consigue una mejora media de 2,46%. Por último, cabe destacar que APNBC sólo 
consigue mejorar los resultados de naive-Bayes en tres de los ocho conjuntos, mientras que 
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APNBC-EDA mejora en absolutamente todos los conjuntos de datos. Estos datos indican 
la gran superioridad de APNBC-EDA respecto al enfoque APNBC. 

También se ha utilizado el test no paramétrico de Mann-Whitney para validar la hipóte
sis nula de la misma distribución de densidad para cada uno de los conjuntos de prueba. 
Esta tarea se realizó con el paquete estadístico S.P.S.S. versión 11.50. Los resultados de 
estas pruebas se muestran a continuación. 

- Pruebas del clasificador APNBC-EDA: 

• NaiVe-Bayes vs. APNBC-EDA. Valor de ajuste en todos los conjuntos de da
tos: p < 0,001. 

Estos resultados demuestran que la diferencia entre na'íve-Bayes y APNBC-EDA es 
significativa en todos los conjuntos de datos. 

Conc lus iones 

El enfoque APNBC realiza, sobre los valores obtenidos por el clasificador naive-Bayes, 
un ajuste lineal del peso de la probabilidad de cada clase. De esta forma, se asigna un 
factor de ajuste a cada clase y su probabilidad estimada se multiplica por este factor. 
En APNBC la búsqueda de estos valores de ajuste se realiza a través de un algoritmo de 
"ascenso por la colina". 

En esta sección se ha descrito una extensión del. algoritmo APNBC, denominada 
APNBC-EDA, que realiza la búsqueda de los valores de ajuste por medio de los algo
ritmos heurísticos EDAs. 

Los resultados obtenidos son muy satisfactorios, ya que se ha conseguido mejorar en 
gran medida los resultados de APNBC. 

5.6. Pazzani-EDA 

5.6.1. Propuesta 

Siguiendo con la filosofía de la sección anterior (aplicar los algoritmos heurísticos EDA 
para la búsqueda de estructuras semi na'íve-Bayes), en esta sección se propone la búsqueda 

heurística de estructuras basadas en el producto cartesiano de variables [RLP'*"03d]. 
Por tanto, esta sección describe cómo se puede realizar la búsqueda de la estructura 

de Pazzani que maximice el tanto por ciento de bien clasificados a través de algoritmos 
heurísticos de optimización EDAs. Para poder realizar la mejor comparación posible se 
han implementado los algoritmos voraces BSEJ y FSSJ descritos por Pazzani. 

A continuación se describe el formato de los individuos utilizados en la optimización 
heurística y se presentan los resultados experimentales obtenidos con los conjuntos de 
datos del repositorio UCI descritos en la sección 5.1. 
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5 .6 .2 . F o r m a t o d e los i n d i v i d u o s 

En la figura 5.12 se pueden ver dos ejemplos de estructura de Pazzani y los individuos 
que representan dichas estructuras. 

Clase 

X.i & X2 & X3 & X 

(1,1,1,1) 

Figura 5.12: Estructuras de Pazzani e individuos que las representan 

De esta forma, para un conjunto de datos con n atributos, los individuos tendrán n 
genes, cada uno de ellos con un valor entero de O a n. El valor O representa que el atributo 
correspondiente no se tiene en cuenta en la estructura de Pazzani, mientras que un valor 
entre 1 y n significa que el correspondiente atributo pertenece a dicho grupo dentro de la 
estructura de Pazzani. 

5 .6 .3 . R e s u l t a d o s 

Resultados experimentales 

Las pruebas realizadas con los algoritmos voraces BSEJ y FSSJ y el algoritmo Pazzani-
EDA se ejecutaron sobre un Athlon 2000+ con 1GByte de memoria RAM. Los parámetros 
utilizados para la ejecución de los EDAs fueron: tamaño de población 500 individuos, indi
viduos seleccionados para aprendizaje 500, número de nuevos individuos cada generación 
{offspnng) 1000, tipo de aprendizaje UMDA (Univariate Marginal Distrihution Algorithm) 
[Müh98] y elitismo. Cada prueba ha sido ejecutada 10 veces. 

Los resultados experimentales obtenidos para los algoritmos voraces FSSJ y BSEJ 
se pueden ver en la tabla 5.6. Las cuatro primeras columnas presentan los resultados 
del algoritmo FSSJ y las cuatro últimas los resultados del algoritmo BSEJ. De la misma 
forma, en la tabla 5.6.3 se encuentran los resultados del algoritmo Pazzani-EDA. Para cada 
algoritmo se recogen los siguientes valores: tanto por ciento de bien clasificados obtenidos, 
número de evaluaciones necesarias para obtener el resultado, número de atributos usados 
en la estructura final y número de uniones (joins) en la estructura final. 

En la tabla 5.6.3 se encuentra la comparación de los resultados obtenidos con los tres 
algoritmos que utilizan el concepto de producto cartesiano de variables: FSSJ, BSEJ y 
EDA. En la primera columna de la tabla se muestran los resultados del algoritmo FSSJ, 
en la segunda columna los del BSEJ y en la tercera y última columna los de Pazzani-EDA. 
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Algoritmos voraces FSSJ y BSEJ de Pazzani 

breast 
chess 
eleve 
corral 
crx 
fiare 
german 
glass 

glass2 
hepatitis 
iris 
lymphography 
mofn-3-7-10 
pima 
satimage 
segment 
shuttle-small 
soybean-large 

vehicle 
vote 

waveform-21 

Result. 
97,42 
94,33 
85,10 
74,80 
86,79 
84,04 
77,18 
76,53 
87,04 
91,56 
95,97 
84,35 
77,32 
79,79 
86,17 
96,32 
99,74 
93,40 
70,77 
96,77 
69,65 

FSSJ 
Eval. Atrib. 

80 
396 
169 

18 
195 

90 
500 
153 

99 
456 

12 
252 

30 
72 

828 
589 

72 
3010 . 

162 
128 
189 

3 
5 
4 
1 
5 
3 
7 
5 
4 
7 
1 
4 
1 
4 
7 
7 
3 

13 

4 
3 
4 

Grupos 
2 
1 
3 
1 
2 
2 

3 
3 
2 
3 
1 

3 
1 
1 
3 
4 

2 
8 
1 
2 
1 

Result. 
97,56 
97,06 
85,43 
93,70 
88,10 
84,04 
77,68 
76,53 
87,04 
88,96 
95,97 
90,48 
88,27 
79,79 
86,84 
95,89 
99,90 
94,57 

72,66 
94,47 
79,70 

BS 
Eval. 

200 
14256 

676 
108 

1125 
500 

2400 
162 
162 

1083 
32 

972 
200 
192 

12914 
3971 

324 
7350 

3240 
1792 

89 

EJ 
Atrib. 

10 
35 
12 

6 
14 

6 

19 
9 

9 
18 
3 

18 
9 
6 

36 
18 
9 

34 

17 
15 
21 

Grupos 
9 

26 
10 
4 

11 
6 

15 
8 
8 

17 
3 

16 
9 
6 

22 
10 
6 

30 
, 9 

10 
19 

Tabla 5.6: Resultados experimentales de los algoritmos voraces FSSJ y BSEJ de Pazzani 

Teniendo en cuenta todos los conjuntos de datos, el algoritmo FSSJ muestra una 
mejora media respecto a nai've-Bayes de 1,25 %, el algoritmo BSEJ de 3,61 % y el algoritmo 
Pazzani-EDA de 5,51 %. 

También se ha utilizado el test no paramétrico de Mann-Whitney para validar la hipóte
sis nula de la misma distribución de densidad para cada uno de los conjuntos de prueba. 
Esta tarea se realizó con el paquete estadístico S.P.S.S. versión 11.50. Los resultados de 
estas pruebas se muestran a continuación. 

• Pruebas del clasificador Pazzani-EDA: 

• Naíve-Bayes vs. Pazzani-EDA. Valor de ajuste en todos los conjuntos de da
tos: J X 0,001. 

• Pazzani-BSEJ vs. Pazzani-EDA. Valor de ajuste en 15 conjuntos de datos: p < 
0,001. En todos los conjuntos de datos menos: fiare, glass2, iris, pima, satimage 
y shuttle-small 

Estos resultados demuestran que la diferencia entre Pazzani-BSEJ y Pazzani-EDA son 
significativos en 15 conjuntos de datos. 

Además, otra ventaja de utilizar la búsqueda heurística con EDAs es que las estructuras 
de Pazzani encontradas suelen ser más sencillas, tanto en número de atributos utilizados 
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breast 

chess 
eleve 
corral 
crx 
fiare 
german 
glass 
glassS 
hepatitis 
iris 

lymphography 
mofn-3-7-10 
pima 

satimage 
segment 

shutÜe-small 
soybean-large 
vehicle 
vote 
waveform-21 

Pazzani-EDA 
97,82 zt 0,06 t 

97,93 ± 0,24 t 
86,98 ± 1,18 t 

100,00 ± 0,00 t 
89,23 ± 0,07 t 
84,04 ± 0,00 t 

78,41 ± 0,06 t 
77,93 ± 0,00 t 
87,04 ± 0,00 t 
93,64 ± 0,29 t 
95,97 ± 0,00 t 

93,88 ± 0,00 t 
100,00 ± 0,00 t 
79,82 ± 0,28 t 
86,94 ± 0,12 t 
96,15 ± 0,06 t 

99,90 ± 0,00 t 
95,67 ± 0,17 t 
76,50 ± 0,32 t 
96,77 ± 0,13 t 
79,72 ± 0,07 t 

Pazzani-EDA 

Num. Eval. 
20600 

44900 
49600 

7400 
80200 

9700 

90900 
40200 

7700 
55800 

3600 

48900 
39600 

7300 
105300 

24300 

30200 
50500 
61300 
30200 
89200 

Atributos 
10 
26 

9 
5 

12 
5 

17 
7 
6 

11 
1 

15 
8 
7 

12 
14 

7 
32 
12 

7 
17 

Grupos 
7 

15 
5 
3 
7 
4 

11 
5 
5 
7 
1 

7 
2 
4 
7 
7 

5 
20 

7 
4 
9 

Tabla 5.7: Resultados experimentales del algoritmo Pazzani-EDA 

(hay que recordar en este punto que los algoritmos de Pazzani realizan, de forma implícita, 
una selección de variables), como en el número total de uniones empleadas. A la vista de 
los resultados se puede apreciar que el algoritmo BSEJ utiliza una media de 15 atributos 
y 12 uniones, mientras que el algoritmo Pazzani-EDA utiliza una media de 12 atributos y 
7 uniones. 

Conclusiones 

En esta sección se ha presentado una extensión a los algoritmos heurísticos FSSJ y 
BSEJ de Pazzani, que permite realizar la búsqueda de la mejor estructura de Pazzani con 
los algoritmos heurísticos de optimización EDA. 

Los resultados obtenidos por Pazzani-EDA son muy buenos. Por un lado se ha conse
guido mejorar los resultados de los algoritmos FSSJ y BSEJ de Pazzani. Por otra parte, 
las estructuras encontradas por Pazzani-EDA son más sencillas que las encontradas por 
los algoritmos voraces FSSJ y BSEJ. 

Líneas de trabajo futuro 

Dentro de los 6 algoritmos semi naíve-Bayes presentados hasta el momento, el que 
mejores resultados ha obtenido es Pazzani-EDA con una mejora media de 5,51 %, seguido 
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breast 
chess 
eleve 
corral 
crx 
fiare 
german 
glass 
glass2 
hepatitis 
iris 
lymphography 
mofn-S-7-10 
pima 
satimage 
segment 

shuttle-small 
soyhean-large 
vehicle 
vote 

waveform-21 
Mejora media 

Comparación resultados experimentales 

Pazzani-FSSJ 
0,28 
6,41 
1,28 

-9,57 
0,56 
3,18 
1,78 
1,76 
4,83 
6,40 
1,30 

-0,79 
-9,01 
2,06 
3,71 
4,37 
0,38 
0,57 

9,30^ 
6,66 

-9,20 
1,25 

Pazzani-BSEJ 
0,42 
9,14 
1,61 
9,33 
1,87 
3,18 
2,28 
1,76 
4,83 
3,80 
1,30 
5,34 
1,94 
2,06 
4,38 
3,94 
0,54 
1,74 

11,19 
4,36 
0,85 
3,61 

Pazzani-EDA 
0,68 

10,01 
3,16 

15,63 
3,00 
3,18 
3,01 
3,16 
4,83 
8,48 
1,30 
8,74 

13,67 
2,09 
4,48 
4,20 
0,54 
2,84 

15,03 
6,66 
0,87 
5,51 

Tabla 5.8: Comparación respecto a naíve Bayes de los resultados experimentales de los algoritmos 
que utilizan el concepto de producto cartesiano entre variables 

por lENB con una mejora media de 4,93%. 

Sin embargo, estos algoritmos son totalmente compatibles, siendo posible realizar en 
una primera instancia la búsqueda de la mejor estructura de Pazzani con el algoritmo 
Pazzani-EDA, para a continuación aplicar la estimación por intervalo propuesta en el 
lENB. 

5.7. Búsqueda de clasificadores BAN 

5.7.1. Propuesta 

Frente a los métodos de búsqueda que se encuentran actualmente en la literatura 
[FGG97, Sah96], que están basadas en la cantidad de información mutua entre las variables 
predictoras, en esta sección se presentan dos algoritmos para la búsqueda de la mejor 
estructura de tipo Augmented naive-Bayes (BAN). El primer algoritmo está basado en 
una búsqueda voraz, mientras que el segundo está basado en una búsqueda heurística con 
EDAs. Ambos algoritmos están guiados por el tanto por ciento de bien clasificados. 

En las siguientes secciones se describe el formato de los individuos para este tipo de 
búsquedas y se analizan los dos algoritmos, el voraz y el heurístico. Se concluye con la 
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presentación de los resultados conseguidos. 

5.7.2. Formato de los individuos 

Como se vio en el capítulo 3, el único requisito que debe cumplir una red Bayesiana 
para ser de tipo BAN, es que no se formen ciclos entre las variables predictoras. 

En la figura 5.13 está representada una red de tipo BAN y el individuo que la repre
senta. Ya que siempre existen arcos entre la variable a clasificar y las variables predictoras, 
no hace falta incluir esta información en la representación del individuo. 

X, 

Xa 
X3 

X4 

X, 
0 

1 
0 

0 

Xs 
0 

0 
1 

1 

X3 
0 

0 
0 

1 

X4 
0 

0 
0 

0 

Figura 5.13: Representación de los individuos BAN 

De esta forma, para un conjunto de datos con n variables predictoras, el individuo 
será una matriz cuadrada de rango n, donde cada posición puede tomar el valor O ó 1. Un 
valor de 1 en la posición {i, j) de la matriz, representa que existe un arco de la variable 
predictora Xi a la variable predictora Xj. 

En la fase de búsqueda de clasificadores tipo BAN, dependiendo del algoritmo emplea
do, voraz o heurístico, la acción a realizar sobre los individuos será diferente. En el caso 
del algoritmo voraz, se debe verificar que cada individuo generado en la búsqueda cumple 
la restricción de no tener ciclos. En caso de que el individuo tenga ciclos, éste no se tiene 
el cuenta, y se continúa la búsqueda sin evaluarlo. 

Por otra parte, en el algoritmo heurístico, se tratará de que todos los individuos de la 
población sean correctos. Cada individuo generado por el algoritmo será corregido en caso 
necesario, para su posterior evaluación e inserción en la población. 

5.7.3. Algoritmo BAN-voraz 

El pseudocódigo del algoritmo BAN-voraz es el siguiente: 

• Paso 1: Inicializar con el modelo naive-Bayes con todas las variables predictoras. 

• Paso 2: Partiendo del mejor individuo del paso anterior: 

• Tentativamente añadir un arco entre dos variables predictoras. 

• Evaluar cada posible opción válida por medio de la estimación del porcentaje 
de bien clasificados. 
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Hasta que ninguna opción produzca mejoras. 

5.7.4. Algoritmo BAN-EDA 

Dentro del algoritmo heurístico, como ya se comentó, es importante que todos los 
individuos de la población sean correctos. En la figura 5.14 se muestra el pseudocódigo 
utilizado para corregir los individuos. Con este algoritmo se asegura que, en un número 
finito de pasos, el grafo obtenido es acíclico. 

rango = numeroV ariahles 

listaD escariadas = 0 

listaCandidatas = 0 

while rango 7̂  O y 3fila t.q. numUnos = O 

para cada fila 

Si fila ^ listaD escariadas => 

calcular numUnos 

Si numUnos = O =^ 

fila -^ listaD escariadas • 

dec{rango) 

fila = 1 

listaCandidatas = 0 

else =̂  

fila -^ listaCandidatas 

Si no 3fila t.q. numUnos = O y rango ^ O 

elegir aleatoriamente filai € listaCandidatas 

poner O en columnas cuya fila ^ listaDescartadas 

fila —í- listaDescartadas 

d.ec(rango) 

Figura 5.14: Pseudocódigo de la corrección de un individuo HAN 
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5 .7 .5 . R e s u l t a d o s 

R e s u l t a d o s e x p e r i m e n t a l e s 

Las pruebas realizadas con el algoritmo voraz y el algoritmo BAN-EDA se ejecutaron 
sobre un Athlon 2000+ con 1GByte de memoria RAM. Los parámetros utilizados para 
la ejecución de los EDAs fueron: tamaño de población 500 individuos, individuos selec
cionados para aprendizaje 500, número de nuevos individuos cada generación (offspring) 
1000, tipo de aprendizaje UMDA {Univariate Marginal Distribution Algorithm) [Müh98] 
y elitismo. Cada prueba ha sido ejecutada 10 veces. 

Los resultados experimentales obtenidos para el algoritmo BAN-voraz, el algoritmo 
heurístico BAN-EDA y el algoritmo de búsqueda de Friedman [FGG97] se pueden ver 
en la tabla 5.7.5. Las cuatro primeras columnas presentan los resultados del algoritmo 
BAN-voraz, las cuatro siguientes los resultados del algoritmo BAN-EDA y la última los 
resultados de Friedman. Para los algoritmos BAN-voraz y BAN-EDA se recogen los si
guientes valores: tanto por ciento de bien clasificados obtenidos, número de evaluaciones 
necesarias para llegar al resultado, número de arcos usados en la estructura final y mejora 
conseguida respecto a naíve-Bayes. 

breast 

eleve 
corral 
crx 
fiare 
glass 
glass2 
iris 
mofn-3-7-10 
pima 
vote 

voraz 
97,99 
86,14 

100,00 
88,98 
84,52 
84,58 
88,34 
96,67 
98,43 
80,08 
96,32 

BAN-voraz 
Eval 
400 
468 

90 
975 
490 
270 
216 

40 
340 
208 

1296 

Ar 
4 
2 
2 
4 
6 
3 
2 
3 
3 
3 
5 

Mej 
0,85 
2,32 

15,63 
2,75 
3,66 
9,81 
6,13 
2,00 

12,10 
2,35 
6,21 

BAl 
BAN-EDA 

99,42 ± 0,52 t 

97,32 ± 0,47 t 
100,00 ± 0,00 t 
92,80 ± 1,03 t 
86,02 ± 0,13 t 
85,05 ± 0,00 t 

88,34 ± 0,00 t 
96,67 ± 0,00 t 
98,57 ± 2,45 f 
81,90 ± 0,00 t 
99,54 ± 1,05 t 

V-EDA 
Eval 
8500 

11000 
2000 
8600 
3200 
5500 

4300 
400 

15200 
4500 

15300 

Ar 
29 

54 
10 
22 
22 
19 
16 
3 

16 
10 
32 

Mej 
2,28 

13,50 
15,63 

6,57 
5,16 

10,28 

6,13 
2,00 

12,24 
4,17 
9,43 

Fried. 
Mej Fr 

-0,44 

-1,37 
11,72 
-0,62 
3,28 

-14,09 

-3,68 
0,67 

-0,49 
-0,51 

4,6 

Tabla 5.9: Resultados experimentales de los algoritmos BAN-voraz, BAN-EDA y algoritmo de 
Friedman 

En esta ocasión los resultados necesitan una lectura diferente. Si bien es cierto que 
el algoritmo que mejores resultados presenta es BAN-EDA, no menos cierto es que las 
estructuras encontradas por dicho algoritmo son demasiado complejas. Esto hace suponer 
que BAN-EDA se está sobreajustando a los datos de aprendizaje. 

BAN-voraz consigue una mejora media de 5,80% con una media de 3 arcos en las 
estructuras obtenidas. Por su parte, BAN-EDA consigue una mejora media de 7,94%, 
pero el número medio de arcos en las estructuras obtenidas es de 21. Estos datos, uni
dos al número medio de evaluaciones necesario para obtener los resultados, hacen que la 
recomendación en este caso se decante por el algoritmo BAN-voraz. 

Por último, cabe destacar que ambos algoritmos, BAN-voraz y BAN-EDA, son muy 
superiores al enfoque de Friedman basado en la cantidad de información mutua entre las 
variables predictoras. 
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Conclusiones 

En esta sección se han presentado dos algoritmos para la búsqueda de estructuras 
tipo BAN. El primer algoritmo, denominado BAN-voraz, está basado en una búsqueda 
voraz, mientras que el segundo, denominado BAN-EDA, está basado en una búsqueda 
heurística con EDAs. Ambos algoritmos han sido comparados con las búsquedas realizadas 
por Friedman, que están basadas en la cantidad de información mutua entre las variables 
predictoras. 

Los resultados obtenidos muestran que ambos algoritmos desarrollados son muy supe
riores al enfoque de Priedman. Sin embargo, esta vez, la complejidad de las estructuras 
encontradas y los valores del tanto por ciento de bien clasificados obtenidos, hacen que la 
recomendación se decante por BAN-voraz. 

Líneas de trabajo futuro 

En esta ocasión el algoritmo recomendado ha sido el basado en la búsqueda voraz, 
sobre todo por la enorme complejidad de las estructuras encontradas por los algoritmos 
EDAs. 

Sería posible realizar búsquedas heurísticas en las que se penalizara la complejidad de 
la estructura encontrada. De esta forma, a lo mejor sería posible encontrar estructuras que 
mejoren los resultados de BAN-voraz, a la vez que mantienen su simplicidad estructural. 

5.8. Búsqueda de clasificadores TAN 

5 . 8 . 1 . P r o p u e s t a 

La estructura Augmented naive-Bayes (BAN) es un buen intento de buscar las corre
laciones que se pueden dar entre los parámetros de un conjunto de datos. Sin embargo, 
presenta un problema, y es que el espacio de búsqueda de estructuras válidas es tan grande, 
que resulta muy costoso encontrar buenos clasificadores. Ante este problema, Priedman 
[FGG97] propone acotar las posibles correlaciones que se pueden dar entre las variables, 
y de este modo disminuir el espacio de búsqueda. El método resultante, llamado estruc-
tiu-a Tree Augmented Naive-Bayes (TAN), aproxima las interacciones entre los atributos 
usando una estructura de árbol impuesta sobre la estructura naive-Bayes. Para encontrar 
la estructura TAN, Friedman propone un algoritmo basado en la cantidad de información 
mutua condicionada a la variable clase. 

Frente al enfoque de Priedman, en esta sección se proponen dos nuevos algoritmos: 
TAN-voraz, basado en una búsqueda voraz y TAN-EDA, basado en una búsqueda con 
algoritmos EDA. Ambos algoritmos están guiados por el tanto por ciento de bien clasifi
cados. 

A continuación se define el formato necesario para los individuos en la búsqueda, se 
detallan los algoritmos voraz y heurístico, y se finaliza con los resultados obtenidos. 

5 .8 .2 . F o r m a t o d e los i n d i v i d u o s 

La estructura TAN se define mediante dos condiciones [KP99]: 
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Cada variable predictora tiene como padre la variable a clasificar. 

Las variables predictoras pueden tener como máximo a una y sólo una variable 
predictora como padre. 

Al igual que en el caso de Augmented Naive-Bayes, la representación de un individuo 
Tree Augmented Naive-Bayes se realiza mediante una matriz cuadrada de rango el núme
ro de variables predictoras, con unos indicando las correlaciones que se dan entre ellas. 
Además, no se muestra la relación de parentesco entre la variable clase y el resto, dado 
que siempre existe (se parte de la estructura naiVe-Bayes). En la figura 5.15 se muestra 
un ejemplo de esta representación. 

X, 

X-z 

X3 

X4 

X, 

0 
0 

0 
0 

X2 

1 

0 

0 
0 

X3 

0 
1 

0 
0 

X4 

0 
1 

0 
0 

Figura 5.15: Representación de los individuos TAN 

Tal y como se puede observar, la segunda condición que se impone a una red TAN -que 
una variable predictora sólo pueda tener a otra variable predictora como padre-, significa 
que en cada columna puede haber como máximo un uno. 

5.8.3. Algoritmo TAN-voraz 

El algoritmo es totalmente análogo a BAN-voraz, salvo que, a la hora de comprobar 
que el individuo es correcto, se debe comprobar también la condición de un único padre 
por cada variable predictora. 

De este modo, es posible aprovechar el trabajo ya realizado, y concluir con la idea de 
que para comprobar si un individuo verifica las condiciones TAN, basta con comprobar 
que es una estructura BAN válida, y luego, comprobar que no hay más de un uno por 
columna en su matriz. 

5.8.4. Algoritmo T A N - E D A 

Para el algoritmo heurístico, aquellos individuos que no sean válidos se deben corregir. 
En el caso de estructuras TAN, la corrección de los individuos es muy sencilla, y aprovecha 
el trabajo realizado con las estructuras BAN. Una vez que un individuo ha sido generado 
en la fase de búsqueda, se corrige hasta que sea una estructura BAN válida, y luego, de 
forma aleatoria, se deja un único uno en cada columna. En la figura 5.16 se muestra el 
pseudocódigo del algoritmo utilizado. 
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Corregir individuo hasta que sea BAN 

Para cada columna 

Si numUnos > 1 => 

Elegir aleatoriamente uno y eliminar el resto 

Figura 5.16: Pseudocódigo de la corrección de un individuo TAN 

5.8.5. Resultados 

Resul tados experimentales 

Las pruebas realizadas con el algoritnao TAN-voraz y el algoritmo TAN-EDA se ejecu
taron sobre un Athlon 2000+ con 1GByte de memoria RAM. Los parámetros utilizados 
para la ejecución de los EDAs fueron: tamaño de población 500 individuos, individuos se
leccionados para aprendizaje 500, número de nuevos individuos cada generación {offspring) 
1000, tipo de aprendizaje UMDA (Univariate Marginal Distribution Algorithm) [Müh98] 
y elitismo. Cada prueba ha sido ejecutada 10 veces. 

Los resultados experimentales obtenidos para el algoritmos voraz TAN-voraz, el algo
ritmo heurístico TAN-EDA y el algoritmo de búsqueda de Priedman [FGG97] se pueden 
ver en la tabla 5.8.5. Las cuatro primeras columnas presentan los resultados del algorit
mo TAN-voraz, las cuatro siguientes los resultados del algoritmo TAN-EDA y la última 
los resultados de Priedman. Para los algoritmos TAN-voraz y TAN-EDA se recogen los 
siguientes valores: tanto por ciento de bien clasificados obtenidos, número de evaluaciones 
necesarias para llegar al resultado, número de arcos usados en la estructura final y mejora 
conseguida respecto a nai've-Bayes. 

breast 
eleve 
corral 
crx 
fiare 
glass 
glass2 
iris 
mojn-3-7-10 
pima 
vote 

voraz 

97,99 
86,47 

100,00 
89,71 
84,71 
84,58 
88,34 
96,67 
96,09 
80,47 
96,32 

TAN-voraz 
Eval 

300 
429 

72 
1155 

390 
234 
189 
24 

440 
176 

1040 

Ar 

3 
2 
2 
5 
5 

10 
2 
3 
7 
3 
4 

Mej 

0,85 
2,65 

15,63 
3,48 
3,85 
9,81 
6,13 
2,00 
9,76 
2,74 
6,21 

TAN-EDA 
TAN-EDA 

98,26 ± 0,04 t 
87,46 ± 0,00 t 

100,00 ± 0,00 t 
90,22 ± 0,09 t 
84,71 ± 0,00 t 
85,05 ± 0,00 t 
88,34 ± 0,00 t 
96,67 ± 0,00 t 
96,09 ± 0,00 t 
80,47 ± 0,00 t 
97,93 ± 0,00 t 

Eval 

8100 
10900 

1400 
6249 
2300 
4600 
2900 

200 
7400 
3800 
9600 

Ar 

7 
6 
3 
9 
6 
7 
2 
3 
8 
3 

11 

Mej 

1,12 
3,64 

15,63 
3,99 
3,85 

10,28 
6,13 
2,00 
9,76 
2,74 
7,82 

Fried. 
Mej Fr 

-0,42 
-1,00 
10,18 
-0,46 
2,81 

-1,88 
-1,25 
0,67 
4,68 
0,01 
3,22 

Tabla 5.10: Resultados experimentales de los algoritmos TAN-voraz, TAN-EDA y algoritmo de 
Priedman 

Ambos algoritmos, TAN-voraz y TAN-EDA, son muy superiores a la búsqueda de 
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Friedman basada en la cantidad de información mutua entre las variables predictoras. 
TAN-voraz consigue una mejora media, respecto a naíve-Bayes, de 5,74 % con una media 
de 4 arcos en las estructuras obtenidas. Por su parte, TAN-EDA consigue una mejora 
media de 6,09%, con un número medio de 6 arcos en las estructuras obtenidas. 

También se ha utilizado el test no paramétrico de Mann-Whitney para validar la hipóte
sis nula de la misma distribución de densidad para cada uno de los conjuntos de prueba. 
Esta tarea se realizó con el paquete estadístico S.P.S.S. versión 11.50. Los resultados de 
estas pruebas se muestran a continuación. 

. Pruebas del clasificador TAN-EDA: 

• Naíve-Bayes vs. TAN-EDA. Valor de ajuste en todos los conjuntos de datos: p < 
0,001. 

• TAN-voraz vs. TAN-EDA. Valor de ajuste en 5 conjuntos de datos: p < 0,001. 
Los conjuntos de datos son: breast, eleve, crx, glass y vote. 

Por tanto, TAN-EDA muestra una mejora significativa respecto a TAN-voraz en sólo 
5 conjuntos de los 11 evaluados. 

Conclusiones 

En esta sección se han presentado dos algoritmos para la búsqueda de estructuras 
tipo TAN. El primer algoritmo, denominado TAN-voraz, está basado en una búsqueda 
voraz, mientras que el segundo, denominado TAN-EDA, está basado en una búsqueda 
heurística con EDAs. Ambos algoritmos han sido comparados con las búsquedas realizadas 
por Friedman, que están basadas en la cantidad de información mutua entre las variables 
predictoras. 

Los resultados obtenidos muestran que ambos algoritmos desarrollados son muy supe
riores al enfoque de Friedman. 

Lineéis de trabajo futuro 

Las estructuras TAN han demostrado ser muy superiores al clasificador naiVe-Bayes. 
Sin embargo, es muy posible que los resultados de TAN puedan ser mejorados introducien
do la idea expuesta en el algoritmo lENB, es decir, realizando una estimación por intervalo 
de los parámetros necesarios. 

5.9. Búsqueda de clasificadores MB 

5.9.1. Propuesta 

El Markov hlanket (MB) de una variable, en una red Bayesiana, es el conjunto de pa
dres, hijos, y padres de hijos de esa variable. De este modo, el objetivo es buscar individuos 
en los que se cumpla que el MB de la variable clase sea el conjunto de todas las variables 
predictoras del problema. 
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El enfoque MB presenta dos problemas principales. El primero de ellos es que el espacio 
de búsqueda no se reduce de forma considerable, lo que lleva a un proceso de aprendizaje 
estructural lento y muy costoso. El segundo problema consiste en que MB tiene la tendencia 
de sobreajustarse a los datos de entrenamiento, dando por ello peores resultados de los 
esperados. 

Con el objetivo de paliar ambos problemas, se ha realizado un nuevo enfoque que relaja 
las condiciones que deben cumplirse para que la estructura sea considerada MB. Para ello, 
se añaden las siguientes restricciones: 

• Un nodo variable predictor, padre de la clase, no puede ser a su vez padre de ninguna 
otra variable. 

• Un nodo variable predictor, que no sea padre ni hijo de la clase, sólo puede ser padre 
de un hijo de la clase como máximo. 

• Un nodo variable predictor, hijo de la clase, no puede ser padre de ninguna otra 
variable. 

Con estas restricciones el espacio de búsqueda de clasificadores se reduce considerable-
miente, y, además, al igual que pasaba con BAN y TAN, al reducir el número posible de 
padres de una variable, se facilita el cálculo de las tablas de probabilidad condicional. 

En esta sección se propone, teniendo en cuenta las anteriores restricciones, un algoritmo 
basado en EDAs que realiza la búsqueda de estructuras de tipo MB. Este algoritmo ha 
sido denominado MB-EDA. 

5 .9 .2 . F o r m a t o d e los i n d i v i d u o s 

Los individuos MB muestran una pequeña diferencia respecto a los anteriores BAN y 
TAN. La diferencia radica en que ahora, la variable clase, no es forzosamente padre del 
resto de variables, sino que puede ser padre, hija o no tener relación alguna. 

Por tanto, la matriz de representación tiene un rango igual al número de variables 
totales, incluida la variable a clasificar. La matriz sigue siendo cuadrada y no se permiten 
ciclos. En la figura 5.17 se muestra un ejemplo de una estructura MB junto al individuo 
que la representa. 

Algori tmo M B - E D A 

En la figura 5.18 se encuentra el pseudocódigo del algoritmo de corrección. Aunque a 
primera vista este algoritmo pueda parecer compHcado de entender, a poco que se profun
diza en su estudio se ve que es muy sencillo y fácil de aplicar. Lo importante es considerar 
tres grandes pasos: 

• Paso 1. Estudio de los hijos de la variable clase. 

• Paso 2. Estudio de los padres de la variable clase. 

• Paso 3. Estudio del resto de variables. 
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Clase 

X, 

X2 

Xo 

X, 

Clase 

0 

0 

0 

1 

0 

X, 

1 

0 

1 

0 

0 

X2 

0 

0 

0 

0 

0 

Xs 
0 

0 

0 

0 

0 

X4 

1 

0 

0 

0 

0 

Figura 5.17: Representación de los individuos MB 

Tal y como se puede observar, estos tres pasos están bien diferenciados en el pseu-
docódigo. A continuación se explica uno a uno cada paso. 

En el primer paso se estudian los hijos de la variable clase C. Esto significa estudiar 
la primera fila de la matriz. Cuando se encuentra un 1 en una columna, por ejemplo, en 
la correspondiente a la variable Xj, se comprueba en el grafo del individuo si esa variable 
aparece también como padre de C. En caso negativo, Xj es hija de C, y siguiendo las 
condiciones de MB, ya no puede ser padre de nadie, y por tanto, se pone su fila a ceros. 
En caso afirmativo, se debe elegir aleatoriamente entre dejar a la variable como hija de C 
o como padre. Si se elige dejarla como hija, se hace lo mismo que en el caso anterior, y 
si se deja como padre, simplemente se pone un O donde estaba el 1, y ya se analizará la 
nueva situación cuando corresponda en el siguiente paso. Es importante destacar que las 
filas cuyas variables han resultado hijas de C, y que han sido puestas a O, se bloquean con 
el fin de llevar la cuenta de los hijos de C y con el fin de que no puedan ser modificadas 
bajo ningún otro criterio. 

En el segundo paso se estudian los padres de C. Ya no es necesario estudiar las variables 
que son hijas de C, por lo que dichas filas se pasan por alto directamente. En este caso, 
que una variable Xj sea padre de C, significa que hay un 1 en la primera columna de la 
fila correspondiente a Xj. En esta situación, se sabe de antemano que esa variable no es 
hija de C por el paso anterior, y ya que las condiciones de MB imponen que un padre de 
C ya no puede ser padre ni hijo de nadie más, se pone a O el resto de su fila y toda su 
columna. Además, se bloquea la columna con el mismo fin que en el caso de las filas. 

Por último, quedan las variables predictoras que no tienen ninguna relación con la 
variable a clasificar C, es decir, las variables cuyas filas y columnas no han sido bloqueadas. 
Estas variables forzosamente tienen que quedar en alguna de estas situaciones: 

Xi es padre de un hijo de C: para que esto ocurra, debe haber al menos un 1 en 
alguna columna de la fila Xi, en posiciones que correspondan a variables hijas de 
C (ya que esto viene impuesto por las condiciones de MB). Aquellos unos que no 
correspondan a este tipo de variables se ponen a 0. Si hay más de un 1 de este 
tipo, se elige uno aleatoriamente. Ahora, puesto que Xi ya no puede relacionarse con 
nadie más, el resto de su fila y toda su columna deben ser O, y además, se bloquea 
la columna. 
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• Padre o hija de C: en caso de que no haya unos en las columnas cuyas variables 
son hijas de C, se hace que sea padre o hija de C aleatoriamente. Si se elige como 
hija de C, se pone un 1 en la columna de la primera ñla que corresponda, se pone 
a O toda la ñla, y se bloquea la fila; si resulta ser padre, se pone un 1 en la primera 
columna de la fila correspondiente, y se pone a O el resto de la ñla y toda la columna, 
bloqueando ésta como último paso. 

De esta forma se aseguran todas las condiciones que debe cumplir un individuo para 
ser un clasificador MB según nuestros criterios. 

5 .9 .3 . R e s u l t a d o s 

Resul tados experimentales 

El algoritmo propuesto, MB-EDA, presenta una mejora media de 5,80% en los 11 
conjuntos de datos en los que ha sido ejecutado. Además, las estructuras MB encontradas 
son, por lo general, muy sencillas, con un número medio de 10 arcos (hay que tener en 
cuenta que en este valor están incluidos los arcos entre la variable clase y las variables 
predictoras). 

breast 
eleve 

corral 
crx 

fiare 
glass 
glass2 
iris 
mofn-3-7-10 
pima 
vote 

MB-EDA 
97,85 ± 0,12 t 
90,76 ± 0,00 t 
95,31 ± 0,00 t 
90,72 ± 0,09 t 

85,08 ± 0,00 t 
85,05 ± 0,00 t 
88,34 ± 0,00 t 

96,67 ± 0,00 t 
95,31 ± 0,00 t 
80,21 ± 0,00 t 
96,78 ± 0,07 t 

Evaluaciones 
6300 

12900 
2300 
7200 
3400 
5600 
2500 

500 
7300 
5800 
9200 

Arcos 
10 
13 
6 

15 
9 
9 
9 
4 

10 
8 

16 

Mejora 
0,71 
6,94 

10,94 
4,49 
4,22 

10,28 
6,13 
2,00 
8,98 
2,48 
6,67 

Tabla 5.11: Resultados experimentales del algoritmo MB-EDA 

También se ha utilizado el test no paramétrico de Mann-Whitney para validar la hipóte
sis nula de la misma distribución de densidad para cada uno de los conjuntos de prueba. 
Esta tarea se realizó con el paquete estadístico S.P.S.S. versión 11.50. Los resultados de 
estas pruebas se muestran a continuación. 

• Pruebas del clasificador MB-EDA: 

• Naive-Bayes vs. MB-EDA. Valor de ajuste en todos los conjuntos de datos: p < 
0,001. 

Conclusiones 

En esta sección se ha presentado el algoritmo MB-EDA, un algoritmo heurístico basado 
en EDAs para la búsqueda de clasificadores supervisados de tipo MB. 
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listaFilasBloq = 0 y listaColumnasBloq = 0 

Poner a O la diagonal principal 

Para cada A¿ (Estudio de los hijos de C) 

Si 'matriz{C, Ai) = 1 y matriz{Ai, C) = 1 =^ 

Elegir aleatoriamente si Ai se queda como padre o hijo de C 

Si Ai se queda como hijo =^ 

Poner a O fila Ai y Ai -^ listaFilasBloq 

Si Ai se queda como padre => 

matriz(C, Ai) = O 

Si matriz{C, Ai) = 1 y matriz{Ai, C) = O => 

Poner a O fila Ai y Ai ^ listaFilasBloq 

Para cada Ai ^ listaFilasBloq (Estudio de los padres de C) 

Si •matriz{Ai, C) — 1 => 

Poner resto de fila a O 

Poner a O columna Ai y Ai ^ listaColumnasBloq 

Para cada fila Ai ^ listaFilasBloq y Ai ^ listaC olumnasBloq 

listaC andidatas = 0 

Para cada columna Aj ^ listaC olumnasBloq 

Si matriz{Ai, Aj) — í y Aj G listaFilasBloq => 

Aj —> listaC andidatas 

matriz[Ai, Aj) = O 

Calcular numUnos fila Ai 

Si numUnos > O ^ 

Elegir aleat. Aj € listaC andidatas y poner matriz{Ai,Aj) = 1 

Poner a O columna Aj elegida y Aj -^ listaC olumnasBloq 

Si numUnos = O => 

Elegir aleatoriamente si Ai se queda como padre o hijo de C 

Si Ai se queda como hijo => 

matriz{C, Ai) — 1 y Ai ^ listaFilasBloq 

Si Ai se queda como padre => 

matriz{Ai,C) = 1 y A, ^ listaC olumnasBloq 

Figura 5.18: Pseudocódigo de la corrección de un individuo MB 
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Los resultados obtenidos son muy buenos, ya que se consigue mejorar sustancialmente 
los resultados del clasificador naíve-Bayes, a la vez que se mantiene una buena simplicidad 
en las estructuras encontradas. 



Parte IV 

APLICACIÓN EN BIOLOGÍA 
COMPUTACIONAL 





Capítulo 6 

Estado del arte de la predicción de 
la estructura secundaria de las 
proteínas 

La genómica y la proteómica son actualmente dos de los campos más importantes 
de la biología computacional, en los que la minería de datos está siendo más utilizada. 
En este capítulo se analiza el estado del arte de uno de los problemas más conocidos 
de la proteómica: la predicción de la estructura secundaria de las proteínas (PSSP). Las 
primeras secciones del capítulo contienen una introducción a las proteínas para una mejor 
compresión de este problema. 

El índice del capítulo es el siguiente: 

• En la sección 6.1 se explica por qué es importante el estudio de las proteínas. 

• En la sección 6.2 se realiza una introducción a las proteínas y se explican los cuatro 
niveles de estructura de las proteínas. 

• En la sección 6.3 se analiza en profundidad la estructura secundaria de las proteínas, 
mostrando los posibles tipos de estructuras existentes. 

• La sección 6.4 contiene el estado del arte en predicción de la estructura secundaria 
de las proteínas. 

• Por último, en la sección 6.5, se analizan las matrices de sustitución y los métodos 
de alineamiento de secuencias, a través de los cuales se puede obtener la información 
evolutiva necesaria para solucionar el problema de la predicción de la estructura 
secundaria. 

6.1. La importancia del estudio de las proteínas 

6.1.1. Las proteínas y la vida 

El término proteína, del griego irpuirsvíj -ser el primero en influencia-, indica que 
todas las funciones básicas en biología dependen de proteínas específicas. Se puede decir 
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que no existe vida sin proteínas. Están presentes en cada célula y en cada organoide 
celular. La gran diversidad de estructuras de las proteínas nos indica la enorme cantidad 
de funciones que realizan: 

• Catalización biológica (enzimas) . La mayor parte de las reacciones químicas que 
suceden en los sistemas biológicos están catalizadas por enzimas, que son proteínas 
-aunque realmente no todos los enzimas son proteínas, como por ejemplo la rihozi-
ma que es una molécula de ARN-. Algunas reacciones sencillas, como la hidratación 
del dióxido de carbono o la modificación de pequeñas moléculas orgánicas, son ca
talizadas por enzimas. Por otra parte, y, a gran escala, también existen complejas 
transformaciones de grandes moléculas que son catalizadas por enzimas. Las enzi
mas están presentes en la lectura de la información genética almacenada en el ADN, 
el primer paso en la propia síntesis de las proteínas. Además, los componentes no 
proteicos de las células son sintetizados por enzimas. En resumen, las enzimas son 
un componente central del funcionamiento interno de las células. 

• Almacenamiento y transporte. Las proteínas están involucradas en el almace
namiento y transporte de partículas, que pueden ir desde electrones hasta macro-
moléculas. Por ejemplo, el hierro es transportado por la transferrina. Otro ejemplo 
es la hemoglobina, que se encuentra en las células rojas de la sangre y que transporta 
oxígeno desde los pulmones u otros tejidos e interviene en el transporte de dióxido 
de carbono a los pulmones. Algunas proteínas forman poros en membranas celulares 
a través de los cuales pasan los iones. El transporte de las mismas proteínas a través 
de membranas también depende de otras proteínas. 

• Regulación biológica (hormonas) . Las proteínas están presentes en la transmi
sión de impulsos nerviosos, actuando como receptores de pequeñas moléculas que 
cruzan las uniones que separan las células nerviosas. Dentro de un organismo los 
procesos biológicos deben estar coordinados entre células del mismo tejido e, inclu
so, entre organismos diferentes. Esto se logra a través de las moléculas de señalización 
llamadas hormonas. Algunas hormonas son proteínas, como por ejemplo la insulina. 

• Función inmunológica (anticuerpos). El sistema inmunológico depende de la 
producción de anticuerpos, que son proteínas capaces de acoplarse a partículas es
pecíficas exteriores tales como bacterias y virus. 

• Func ión regularizadora. La información requerida para sintetizar proteínas es al
macenada en genes (secuencias de ADN). La orquestación necesaria para la actividad 
celular necesita que varias proteínas estén presentes en las cantidades apropiadas en 
el momento correcto. Las enzimas sintetizan proteínas traduciendo secuencias de 
ADN. Esta producción puede ser estimulada o inhibida por otras proteínas en com
plejos mecanismos de retroalimentación. 

• Función estructural. Algunas proteínas tienen un papel estructural, proporcio
nando mecanismos de soporte. El esqueleto de una célula consiste en una compleja 
red de filamentos proteicos. A gran escala, la contracción muscular depende de la 
acción de grandes cadenas de proteínas. Otro material orgánico, como el pelo y los 
huesos, están también basados en proteínas. 
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6.1.2. Estructura de las proteínas 

Las proteínas son heteropolímeros lineales de longitud fija. Un determinado tipo de 
proteínas siempre tiene el mismo número y composición de monómeros, pero diferentes 
proteínas tienen diferente número de monómeros, desde unas pocas decenas hasta millares. 
Los monómeros son aminoácidos, y existen 20 diferentes, cada uno con sus propiedades 
químicas. Existe, por tanto, una gran diversidad de posibles secuencias de proteínas. 

Las cadenas lineales se pliegan en específicas formas tridimensionales que vienen de
terminadas por la secuencia de aminoácidos. De esta forma, la estructura tridimensional 
de las proteínas es extremadamente diversa, desde totalmente fibrosas hasta globulares. 
La estructura de las proteínas puede ser determinada a nivel atómico por la difracción de 
rayos-X y los estudios de difracción de neutrones de proteínas cristalizadas. IMás recien
temente está siendo utilizada la resonancia magnética nuclear (RMN) espectroscópica de 
proteínas en disolución. Sin embargo, existen todavía muchas proteínas cuyas estructuras 
no han sido resueltas. 

Las secuencias de proteínas están codificadas en el ADN, el contenedor de la informa
ción genética, que realmente es una molécula lineal compuesta de cuatro tipos de bases 
(monómeros que forman el alfabeto genético). En principio, debería ser posible traducir 
una secuencia de un gen a su cadena de aminoácidos y predecir la estructura tridimensional 
de la cadena resultante. Sin embargo, hay muchos problemas que hacen este cometido muy 

complicado, como se tendrá la oportunidad de comprobar. 

6.1.3. Beneficios: pasado, presente y futuro 

• Medicina. Comprender la función de los enzimas permite el diseño de fármacos que 
los puedan inhibir por propósito terapéutico. Las proteínas pueden ser diseñadas con 
intención terapéutica. Así, por ejemplo, un área de investigación actual se centra 
en la ingeniería de la insulina, intentando que se disocie en su forma activa más 
rápidamente, para, de esta forma, acelerar la respuesta si se inyecta en un paciente 
diabético. 

• Agricultura. Así como se pueden producir proteínas terapéuticas y fármacos para 
propósitos médicos y veterinarios, se puede utilizar el conocimiento de la estructura 
y función de las proteínas para tratar enfermedades de las plantas y para modificar 
el crecimiento y desarrollo de las semillas. Como ejemplo se pueden citar las frutas 
de maduración rápida. 

• Industria proteica. La industria presenta un gran potencial para la síntesis de 
enzimas, por ejemplo, para realizar procesos a escala masiva. Actualmente hay un 
campo de investigación dedicado a las lipasas para la descomposición de grasas. 
Un ejemplo doméstico de la aplicación de la ciencia proteica es la aparición de los 
detergentes biológicos que contienen enzimas. 
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6.2. Introducción a las proteínas 

6.2.1. D o g m a central de la biología molecular 

Los ácidos nucleicos son macromoléculas de suma importancia biológica. Todos los or
ganismos vivos contienen ácidos nucleicos en la forma de ácido desoxirribonucleico (ADN) 
y ribonucleico (ARN). Algunos virus sólo contienen ARN, mientras que otros sólo poseen 
ADN. 

^, Transcripción Traducción 
ADN > ARN > Proteínas 

Figura 6.1: Dogma central de la biología molecular 

El ADN constituye el depósito fundamental de información genética. Esta información 
es copiada o trascrita en las moléculas de ARN, cuyas secuencias de nucleótidos contienen 
el código para las secuencias específicas de aminoácidos. Entonces se produce la síntesis 
de las proteínas, en un proceso en el que interviene la traducción del ARN. Es frecuente 
referirse a esta serie de fenómenos como el dogma central de la biología molecular, el 
cual puede resumirse tal como se ve en la figura 6.1. Además es importante saber que 
muchas veces en lugar de trascripción utilizamos el término síntesis de ARN, y en lugar 
de traducción síntesis de proteínas. 

6.2.2. Los aminoácidos 

Las unidades que constituyen las proteínas son los aminoácidos. Un aminoácido es un 
ácido orgánico en el cual el carbono próximo al grupo carboxilo [COOH] (llamado carbono 
alfa) está unido también a un grupo amino (7ViÍ2)- Además, el carbono alfa se une a una 
cadena lateral (R), que es diferente para cada aminoácido. Las cadenas laterales también 
se denominan radicales libres o simplemente radicales. La estructura de un aminoácido se 
puede ver en la figura 6.2. 

Las propiedades de los aminoácidos dependen de la composición química de la cadena 
lateral. Así, la Usina y la arginina son básicos porque la cadena lateral contiene un grupo 
amino extra; en los aminoácidos ácidos hay un grupo carboxilo adicional (ácidos aspártico y 
glutámico). Dada la presencia simultánea de grupos ácidos y básicos, los aminoácidos tienen 
a la vez cargas positivas y negativas y, por tanto, son moléculas anfóteras. En los sistemas 
biológicos se pueden codificar 20 aminoácidos, de los cuales 2 son ácidos: ácido aspártico y 
ácido glutámico; tres son básicos: Usina, arginina e histidina; siete son neutros y al mismo 
tiempo polares (es decir, hidrofílicos): serina, treonina, tirosina, triptófano, asparagina, 
glutamina y cisteína y ocho son neutros no polares (es decir, hidrófobos): glicina, alanina, 
valina, leucina, isoleucina, fenilalanina, prolina y metionina. Es importante advertir que 
dos aminoácidos, metionina y cisteína, contienen un átomo de azufre. Entre dos cisteínas 
se puede formar fácilmente un puente de disulfuro {—S — S—) covalente porque los átomos 
de H de los grupos —SH pueden ser eliminados. 

Por lo común, se abrevian los nombres de los aminoácidos utilizando sus tres primeras 
letras, o incluso, cada aminoácido tiene una letra asignada, lo que hace mucho más sencillo 
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Grupo Amino 
H2N 

Grupo Carboxilo 
COOH 

C H Carbono alfa 

R 
Cadena lateral 

Figura 6.2: Estructura de un aminoácido 

su manejo a nivel de programación. En la tabla 6.1 se pueden ver todos los aminoácidos 
con sus correspondientes abreviaturas. 

6.2.3. Enlaces peptídicos 

La condensación de aminoácidos para formar una molécula proteica se produce de tal 
modo que el grupo ácido de un aminoácido se combina con el grupo básico del adyacente, 
con la formación simultánea de una molécula de agua. El proceso de formación del enlace 
peptídico se puede observar en la figura 6.3. La unión NH — CO— se conoce como unión 
peptídica o puente peptídico. 

H2N-CH-COOH + H,N-CH-COOH 
I 

R i R, 

H2N-CH-CO-HN-CH-COOH + H2O 
I Grupo 

amino R^ 
Grupo 
carboxilo 

Figura 6.3: Formación de un enlace peptídico entre dos aminoácidos 

En los polímeros lineales siempre existe en los extremos un grupo amino (aminoácido 

N-terminal) y un grupo carboxilo (aminoácido C-terminal) que también se pueden observar 
en la figura 6.3. La molécula formada mantiene su carácter anfótero, ya que siempre existe 
un grupo ácido en uno de sus extremos y uno básico en el otro, además de los residuos 
laterales que son ácidos o básicos. 
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Nombre español 

Alanina 
Cisteína 

Ácido Aspártico 

Acido Glutamico 
Feni alanina 
Glicina 
Histidina 
Isoleucina 

Lisina 
Leucina 
Metionina 
Asparagina 
Prolina 

Glutamina 
Arginina 
Serina 
Treonina 
Valina 
Triptófano 
Tirosina 

N o m b r e inglés 

Alanine 
Cysteine 

Aspartic Acid 

Glutamic Acid 
Phenylalanine 
Glycine 
Histidine 
Isoleucina 
Lysine 
Leucine 
Methionine 
AsparagiNe 
Proline 

Glutamine 
ARginine 
Serine 
Threonine 
Valine 

Tryptophan 
TYrosine 

Abreviatura 

Ala 
Cys 

Asp 

Glu 
Phe 
Gly 
His 
He 
Lys 
Leu 
Met 
Asn 
Pro 

Gln 
Arg 
Ser 
Thr 
Val 

Trp 
IVy 

Letra 

A 
C 

D 

E 
F 
G 
H 
I 
K 
L 
M 
N 
P 

Q 
R 
S 
T 
V 

W 
Y 

Clasificación 

Neutro no polar 
Neutro polar 

Ácido 

Acido 
Neutro no polar 
Neutro no polar 
Básico 
Neutro no polar 

Básico 
Neutro no polar 
Neutro no polar 
Neutro no polar 
Neutro no polar 

Neutro no polar 
Básico 
Neutro polar 
Neutro polax 
Neutro no polar 

Neutro polar 
Neutro polar 

Tabla 6.1: Los aminoácidos y sus abreviaturas 
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6.2.4. Cuatro niveles de estructura proteica 

Por lo común se diferencian cuatro niveles de estructura de las proteínas. Estos cuatro 
niveles están representados en la figura 6.4. 

íf"^^ 

'••'Off^ 

^ N 

Estructura Primaria 

Estructura Secundaria 

Estructura Terciaria 

\ ^ih^j / f \ , Estructura Cuaternaria 

Figura 6.4: Cuatro niveles de estructura proteica 

La estructura primaria es la secuencia de residuos que forman una cadena ligada por 
uniones peptídicas, donde cada residuo es uno de los 20 posibles aminoácidos. La secuencia 
de residuos de una proteína determina el nivel más importante en la estructura de la 
molécula. 

La estructura secundaria es la organización espacial de los aminoácidos que se encuen
tran próximos en la cadena peptídica. A este tema se le dedica por entero la siguiente 
sección. 

La estructura terciaria es la forma en que las distintas regiones se disponen entre sí, 
es decir, es la relación tridimensional de los segmentos de aminoácidos. 

La estructura cuaternaria es la disposición de subunidades proteicas en proteínas com
plejas formadas por dos o más de dichas subunidades. Por ejemplo, la molécula de he
moglobina está compuesta por cuatro subunidades, dos de ellas denominadas ex. y dos 
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/3. 

6.2.5. Programas de visualización de proteínas 

Existen tres programas (realmente existen muchos más, pero éstos son los más uti
lizados), que permiten visualizar proteínas en tres dimensiones. Son Chime^ Rasmol y 
Kinemage. Como entrada cogen ficheros de extensión PDB {Protein Data Bank), que con
tienen las coordenadas en tres dimensiones de todos los átomos de la proteína. A través de 
estos programas se pueden visualizar imágenes como la que se ve en la figura 6.5, obtenida 
con el programa Rasmol. 

>._ r 

'- -

^ - , . > • 

Figura 6.5: La proteína ITIM visualizada en forma de dibujo (cartoon) 

6.3. Estructura secundaria de las proteínas 

6 . 3 . 1 . T i p o s d e e s t r u c t u r a s s e c u n d a r i a s 

En la estructura secundaria de las proteínas se pueden observar tres estructuras dife
rentes: hélices, P laminas y coil (resto). A continuación se describe cada una de ellas. 

Hélices 

Algunas regiones pueden tener una estructura en forma de cilindro, o estructura en 
hélice. En la héhces la cadena polipeptídica se enrolla alrededor de un cilindro imaginario. 
La estructura hélice es bastante común en las proteínas y se obtiene cuando se forman 
puentes de hidrógeno entre un aminoácido y otro aminoácido cercano. Existen 3 tipos de 
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Hélice 
a hélice 

3io hélice 
TT hélice 

Frecuencia 
Abundante 
Infrecuente 

Rara 

Puentes H 
i, i + 4 
i, i + 3 

i, i + 5 

Átomos/giro 
13 
10 
16 

Tabla 6.2: Los diferentes tipos de hélices y sus características 

hélices: a, 3io y TT, dependiendo de cómo se establezcan los puentes de hidrógeno entre ios 
aminoácidos. En la tabla 6.2 se muestran las características de cada una de estas hélices. 

Los posibles tipos de hélices son: 

• o. hélice. Llamada a. porque fue la primera descubierta por Pauling y Corey a 
comienzos de la década de 1950. Es la más abundante, dándose en la vida real en 
el 32-38% de los residuos. Tiene una longitud media de 10 residuos. Su formación 
se debe al establecimiento de puentes de hidrógeno entre un aminoácido y otro que 
está 4 posiciones por debajo de éste. La a hélice presenta un total de 13 átomos por 
giro. 

• 3io hélice. Es infrecuente encontrarla, dándose en un 3.4% de los residuos de una 
proteína. Su formación se debe al establecimiento de puentes de hidrógeno entre un 
aminoácido y otro que está 3 posiciones por debajo de éste. Las a. hélices empiezan 
O terminan el 25 % de los casos con algunos residuos en forma de 3io héhce. 

• vr hélice. De rara aparición en las proteínas, su formación se debe al establecimiento 
de puentes de hidrógeno entre un aminoácido y otro que está 5 posiciones por debajo 

de éste. A veces existe un giro de TT hélice al inicio de una a hélice. 

En la figura 6.6 se puede observar un dibujo de estas hélices. 

B e t a laminar 

En la estructura ^ laminar los aminoácidos adoptan la conformación de una hoja de 
papel plegada. Representa el 20-28 % de los residuos de una proteína. 

No existen ni puentes de hidrógeno ni interacciones de van der Waals entre residuos 
vecinos. Estas formaciones son estables como parte de una lámina, en donde las cintas 
{strands) alineadas crean la estabilización. Por tanto, la estructura /3 laminar se hace 
estable debido a la existencia de puentes de hidrógeno entre los residuos de dos cintas, 
ya sean estas paralelas o antiparalelas. En la figura 6.7 se puede observar la formación 
de puentes de hidrógeno en unas cintas antiparalelas. En la figura 6.8 se pueden observar 
los puentes de hidrógeno que se forman en unas cintas paralelas. Aunque al realizar una 
inspección visual no lo parezca, tanto las formaciones paralelas como las antiparalelas son 
exactamente igual de estables y de probables. 

Coil 

El resto de estructuras que se encuentran dentro de una proteína son denominadas de 
forma genérica coil. 
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Figura 6.7: Formación de puentes de hidrógeno en cintas antiparalelas 

6.3.2. Programas de obtención de la estructura secundaria de las pro
teínas 

A la hora de poder realizar la predicción de la estructura secundaria de las proteínas 
se debe partir de una serie de proteínas cuya estructura terciaria es conocida. Una vez 
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Figura 6.8: Formación de puentes de hidrógeno en cintas paralelos 

seleccionadas las proteínas que formarán parte del conjunto de datos, se debe obtener la 
estructura secundaria de estas proteínas a partir de su estructura tridimensional. Para 
realizar este trabajo existen tres programas diferentes: DSSP, DEFINE y STRIDE. Estos 
programas cogen los ficheros en formato PDB y, a partir de ellos, calculan de forma 
bastante precisa la estructura secundaria. DSSP y DEFINE coinciden en un 95 % de las 
posiciones, mientras que DSSP y STRIDE sólo en un 71 % de las posiciones. Debido a su 
uso masivo en este tipo de técnicas, en esta tesis se usará el programa DSSP. 

Nombre de la clase 

a hélice 
3io hélice 

TT hélice (extremadamente rara) 

/3-strand 
/3-bridge 
/3-turn 
bend 
resto 

Abreviatura 

H 
G 
L 
E 
B 
T 

s 
c 

Tabla 6.3: Estados de la estructura secundaria 

Estos programas calculan la estructura secundaria en ocho estados diferentes. De estos 
ocho estados se realiza una proyección a sólo tres estados, que son los que se utilizarán 
para la predicción de la estructura secundaria: hélice (H), 0 lámina (E) y coil (L). Existen 
tres métodos para realizar la proyeccción de los ocho estados a tres [CB99]. Los ocho 
estados diferentes de la estructura secundaria se muestran en la tabla 6.3 y en la tabla 6.4 
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se muestran los métodos para proyectar esos ocho estados en tres. De todas las posibles 
proyecciones que se pueden realizar, la que resulta más difícil de predecir y la que se su 
usa de forma más generalizada, es la realizada por el método A. Esta será la proyección 
que se utilizará a lo largo de toda la tesis. 

Método A 

Método B 

Método C 

Ey B=»E 
G y H ^ H 
resto =̂  L 
E = > E 

resto => L 
EE y HHHH => L 

GGGHHHH ^ HHHHHHH 
B y GGG =^ L 

E = » E 

Tabla 6.4: Métodos para la proyección de las ocho clases en tres clases 

6.4 . P r e d i c c i ó n d e la e s t r u c t u r a s e c u n d a r i a d e las p r o t e í n a s 

El estudio de la estructura secundaria de las proteínas es de vital importancia, ya que 
[SLBOO] proporciona un punto de partida para la predicción de la estructura tridimensional 
de las proteínas y puede mejorar significativamente el análisis de secuencias o las técnicas 
de threading [RCB96], que ayudan en la determinación de la estructura y función de las 
proteínas. 

La predicción de la estructura secundaria ha sido ampliamente estudiada durante cua
tro décadas y abordada por una amplia variedad de métodos. Los avances en la predicción 
de la estructura secundaria se han basado, en cierta medida, en desarrollos pertenecien
tes a la teoría del aprendizaje automático, comenzando con enfoques basados en reglas y 
pasando por enfoques basados en redes de neuronas. 

A continuación se muestra cómo se ha desarrollado esta historia y las innovaciones que 
gran cantidad de investigadores han aportado al problema. Se explican las tres generaciones 
existentes de métodos de predicción de la estructura secundaria, y en cada una de estas 
generaciones, se explica en detalle alguno de los métodos más destacados. 

6.4.1. Primera generación 

Las primeras estructuras tridimensionales de proteínas, correspondientes a la hemo
globina y mioglobina, fueron publicadas en 1960 [KDS"''60, PRO"*"60]. Casi una década 
antes, Pauling y Corey propusieron una explicación a la formación de ciertas configuracio
nes locales como a hélices y /3 láminas [PC51, PCB51]. Poco después, y todavía antes de 
que se determinara experimentalmente la primera estructura, se realizó el primer intento 
para relacionar el contenido de determinados aminoácidos con la formación de a hélices 
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[SGC57]. La idea se amplió para relacionar el contenido de todos los aminoácidos con las 
a hélices y las /? láminas [BdLBF60, Blo62]. 

La principal característica de los métodos de primera generación es el uso de estadísti
cas de residuos individuales para realizar la predicción. A pesar de que los resultados 
inicialmente fueron positivos, en 1983 se hizo evidente que la exactitud de estos métodos 
había sido sobreestimada [RSS94a]. 

Reg la s de C h o u - F a s m a n 

Un primer acercamiento al problema de la predicción de la estructura secundaria de 
las proteínas lo realizaron Chou y Fasman en 1974 [CF74], empleando las 15 estructuras 
disponibles en ese momento. Varios años después se actualizó el método con una mayor 
cantidad de estructuras. Su método implica asignar a cada aminoácido la probabilidad 
de que forme una hélice o una /? lámina, basándose en sus frecuencias conocidas. Para 
predecir la estructura secundaria de una nueva secuencia se buscan regiones contiguas de 
residuos con una alta probabilidad de formar una determinada estructura secundaria. Es 
decir, si 4 de 6 residuos contiguos es probable que formen una hélice ó 3 de 5 es probable 
que formen una /3 lámina, entonces a esos residuos se les asigna esa estructura secundaria. 
Estas regiones son expandidas usando una regla similar. 

6 .4 .2 . S e g u n d a g e n e r a c i ó n 

El incremento en el número de estructuras conocidas permitió el empleo de estadísticas 
más detalladas, pasándose a la segunda generación de predicción de la estructura secundari 
a. Normalmente se toman de 11 a 21 residuos contiguos de la proteína y se recopilan 
estadísticas con el fin de determinar con qué probabihdad el residuo que se encuentra en la 
posición central de ese segmento está en un determinado estado de estructura secundaria. 
En la figura 6.9 se muestra el proceso seguido con las ventanas de aminoácidos en la 
segunda generación. 

A H 

X, X x„ 
A. ' |N¡ j . . . ' iVíR,5 ' ' ;L ,1 ¡ . . . lA^Q R R 

V 
H H E E H H H ' ÍT^L L L L H H 

Figura 6.9: La segunda generación está basada en el uso de ventanas de aminoácidos para predecir 
la estructura secundaria 

Los principales algoritmos de segunda generación se basan en: 

• Información estadística [RS76, Nag77, GOR78, GGR87, BGL+88, GG88, LDS91, 
VDW91, JLTW93, MY93, DOB94, PF83, TT83]. 
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• Propiedades físico-químicas [CK89]. 

• Motivos de secuencias [RKW91, BBB+88, QS88]. 

. Redes de neuronas [HK89, KCL90, SLX92, ZMW92, MS93, CK95, MARW92, GD95]. 

• Teoría de grafos [Kan88, MS97]. 

• Estadística multivariable [KMLS92, MKS92]. 

• Reglas expertas [FA95, ZB96, Aso97, MS97, YL93, SS94]. 

• Algoritmos del vecino más cercano [SS95, KS83]. 

La exactitud de los métodos de segunda generación es menor del 70%. 

Qian y Sejnowski 

Qian y Sejnowski, en 1988, fueron los primeros que trataron de predecir la estructura 
secundaria empleando para ello redes de neuronas. La red de neuronas que emplearon es 
un perceptrón multicapa, completamente conectado, con una capa oculta [Bis95, Hay99]. 

La entrada a la red de neuronas es una pequeña ventana de aminoácidos, normalmente 
con un tamaño de 13 residuos. El objetivo de la red de neuronas es predecir la estructura 
secundaria del aminoácido que se encuentra en la posición central de la ventana que se le 
da como entrada a la red. La red tiene 3 nodos de salida que representan la probabilidad 
de que el aminoácido tenga como estructura secundaria hélice, ,/3 lámina o coil. De este 
modo, el problema de predicción de la estructura secundaria se convierte en un problema 
de clasificación. 

Los aminoácidos se codifican con lo que se conoce como codificación ortonormal. A 
cada aminoácido se le asigna un vector binario, como por ejemplo (1, O, O,..., 0) ó (O, 1, 
O,..., 0), cada uno de los cuales se elige de forma que sea único y ortonormal. De este modo, 
para codificar el alfabeto de los 20 aminoácidos proteicos se requiere que los aminoácidos 
se representen en un espacio de 20 dimensiones. 

La red fue inicializada con pesos aleatorios y entrenada por medio del algoritmo de 
retropropagación del error [Bis95], usando un conjunto de datos seleccionado de la base 
de datos PDB {Protein Data Bank). El entrenamiento se realiza empleando instancias 
aleatorias de dicho conjunto de datos. Esto evita que se produzcan oscilaciones asociadas 
con correlaciones en los datos si son presentados de forma contigua [BBF+QQb]. 

La red que construyeron superó a los métodos de predicción realizados hasta ese mo
mento, aunque la falta de un conjunto de datos de prueba común hacía difícil la compara
ción. A pesar de esto, sus autores quedaron insatisfechos con el rendimiento de su red, en 
torno al 64% de predicciones correctas, describiéndolo como "decepcionantemente bajo". 

También sugirieron que no se podrían realizar mejoras significativas sobre los resultados 
obtenidos. La ausencia de diferencia en el rendimiento de la predicción entre una red de una 
sola capa y una red con capas ocultas, indica que no hay correlaciones de segundo orden 
para ser explotadas. Nuevos experimentos con estructuras artificiales indicaron que la red 
era capaz de usar información de segundo orden, por lo que los autores concluyeron que 
tal información no estaba presente en el conjunto de datos usado. Finalmente, los autores 
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sugirieron que hay un límite del 70 % en la exactitud de la predicción, demostrando la 
equivalencia entre el conjunto de datos y un conjunto de datos artificial que contiene sólo 
correlaciones de primer orden y un 30 % de ruido. 

A pesar del pesimismo de los autores en cuanto a mejoras en la exactitud de la predic
ción, les siguieron una ola de artículos que utilizaban redes de neuronas para la predicción 
de la estructura secundaria (HoIIey y Karplus [HK89], Kneller y Cohén [KCL90], Stolorz 
et al. [SLX92]), esencialmente usando la m.isma técnica que Qian y Sejnowski, con la ex
cepción de Maclin y Shalvik [MS93] que incorporaron las reglas de Chou-Fasman [CF74] 
en el diseño de la red. 

6.4.3. Problemas de los métodos de primera y segunda generación 

Todos los métodos de la primera y segunda generación comparten, al menos, dos de los 
siguientes problemas, estando presentes los tres problemas en la mayoría de los métodos: 

• Exactitud en las predicciones inferior al 70%. 

• Las /? láminas se predicen con una exactitud del 28-48 %, solamente un poco mejor 
que de forma aleatoria. 

• Las hélices y las /? láminas predichas son demasiado cortas. 

El primer problema está comúnmente relacionado con dos características: 

• La formación de la estructura secundaria está parcialmente determinada por un largo 
rango de interacciones, es decir, por contactos entre residuos que no son visibles por 
ningún método basado en las estadísticas de segmentos formados por 11 a 21 residuos 
contiguos. 

• La asignación de la estructura secundaria varía entre un 5-12% para una misma 
proteína, dependiendo de cómo cristalice. 

El segundo problema se debe a que la formación de P láminas es determinada por más 
contactos no locales que la formación de hélices. 

Estos problemas hacen que las predicciones sean muy difíciles de usar en la práctica. 

6.4.4. Tercera generación 

La principal característica de los métodos de tercera generación es el uso de informa
ción evolutiva para realizar las predicciones, lo que permite una mejora sustancial en los 
resultados obtenidos. La información evolutiva que se usa en la predicción, son los perfi
les (profiles) de intercambio de residuos, extraídos de los alineamientos de la proteína de 
partida. 

Las ventajas de estos métodos son: 

" Exactitud en las predicciones en torno al 80 %. 
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• Exactitud en la predicción de las ¡3 láminas prácticamente igual que en las hélices y 
en coil. 

Sin embargo, estos métodos siguen presentando una serie de problemas: 

• Malos alineamientos llevan a malas predicciones. 

• Se debe tener precaución al evaluar los resultados para proteínas con características 
inusuales. 

Con el fin de entender la información evolutiva que usan los métodos de tercera ge
neración, en la siguiente sección se analiza en profundidad el alineamiento de secuencias 
de proteínas. Los métodos actuales que mejor exactitud están obteniendo, PHD [RSS94a], 
PSIPRED [Jon99], SAM-T02 [KBH98], SSPro [BBF+99a, BBF+99b] y Prof [OKOO], usan 
la información evolutiva obtenida con el programa PSI-BLAST que se analiza en la sección 
6.5.2. 

M é t o d o P H D de Rost y Sander 

Uno de los métodos de predicción que más éxito obtuvo en su día, y que sigue de plena 

actualidad, es el denominado PHD, reaHzado por Rost y Sander [RS93, RSS93, RSS94a]. 

El método PHD está basado en tres niveles de redes neuronales: 

1. Primer nivel: secuencia-estructura. Esencialmente tiene la misma arquitectura 
que el 'método desarrollado por Qian y Sejnowski, con la diferencia de que realiza 
las predicciones basándose en los perfiles de la proteína. En lugar de proporcionar 
como entrada a la red una simple secuencia, se le proporciona un alineamiento de 
secuencias de proteínas homologas. Para realizar la predicción utiliza una ventana de 
13 residuos. La salida de esta red neuronal es la estructura secundaria de la proteína. 

2. Segundo nivel: estructura-estructura. La segunda red neuronal t ra ta de mejorar 
la estructura secundaria obtenida por la primera red. La entrada de esta red neuronal 
es la salida de la red del primer nivel, cogiendo ventanas de 17 residuos consecutivos, 
con el objetivo de predecir la estructura secundaria del residuo central. 

3. Tercer nivel: jury decisión. El tercer nivel realiza una media aritmética de varias 
redes denominado jury decisión. Como entrada toma la salida de los dos anteriores 
niveles, pero entrenados con diferente información y procedimientos de aprendizaje. 
La salida es una predicción combinada de los anteriores resultados. 

El modo en que se extrae la información evolutiva de una proteína es el siguiente: 

1. Buscar en una base de datos de estructuras conocidas secuencias similares, emplean
do métodos de alineamiento de secuencias. 

2. Una vez obtenidas las secuencias similares a la secuencia cuya estructura se quiere 
predecir, se filtran aquellas que no superan un cierto umbral. Este umbral indica 
el número de identidades que tiene que haber entre las dos secuencias para que la 
secuencia se tenga en cuenta. 
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3- Se construye un perfil de secuencias de aminoácidos a partir de los homólogos en
contrados. 

4. Finalmente, este perfil se emplea para realizar la predicción. 

6.4.5. Límite en la exactitud de la predicción de la estructura secundaria 

La asignación de la estructura secundaria puede variar con una misma estructura 
primaria. Una razón es que las estructuras de las proteínas no son "rocas", sino objetos 
dinámicos con algunas regiones más móviles que otras. Otra razón es que cualquier método 
de asignación de la estructura secundaria debe seleccionar determinados umbrales (por 
ejemplo, DSSP elige un umbral en la energía de Coulomb de un puente de hidrógeno), 
dependiendo de los cuales pueden dar estructuras secundarias diferentes. Por lo tanto, las 
asignaciones varían en torno a un 5-15 % entre diferentes versiones de rayos-X o diferentes 
modelos RMN para la misma proteína (Andersen y Rost, resultado no publicado), y en 
torno a un 12% entre homólogos estructurales [RS94]. 

Un valor en torno al 88 % constituye un límite superior operacional para la exactitud 
en la predicción de la estructura secundaria. 

6.5. Alineamiento de secuencias 

Cuando se analizan secuencias se suelen utilizar de manera indiscriminada los términos 
de similitud y homología. Sin embargo, estos términos se refieren a conceptos muy distintos. 

Similitud es la característica resultante de la observación de que dos o más secuencias 
muestran algún grado de coincidencia en la secuencia de aminoácidos. La similitud, dado 
que es una observación, no puede ser indicador a priori de ninguna relación biológica entre 
las secuencias, ya que ésta se podría deber a cambios que se hayan dado al azar. 

En cambio, se habla de homología cuando la similitud se puede atribuir a verdaderas 
razones evolutivas y no simplemente al azar. En este caso, se afirma que hay regiones de 
la secuencia conservadas en el tiempo. 

La similitud es producto de una medida, mientras que la homología es una hipótesis 
que se postula en base a la similitud de las secuencias estudiadas y otras características 
adicionales. Se puede hablar de un porcentaje de similitud entre dos secuencias pero no 
de un porcentaje de homología. Ya que la homología es una característica cualitativa, 
no es susceptible de ser medida, por lo que dos secuencias simplemente o son o no son 
homologas. 

El alineamiento es el procedimiento que permite dar los primeros pasos hacia la conclu
sión de que dos o más secuencias son homologas. Consiste en establecer un segmento entre 
ellas, donde el número de coincidencias sea máximo. Una coincidencia se presenta cuando 
el aminoácido de la secuencia A es igual al de la secuencia B o bien si sus características 
físico-químicas (hidrofobicidad, tamaño, carga, etc.) son similares. Los programas de ali
neamiento de secuencias utilizan matrices de sustitución, en las que a cada combinación 
posible de aminoácidos se le asigna un valor. Estas matrices de sustitución -que se verán 
en detalle en la siguiente sección- varían desde modelos simples que asignan el valor 1 si 
los aminoácidos son iguales y O si son distintos, hasta modelos más complejos evolutivos. 
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estructurales y /o funcionales, que fijan un determinado coste por sustituir un aminoácido 
por otro dependiendo de ambos aminoácidos. 

Esta técnica, aparentemente sencilla, se hace más compleja en la medida en que el 
tamaño de las secuencias a comparar se hace mayor y, más aún, cuando se comparan más 
de dos secuencias. Para realizar esta tarea, se emplean distintos programas que dadas dos 
secuencias, generan el mejor alineamiento. 

El alineamiento se puede clasificar de las siguientes maneras: 

• Nivel de análisis. 

• Alineamiento global. 

• Alineamiento local. 

• Número de secuencias analizadas. 

• Alineamiento de un par de secuencias. 

• Alineamiento múltiple. 

• Con interrupciones {gaps) y sin interrupciones. 

El alineamiento global se extiende a lo largo de la longitud total de las secuencias, de 
forma que el número de coincidencias obtenido sea máximo. En. la figura 6.10 se puede 
ver un ejemplo de este tipo de alineamiento. Aunque en este ejemplo hay una región de 
identidad obvia (la secuencia FGKG), un alineamiento global no alinea estas regiones para 
tratar de favorecer que se produzca un mayor número de coincidencias a lo largo de las 
longitudes de las secuencias. 

LGPSTKQFGKGSSSRIWDN 
I I I I I I 
LQSIKFGKGNGIMRLIWPN 

Figura 6.10: Alineamiento global 

El alineamiento local encuentra el mejor segmento alineado existente entre dos secuen
cias. En este caso, el alineamiento tiende a detenerse al final de las regiones de identidad o 
de fuerte similitud. Se da mayor prioridad a encontrar estas regiones locales que a extender 
el alineamiento para incluir más pares de aminoácidos. Este tipo de alineamiento favorece 
encontrar motivos (motifs) de aminoácidos conservados en secuencias de proteínas rela-
cionadsis. En la figura 6.11 se puede observar un ejemplo de alineamiento local, en donde 
los guiones indican la parte de la secuencia no incluida en el alineamiento. 

FGKG 
FGKG 

Figura 6.11: Alineamiento local 

El alineamiento local, además de ser más efectivo desde el punto de vista computa
cional, tiene mayor sentido biológico, pues es sabido que sólo una región relativamente 
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pequeña de la secuencia de aminoácidos de una proteína es la que constituye su sitio 
activo, y por tanto, la que le confiere su función. 

El alineamiento de un par de secuencias recibe dos secuencias y encuentra el segmento 
mejor alineado entre ellas. En cambio, el alineamiento múltiple trabaja sobre muchas 
secuencias y el resultado que obtiene es una secuencia consenso. Esta secuencia consenso 
tiene en cada posición el aminoácido que más se ha conservado en esa posición en todas 

las secuencias estudiadas. 
En la figura 6.12 se muestra un fragmento de un alineamiento múltiple, en donde los 

asteriscos señalan las regiones de secuencia consenso de todas las secuencias. 

MSDN KKQQALELALKQIEKQFGKGSIMKLGDG-ADHSIEAIPSGSIALDI 
M AINTDTSGKQKALTMVLNQIERSFGKGAIMRLGDA-TRMRVETIST6ALTLDL 
M DRQKALEAAVSQIERAFGKGSIMKLGGKDQWETEWSTRILGLDV 
M DE NKKRALAAALGQIEKQFGKGAVMRMGDHE-RQAIPAISTGSLGLDI 
MD KIEKSFGKGSIMKMGEE -WEQVEVIPTGSIALNA 
MDDKTSKAAAA EKAKALAAALSQIEKQFGKGSIMRYGDNEVEHDIQWSTGSLGLDI 
M AIDE---NKAKALAAALGQIEKQFGKGSIMRLGEDR-SMNVETISTGSLSLDV 
MDD NKSKALAAALSQIEKQFGKGSIMRMGDADIGEDLQWSTGSLGLDI 
MDE NRSKALAAALSQIEKQFGKGSIMRMGDTDVAADIQAVSTGSLGLDI 
MSD DKSKALAAALAQIEKSFGKGAIMKMDGSQQEENLEVISTGSLGLDL 
M AIDE NKQKALAAALGQIEKQFGKGSIMRLGEDR-SMNVETISTGSLSLDV 
M DE---NKKRALAAALGQIERQFGKCAVMRMGDHE-RQAIPAISTGSLGLDI 
M TA EKSKALAAALAQIEKQFGKGSIMRMGDGEAAEDIQWSTGSLGLDI 
MSQNSLRLVEDKSVDKSKALEAALSQIERSFGKGSIMKLGSNENVIEIETISTGSLGLDI 
M AIDE NKQKALAAALGQIEKQFGKGSIMRLGEDR-SMDVETISTGSLSLDI 
M SAISNNPDKEKALNLVLNQIERNFGKGAIMRLGDA-AQMKVATIPSGALTLDQ 
MDE QRSKGLSAALSQIDKQFGKGAVMRLGDHNAIKDIEVYSTGSLGLDL 
M DE NKQKALAAALGQIEKQFGKGSIMRLGDNR-TMDVETISTGSLSLDI 
* * * * * * * * Figura 6.12: Alineamiento múltiple 

La complejidad en la realización de un alineamiento múltiple es función geométrica del 
número de secuencias sumadas al proceso. Por lo tanto, se requieren programas especia
lizados más exigentes, en cuanto a capacidad de cómputo, que aquellos que sólo realizan 
alineamientos por pares. 

LGPSTKQFGKGSSRSIWDN 
I I I I I I 
LQSIKFGKGNGIMRLIWPN 

Figura 6.13: Alineamiento sin interrupciones 

LGPSTKQFGKG--SSRSIWDN 

LQ-SIK-FGKGNGIMRLIWPN 

Figura 6.14: Alineamiento con interrupciones 

La introducción de interrupciones en las secuencias permite incrementar el número de 
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coincidencias del alineamiento. Este intento de incrementar el número de coincidencias, 
puede llegar a deformar las secuencias hasta tal punto que pierdan su señal biológica. 
Para evitar la deformación se penaliza la introducción de interrupciones. La forma más 
empleada penaliza por iniciar interrupciones {iG) y por extender interrupciones (eG), de 
la siguiente forma: 

ag = iG + eG{g - 1) 

donde g es la longitud de la interrupción. A mayor penalización, menor será el número 
de interrupciones. 

Para realizar alineamientos de secuencias existen tres métodos: 

• DotPlots (matrices de puntos). 

• Métodos de programación dinámica. 

• Needleman-Wunsch [NW70]. 
• Smith-Waterman [SW81]. 

• Métodos heurísticos. 

• FASTA [LP85, LP88]. 

BLAST [AGM+90]. 

En secciones posteriores se explican en detalle estos métodos así como las matrices de 
sustitución de aminoácidos, que son empleadas para obtener alineamientos óptimos. 

6.5.1. Matrices de sustitución 

Cuando se busca el mejor alineamiento entre dos secuencias de aminoácidos, la matriz 
de sustitución empleada puede afectar en gran medida a los resultados obtenidos. Ideal
mente, los pesos de estas matrices deben reflejar los fenómenos biológicos de evolución 
subyacentes que el alineamiento pretende mostrar. 

Dos ejemplos de matrices de sustitución sencillas, que no hacen uso de fenómenos 
biológicos, son las siguientes: 

Matriz identidad. 

= {I M i - = J - ^ ^ ^ = 3 
'•̂  ' O en otro caso 

• Matriz con base en el código genético. M¿j es igual al número mínimo de 
sustituciones necesarias que hay que realizar en las bases del codón del aminoácido 
i para convertirlo en el codón del aminoácido j . 

Es importante notar que el único caso que requiere una sustitución en cada una de 
las posiciones del codón es de metionina a tirosina y viceversa. 

Sin embargo, en el problema de la predicción de la estructura secundaria de las pro
teínas, las matrices más utilizadas son las denominadas PAM y BLOSUM, que a conti
nuación se definen. 
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Figura 6.15: Matriz con base en el código genético 

Matrices P A M 

Las primeras matrices PAM específicas fueron desarrolladas por Margaret Dayhoff et 
al. en 1978 [SD078, DS79]. Examinaron 1.572 cambios en 71 familias de proteínas estre
chamente relacionadas. Durante este proceso se dieron cuenta de que las sustituciones que 
se habían producido en grupos de proteínas estrechamente relacionadas, no eran al azar. 
Llegaron a la conclusión de que la sustitución de algunos aminoácidos, se produce con más 
frecuencia que la de otros, probablemente porque no tienen un gran efecto en la estruc
tura y función de la proteína. Esto significa que proteínas relacionadas evolutivamente no 
necesitan tener los mismos aminoácidos en cada posición y que podrían tener aminoácidos 
con características similares. De estas observaciones nació la matriz PAM. 

Las unidades PAM se emplean para medir la distancia evolutiva entre dos secuencias 
de aminoácidos. Dos secuencias Sj y 52 están a una distancia evolutiva de una unidad 
PAM, si una serie de mutaciones puntuales aceptadas han convertido Si en 52 con una 
media de una mutación puntual aceptada por cada 100 aminoácidos. 

Las matrices PAM codifican los cambios evolutivos esperados a nivel de aminoácido. 
Cada matriz PAM se diseña para comparar secuencias que estén a un determinado número 
de unidades PAM de distancia evolutiva. Por ejemplo, la matriz PAM 120 está diseñada 
para comparaciones entre secuencias que están a 120 unidades PAM de distancia evolutiva. 
La entrada {i,j) de la matriz PAM A'' refleja la frecuencia a la que se espera que el ami
noácido i sustituya al aminoácido j en dos secuencias, que están a una distancia evolutiva 
de N unidades PAM. Estas frecuencias deben ser estimadas recogiendo estadísticas de los 
aminoácidos sustituidos. 

Matrices B L O S U M - BLOcks SUbstitution Matrices 

Las matrices BLOSUM fueron calculadas por Steven Henikoff y Jorja G. Henikoff en 
el año 1992 [HH92]. La diferencia entre las matrices PAM y las BLOSUM es que las 
primeras se derivan de alineamientos globales de proteínas, mientras que las segundas 
vienen de alineamientos sin interrupciones de secuencias más cortas. Esto es, de bloques 
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de secuencias que son idénticas en un tanto por ciento definido de sus aminoácidos. Este 
tanto por ciento viene dado por el número asociado a la matriz BLOSUM. Por tanto, la 
matriz BLOSUM N se calcula usando bloques de secuencias que son idénticas en un iV % 
de sus aminoácidos- De este modo, el método BLOSUM incorpora muchos más datos en 
sus matrices y, por tanto, es supuestamente más exacto. 

Las matrices BLOSUM62 y BLOSUM50 son ampliamente utilizadas para alineamien
tos de pares de secuencias y para búsquedas de similitud en bases de datos. BLOSUM62 es 
estándar para alineamientos sin interrupciones, mientras que la BLOSUM50 normalmente 
es mejor para alineamientos con interrupciones. 

En el caso de las matrices PAM, las matrices para distancias evolutivas grandes son 
extrapoladas a partir de las de distancias evolutivas pequeñas. En cambio, cada matriz 
BLOSUM es calculada directamente, es decir, sin emplear extrapolaciones. 

BLOSUM actúa, generalmente, mejor que las matrices PAM para búsquedas de simi
litud local. 

6 .5 .2 . M é t o d o s d e a l i n e a m i e n t o d e s e c u e n c i a s 

M é t o d o s de programación dinámica 

La idea de la programación dinámica es plantear la solución del problema en términos 
de un problema más sencillo, éste en términos de otro más sencillo y así sucesivamente. De 
este modo, en el caso en que el problema a resolver es la construcción de un alineamiento 
óptimo entre dos secuencias, éste se puede construir empleando para ello alineamientos 
óptimos de subsecuencias más pequeñas. 

El primer método de aplicación de la programación dinámica al alineamiento de se
cuencias fue desarrollado por Needleman y Wunsch en 1970 [NW70]. En 1981 Smith y 
Waterman desarrollaron un nuevo método [SW81]. La diferencia entre ellos reside en que 
el primero proporciona un alineamiento global, mientras que el alineamiento proporcionado 
por el segundo es local. 

A pesar de que los métodos de programación dinámica son la forma más exhaustiva 
para la búsqueda de similitud entre dos secuencias, la complejidad de estos métodos es 
0{N^), siendo N la longitud de las secuencias. En el caso de búsqueda de similitudes en 
bases de datos, el tiem.po de computación requerido para este tipo de algoritmos es muy 
elevado. 

Métodos heurísticos 

Los métodos heurísticos buscan velocidad a cambio de sensibilidad y selectividad. Pa
ra reducir el espacio de búsqueda y, por tanto, el tiempo de computación, estos métodos 
intentan localizar las posiciones donde es más probable que se encuentre el mejor alinea
miento. 

FASTA fue el primer algoritmo ampliamente utilizado para búsqueda de similitud en 
bases de datos. Fue desarrollado por David Lipman y William Pearson en 1985 [LP85] 
y mejorado en 1988 [LP88]. Es empleado principalmente por el EMBL - EBI [European 
Molecular Biology Laboratories - European Biology Institute). Compara una secuencia de 
ADN o una proteína, contra cada una de las secuencias de una base de datos, y devuelve los 
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mejores segmentos alineados. Es una herramienta de alineamiento local por pares. Basa su 
estrategia en identificar diagonales con el mayor número de identidades (residuos iguales) 
sin incluir interrupciones, aunque posteriormente reevalúa estas regiones usando matrices 
de sustitución para permitir que los reemplazos conservativos también sean tenidos en 
cuenta. 

Por otra parte, el algoritmo BLAST {Basic Local Alignment Search Tool) fue desarro
llado por Altschul, Gish, Miller, Myers y Lipman en 1990 [AGM+90] y es el algoritmo 
más empleado actualmente. La razón por la que se desarrolló BLAST fue la necesidad de 
incrementar la velocidad de FASTA. 

La principal característica de BLAST es su velocidad, empleando pocos minutos para 
cualquier búsqueda en una base de datos. En cambio, FASTA es notablemente más lento, 
empleando para búsquedas equivalentes hasta varias horas. 

BLAST es una herramienta ampliamente utilizada para búsqueda de similitudes entre 
una secuencia incógnita y las secuencias de una base de datos de proteínas o de ADN. Alts
chul et al. propusieron en 1997 [AMS"''97] una serie de refinamientos para la comparación 
de proteínas, que permiten que el tiempo de ejecución de los programas BLAST decrezca 
sustancialmente mientras que aumenta su sensibilidad en la búsqueda de relaciones débiles. 
Estos refinamientos son: 

• Gapped B L A S T . El uso de un nuevo criterio en la búsqueda inicial, combinado 
con una nueva heurística para generar alineamientos con interrupciones, da lugar 
al programa gapped BLAST, que es aproximadamente tres veces más rápido que el 
programa BLAST original. 

• P S I - B L A S T . Se introdujo un nuevo método que combina automáticamente los 
alineamientos estadísticamente significativos producidos por BLAST en una position-
specific score matrix, y realiza la búsqueda en la base de datos con esta matriz. El 
programa resultante PSI-BLAST {Position-Specific Iterated BLAST) ejecuta por 
iteración a la misma velocidad que gapped BLAST, pero en muchos casos es mucho 
más sensible a similitudes débiles pero biológicamente relevantes entre secuencias. 

El funcionamiento de la herramienta PSI-BLAST se puede observar en la figura 6.16. 

Las búsquedas de similitudes en bases de datos empleando posiüon-specific score 
matrix (PSSM), también llamados perfiles, a menudo son mucho más capaces de de
tectar relaciones débiles que las búsquedas que emplean como query una simple se
cuencia [McL83, Sta84, Tay86, BvH87, DE87, GME87, Pat87, SH89, TAK94, YL93]. 
El empleo de estos métodos, sin embargo, implica frecuentemente el uso de diver
sos programas diferentes y un grado de experiencia considerable. En consecuencia, 
para dejar el poder de la búsqueda con perfiles fácilmente disponible, Altschul et 

al. [AMS'''97] crearon un procedimiento para construir PSSMs automáticamente a 
partir de la salida de la ejecución de BLAST, y modificaron BLAST para que opere 
con tales matrices en lugar de con una simple secuencia. El programa PSI-BLAST 
que obtuvieron como resultado, es a menudo considerablemente más sensible que 
BLAST. Los objetivos para el desarrollo de PSI-BLAST fueron: operación automáti
ca, velocidad y sencillez. 

Los pasos del algoritmo PSI-BLAST son: 



134 Clasificación Supervisada Basada en RRBB. Aplicación en Biología Computacional 

PSI-BLAST 

Secuencia original 
iSVLQVLHIPDERLR... i 

Matriz de sustitución \ 
BLOSUM 62 1 

V ^ - N R E ^ 

\ 7 

s 
V 
L 
Q 
V 
L 
H 

1 
P 

D 
E 
R 

L-
R 

A R 
76 0 
0 0 
1 35 
0 3 
0 0 
2 8 
2 17 

13 0 
0 0 
1 0 
3 3 
2 23 
0 0 
2 52 

N 
0 
0 
0 
5 

0 
1 
0 

1 
0 

17 
0 
0 

0 
0 

D 
0 
0 
0 

18 

0 
0 
0 

6 
3 

54 
7 
0 

0 
0 

c 
0 
0 
0 
0 

0 
1 
1 

0 
0 
0 
0 
1 

0 
0 

Q 
0 
0 
0 
7 

0 
0 

14 

0 
0 
0 
2 
1 

0 
0 

£ 
0 
0 
0 

19 
0 
2 
6 

7 
1 
7 

12 
0 

0 
1 

G 
0 
0 
0 
0 
0 
1 
0 

0 
50 

0 
0 
1 

0 
0 

H 1 L 
0 0 0 
0 45 17 
1 0 38 
0 0 1 
0 75 10 
2 16 28 
3 8 4 
3 6 15 
0 0 0 

10 0 0 
2 1 0 
1 17 3 
0 0 96 
8 0 8 

K 
0 
1 

16 
12 

0 
2 

13 

0 
0 
2 
8 
2 

0 
14 

M 
0 
1 
2 
0 

2 
0 
2 

7 
0 
1 
0 
0 

1 
0 

F 
0 
0 
1 
0 

2 
1 
5 

7 
0 
0 
0 
2 

2 
2 

P 
0 
2 
0 

31 

0 
0 
3 

0 
40 

0 
59 

0 

0 
0 

s 
17 

0 
0 
1 

0 
0 
0 

2 
3 
4 
2 
1 

0 
7 

T 
7 
0 
0 
1 

0 
5 

11 

0 
0 

0 
0 
7 

0 
5 

w 
0 
0 
0 
0 
0 
0 
0 

1 
0 
0 
0 
0 

0 
0 

Y V 
0 0 
0 34 
4 1 
1 0 
0 11 
1 32 
6 4 

24 6 
0 0 
1 0 
0 0 
0 37 
0 0 
0 1 

Figura 6.16: Obtención del perfil de una secuencia con la herramienta PSI-BLAST 

1. Toma como entrada una simple proteína y la compara con las proteínas de la 
base de datos, usando el programa gapped BLAST [AMS"^97]. 

2. Construye un alineamiento múltiple y, a partir de éste, un perfil empleando 
alineamientos locales significativos encontrados. La secuencia que toma como 
entrada sirve como plantilla para el alineamiento múltiple y para el perfil. 

3. El perfil se compara con las secuencias de la base de datos, buscando de nuevo 
alineamientos locales. 

4. PSI-BLAST estima la significancia estadística de los alineamientos locales en
contrados. Puesto que las puntuaciones del perfil se construyen a una escala 
fija [KA90], y las penalizaciones por la inserción de interrupciones siguen sien
do independientes de la posición, la teoría estadística y los parámetros para 
obtener alineamientos con gapped BLAST [AG96] siguen siendo aplicables a los 
alineamientos del perfil [AMS+97]. 

5. Finalmente, PSI-BLAST itera, volviendo al paso 2, un número arbitrario de 
veces o hasta que converge. La convergencia se alcanza cuando no se detectan 
nuevos alineamientos significativos. 



Capítulo 7 

Estudio del problema y propuestas 

En este capítulo realizamos tres propuestas dentro del problema de la predicción de la 
estructura secundaria de las proteínas. 

El índice del capítulo es el siguiente: 

• En la sección 7.1 se realiza un estudio del problema y se plantean las diferentes 
propuestas. 

• Para la realización de todas estas propuestas es necesario partir de unos conjuntos 
de datos de proteínas ya conocidos, de tal forma que los resultados obtenidos puedan 
ser comparados de forma más ecuánime. En la sección 7.2 se enumeran los conjuntos 
de datos que serán utilizados. 

• La sección 7.3 explica las estadísticas que habitualmente se obtienen en este dominio 
para la validación de los resultados logrados por los diferentes métodos de predicción 
de la estructura secundaria. 

• En la sección 7.4, y dentro de las nuestras propuestas, se presenta una modeliza-
ción matemática de las proteínas y del problema de la predicción de la estructura 
secundaria de las proteínas. 

• En la sección 7.5, se desarrolla un clasificador para la predicción de la estructura 
secundaria basado en redes Bayesianas. 

• Por último, en la sección 7.6, se desarrolla la propuesta de un multiclasificador basado 
en redes Bayesianas para el problema de la predicción de la estructura secundaria 
de las proteínas. 

7.1. Estudio del problema y propuestas 

A continuación se detallan las tres propuestas que son realizadas dentro del problema 
de la predicción de la estructura secundaria de las proteínas y el porqué de las mismas. 
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7.1.1. Modelización matemática de las proteínas y del problema P S S P 

Hemos realizado una modelización matemática de las proteínas y del problema de la 
predicción de la estructura secundaria. 

Esta modelización matemática resulta de gran utilidad, ya que permite acercar el 
cam.po de la proteómica y de la predicción de la estructura secundaria a los científicos de 
la comunidad del aprendizaje automático, consiguiendo superar la barrera que supone la 
biología para los investigadores en inteligencia artificial. 

7.1.2. Desarrollo de un clasificador para la PSSP con redes Bayesianas 

El problema de la predicción de la estructura secundaria de las proteínas (PSSP) ya 
ha sido abordado desde diversos enfoques metodológicos siendo, como ya se vio, muchos 
de ellos pertenecientes al mundo del aprendizaje automático. Sin embargo, nunca se ha 
intentado plantear este problema con el uso de redes Bayesianas, por lo que nos hemos 
propuesto su implementación [RLPP02, RPH+03]. 

E l USO de las redes Bayesianas puede suponer dos ventajas principales: 

• Mejoras en el proceso de aprendizaje, ya que uno de los principales problemas que 
presentan las redes neuronales es el tiempo que se debe emplear en el mismo, que 
puede llegar a ser de semanas. 

• Mejorar la transparencia del aprendizaje, ya que los clasificadores basados en redes 
Bayesianas generan estructuras comprensibles, en contraposición con los modelos 
obtenidos con las redes neuronales. 

La principal dificultad en este punto radica en conseguir introducir la información 
evolutiva de las proteínas en las redes Bayesianas, información que actualmente están 
utilizando todos los algoritmos de predicción de tercera generación. Esto ha propiciado 
que sólo naíve-Bayes e lENB hayan podido ser utilizados. 

7.1.3. Multiclasificador basado en redes Bayesianas para el problema 
PSSP 

Combinar un conjunto de clasificadores ha demostrado ser una forma enciente de me
jorar la exactitud de los clasificadores que se combinan. 

Lo que proponemos en este apartado es la realización de un multiclasificador - u n 
clasificador de clasificadores- basado en redes Bayesianas, para la predicción de la estruc
tura secundaria de las proteínas [RLP+03c] basado en el paradigma stacked generalization 
[Wol92]. 

Con este objetivo hemos desarrollado una aplicación Web que contacta con todos los 
servidores Web de predicción de la estructura secundaria existentes en Internet. A través 
de esta aplicación se persiguen tres objetivos: 

• Comparar los algoritmos de predicción actuales, extrayendo estadísticas sobre la 
exactitud de sus predicciones. Sin embargo, esto no es novedoso, ya que el proyecto 
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EVA {EValuation of Automatic protein structure prediction) [REOl] fue creado con 
el mismo objetivo y está actualmente en funcionamiento. 

• Tener un punto central en Internet a través de cual, y con una sola petición, se 
puedan conseguir los resultados de todos los servidores de predicción de estructura 
secundaria de Internet. 

• Obtener el conjunto de datos necesario para la realización del multiclasificador de 
predicción de estructura secundaria. 

7.2. Conjuntos de datos para PSSP 

Para comparar dos métodos de predicción, se debe usar el mismo conjunto de datos de 
aprendizaje y validación, ya que si no, la comparación no es significativa. De esta forma, el 
problema de la predicción de la estructura secundaria de las proteínas se ha estandarizado 
sobre varios conjuntos de datos. 

La elección de un conjunto de datos es un problema difícil, que requiere tanto de 
conocimientos de aprendizaje automático como de conocimientos específicos del dominio. 
La idea es escoger un conjunto representativo de instancias con soluciones conocidas que se 
puedan utilizar en el proceso de aprendizaje. Sin embargo, existen tres posibles problemas: 

• La elección de un conjunto de datos que no refleje la distribución de probabilidad 
subyacente del mundo real. 

• La selección de instancias que contienen información contradictoria. 

• La elección de un conjunto de datos que contiene correlaciones artificiales. 

Los conjuntos de datos que se utilizarán en las pruebas de este capítulo son: RS126 
(Rost y Sander - 1993) [RS93], CB513 (Cuff y Barton - 1999) [CB99], HS1771 (Hobohm 
et al. -1992) [HSSS92] y los conjuntos de datos obtenidos de la página del proyecto EVA 
[REOl]. 

Uno de los conjuntos de datos utilizados en las pruebas es el propuesto por Rost y 
Sander (1993) [RS93], quienes seleccionaron 126 proteínas con las que realizar el aprendi
zaje y la validación de los algoritmos de predicción de estructura secundaria. Definieron 
la "no-redundancia" para decir que dos proteínas en el conjunto de aprendizaje no com
parten una identidad de secuencia de más del 25 %. Desafortunadamente, el conjunto de 
datos RS126 contiene pares de proteínas que son claramente secuencias similares cuando 
son comparados por métodos más sofisticados que el porcentaje de identidad. Hace mucho 
que se sabe que el porcentaje de identidad es una medida pobre de similitud de secuencias. 

En 3Dee [SB98] {Datábase of Protein Domain Definitions) se creó un conjunto de 
secuencias [CB99] no redundantes, usando un algoritmo de comparación de secuencias 
sensible y por análisis de grupo. Esto proporcionó un conjunto de 1.233 secuencias donde 
ningún par compartió similitud de secuencia obvia. Las secuencias fueron entonces filtradas 
para permitir sólo estructuras obtenidas a través de la técnica de Rayos-X con resoluciones 
menor o igual de 2,5 Angstrom. Esto dejó un conjunto representativo de 554 secuencias 
de dominio, designado como CB554. Juntando el conjunto de datos CB554 y RS126, y 
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Tabla 7.1: Matriz de confusión para el problema PSSP 

quitando las secuencias con cierto grado de similitud, se consiguió el conjunto de datos 
CB513. 

Otro conjunto de datos utilizado para nuestras pruebas es el proporcionado por U. 
Hobohm, M. Scharf, R. Schneider y C. Sander (1992), denominado HS1771. Son los sub-
conjuntos de la base de datos PDB {Protein Data Bank) [BWF"^00] no redundantes del 
EMBL {European Molecular Biology Lahoratory) a los que se puede acceder vía ftp anóni
mo de EMBL ^. En el conjunto de datos se cumple que dos proteínas no tienen una 
identidad de secuencia mayor del 25 % (para alineaciones de 80 o más residuos de longi
tud). Cada cierto tiempo, este conjunto de datos es actualizado con las últimas proteínas 
introducidas en la base de datos PDB. El conjunto de datos utilizado en este capítulo 
pertenece al mes de Marzo de 2002. 

Además de los conjuntos de datos RS126, CB513 y HS1771, se han utilizado seis 
conjuntos de datos más, obtenidos del proyecto EVA [REOl]. Actualmente, EVA utiliza sólo 
proteínas con estructuras nuevas para evaluar la predicción de la estructura secundaria. 
Del proyecto EVA se han seleccionado seis conjuntos de datos: EVAl con 114 secuencias, 
EVA2 con 116, EVAS con 107, EVA4 con 121, EVA5 con 200 y EVA6 con 507 secuencias. 

7.3. Estadísticas para el problema PSSP 

Para la validación de los resultados obtenidos por los métodos de predicción de estruc
tura secundaria, se han definido una serie de estadísticas particulares. 

Para poder realiziar las estadísticas se ha utilizado una matriz de confusión de tamaño 
3x3, en donde las filas reflejan los estados de la estructura secundaria real (obtenida con el 
programa DSSP [KS83]) y las columnas los estados de la estructura secundaria predicha 
por el clasificador. En la tabla 7.1 se pueden ver los elementos de la matriz de confusión. 

De la matriz de confusión se pueden obtener los siguientes valores: 

• ohsH'- representa el número de estados héfice (H) observados, es decir, estados H que 
aparecen en la estructura real, 

• ohsB'- representa el número de estados /? laminar (E) observados, 

• obsL' representa el número de estados coil (L) observados, 

• W^H'- representa el número de estados de la secuencia observada que se han predicho 
como hélice (H), 

^ftp://ftp.einbl-heidelberg.de/pub/databases/protein_extras/pdb_select 

ftp://ftp.einbl-heidelberg.de/pub/databases/protein_extras/pdb_select
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• prdE- representa el número de estados de la secuencia observada que se han predicho 
como P laminar (E), 

• prdi: representa el número de estados de la secuencia observada que se han predicho 
como coil, 

• Nres- representa el número total de estados de la cadena observada (longitud de la 
secuencia). 

Si se representa matemáticamente, se tiene que: 

Mij denota el número de residuos observados en el estado i y predichos con el estado 
j , coni,j e {H,E,L} 

El número total de residuos observados en el estado i es: 

3 

obsi = ^ M í , - \i,j e {H, E, L} (7.1) 
3=1 

El número total de residuos predichos con el estado i es: 

3 

y el número total de estados en la secuencia es: 

7.3.1. Exactitud de la predicción para los tres estados: Qz 

Es la medida que se utiliza tradicionalmente para evaluar la exactitud de la predicción 
de la estructura secundaria. Obtiene el número total de residuos predichos correctamente. 
Para ello, suma los estados hélice, ^ laminar y coü que se han predicho correctamente 
(suma de los MÍÍ), dividiendo el resultado por el número total de residuos de la secuencia 
observada [Nres) Y mostrando el resultado en forma de porcentaje. El Qz se obtiene como: 

1 ^ 
03 = 1 0 0 - — 5 ] M,i (7.4) 

1 = 1 

7.3.2. Porcentajes de exactitud por estados 

Para definir la exactitud de un estado particular hay dos posibles variantes: 

• Porcentaje de estados que se han predicho correctamente (%obs). 

Q%obs ^ ^QQMÜ (7.5) 
^ obs-i 
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De esta forma, por ejemplo, se tendrá para el estado Í = H (hélice) el porcentaje de 
H observadas que se han predicho correctamente. 

• Porcentaje de estados en la secuencia predicha que se han predicho correctamente 
(%prd). 

Por ejemplo, para el estado i=H, se obtendrá el porcentaje de estados H que hay en 
la secuencia predicha, y que se han predicho correctamente. 

7.3.3. índice de información 

El índice de información viene dado por: 

.„/„ = .„ ( ^ ) (7.) 

donde Pobs describe la probabilidad de encontrar una cadena particular de N^-es residuos 
con ohsi residuos en la estructura i de todas las combinaciones posibles, y Pprd es la 
probabilidad de una realización particular de la matriz de confusión M. 

El índice de información se puede calcular como: 

mfo = (7.8) 

info'^'°^' = 1 -

info'^°^'^ = 1 -

z . ^ ¿ = i y "•» ^ ^ - ^ i " "-Í ^-^i,j=i "'••'•o '•'•'- '•'"••Í3 

Nres In Nres — Yli=i ohSi In ohSi 

Nres In Nres - YA=I wdi Inprdi 

(7.9) 

(7.10) 

7.3.4. Coeficiente de correlación de Matthew 

El coeficiente de correlación de Matthew [Mat85] es una medida que no se ve influida 
por el porcentaje de verdaderos positivos (cantidad de la estructura i predicha correcta
mente dividida por la cantidad de la estructura i que hay en la secuencia observada) en 
una muestra y es la manera más exacta de evaluar diferentes métodos. El resultado es un 
número comprendido entre -1 y 1, representando el 1 una coincidencia perfecta, el -1 una 
desigualdad total y O para indicar que la predicción no tiene correlación con los resultados. 

Aunque el coeficiente de correlación sea una medida útil de exactitud de la predicción, 
no evalúa cómo de parecida es la predicción a una proteína. Para saber cómo de realista 
es una predicción, se deben tener en cuenta las longitudes de los segmentos estructurales 
secundarios predichos (SOV) que se verán más adelante. El coeficiente de correlación de 
Matthew se obtiene de la siguiente formula: 
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a = ^̂ "̂  - "^ -̂ (7.11) 
Vfe + Ui){pi + Oi){ni + Ui){ni + o¿) 

con: 

3 3 3 3 

donde: 

• rii: contiene el número de estados distintos de i que se han observado y que se han 
predicho como estado j , siendo j distinto de i. Por ejemplo, para el estado i = H, 
se tiene la cantidad de estados L j E observados, que se han predicho como L o E. 

• uf contiene el número de residuos en estado i que se encuentran en la secuencia 
observada y que se han predicho como un estado distinto de i. Por ejemplo, para 
el estado i — H, contiene el número de estados H observados que se han predicho 
como E o L. 

• Pi'. representa el número de residuos observados en el estado i predichos correcta
mente. 

• of. representa el número de residuos observados con estado distinto de i, y que se 
han predicho como estado i. 

7.3.5. SOV: medida de superposición de segmento 

Toda la estadística anterior es la estadística general que se puede aplicar a cualquier 
problema de clasificación. Sin embargo, la superposición de segmento -Segment OVerlap-
(SOV) es una medida, desarrollada por Rost [RSS94b] y modificada por Zemla [ZVFR99], 
que refleja los objetivos especíñcos de la predicción de la estructura secundaria. 

Al contrario que la medida Qz, que considera los residuos de forma individual, SOV 
mide la exactitud considerando los distintos segmentos de una secuencia. SOV proporciona 
la medida de la cantidad de superposición de segmentos para un solo estado (H, E ó L) o 
para los tres estados. 

Tomando como ejemplo el estado coil (L), la medida SOV calcula la exactitud de la 
predicción de los segmentos de la secuencia observada en dicho estado. Por segmento se 
entiende las partes de la secuencia donde aparece de forma consecutiva el estado i (en 
este caso L). Así, se obtendrá un 100% cuando los segmentos de la secuencia observada 
sean iguales en la secuencia predicha. Cuando se calcule el SOV para los tres estados, se 
tendrán en cuenta los segmentos de los tres estados (hélice, 0 lámina y coií). 

SOV para un estado conformacional 

Viene dado por: 
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SOV{i) = 1 0 0 - 1 . V minov{s^,s,) + 6is,,s,) 

S[i) 

donde: 

Si y S2- son los segmentos observados y predichos de la estructura secundaria en el 
estado i -el cual puede ser H, E ó L-, 

Zen(si): es el número de residuos en el segmento s i , 

minov{si, S2): es la longitud del solapamiento actual de si y S2, es decir, la extensión 
para la que arabos segmentos tienen residuos en el estado Í , 

maxov{si, S2): es la longitud de la extensión total para la cual los segmentos si o §2 
tienen un residuo en el estado ¿, 

(5(si,S2): es el valor entero definido como: 

maxov{si, S2) — minov{si, 52) 

5{s„S2) = rmn{ int{0,5*len{s¡)) > ^'''^^ 

mí(0,5 * len{s2)) 

• X^: se toma sobre todos los pares de segmentos (si, «2)) donde sj y «2 tienen al menos 
un residuo en estado i en común, 

• N(i): es el número de residuos en el estado i. Se define como: 

N(i) = ^ len{si) + Y^ len{s2) (7.15) 
S(i) 3'(i) 

Las dos sumas se realizan sobre S y S'. S{i) es el número de todos los pares de 
segmentos (si, S2), en los que si y «2 tienen en común al menos un residuo en estado 
i. S'{i) es el número de segmentos Si que no producen ningún segmento asociado. 

En la figura 7.1 se muestra un fragmento de secuencia observada secuencia predicha, 
en donde se pueden ver claramente los elementos de la fórmula de SOV. 

SOV: para tres estados 

La medida SOV para los tres estados se obtiene como: 

1 Y ^ ^ mmov( s i , 52 )+ 5(si,52) 
lSS(Í)^-r'^ maxov{si,S2) 

^ S{i) 

donde ^ ^ N{i) es la suma de N{i) sobre los tres estados conformacionales 
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Figura 7.1: Fragmento de secuencia observada secuencia predicha con los elementos de la medida 
SOV 

7.4. Modelización matemática de las proteínas y de PSSP 

A continuación se presenta una modelización matemática de las proteínas y del pro
blema de la predicción de la estructura secundaria. Consideramos que esta modelización 
matemática puede resultar de gran utilidad, ya que permite acercar este campo a los 
científicos de la comunidad del aprendizaje automático, consiguiendo que superen la barre
ra que normalmente impone la biología en estos casos. 

7.4.1. Modelización matemática 

Estructura primaria 

Se define A = {A, C, D, E, F, G, H, I, J, K, L, M, AT, P, Q, R, S, T, V, W, Y} como el con
junto de todos los símbolos que denotan los aminoácidos. 

De esta forma. A* es el conjunto de todas las secuencias finitas formadas por los 
elementos del conjunto A. Los elementos de A* se denotan por x,y,z,..., por ejemplo, 
X € A*. 

Estructura primaria de la proteínas: cualquier x € A* se denomina sub-unidad de 
proteína (hay que recordar que una proteína está formada por una o más sub-unidades). 

Estructura secundaria 

Sea S = {H, E, L} el conjunto de símbolos de los estados secundarios (H para hélices, 
E para P láminas y L para coil) y S* el conjunto de todas las secuencias finitas de 
elementos de S. 

Denotamos los elementos de S* por e, con subíndices en caso necesario. Por ejemplo, 
ei e S*. 

Cualquier función / de 1 a n 

f:A*-^S* (7.17) 

en donde, 
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f{x) = e I |ia:|| = ||e|| (7.18) 

se denomina función de identificación de estructura secundaria, f es una función de 1 
a n, ya que para la misma estructura primaria pueden existir diversas estructuras secun
darias, dependiendo de la forma de cristalización de la proteína. 

Los elementos (x, e) € / se denominan estructura secundaria de sub-unidad, donde el 
elemento e es la estructura secundaria de la sub-unidad s. 

Cualquier conjunto de datos (CD) utilizado en la predicción de la estructura secunda
ria de la proteínas, define su propia función de identificación feo de forma empírica —a 
través del programa DSSP, que toma la estructura tridimensional y devuelve la estructura 
secundaria-. De esta forma se tiene: 

-iCh CD = n^]\fcDÍx) = e^,xGA*,eeS* (7.19) 

Por ejemplo, si un conjunto de datos tiene la sub-unidad ARNVSTVVLA con estruc
tura secundaria observada HHHEEELLLH, se puede definir como: 

fcviARNVSTVVLA) = HHHEEELLLH (7.20) 

ARNVSTVVLA 
^ HHHEEELLLH- ' ^ ^ ^ ^^-^^^ 

Estructura terciaria 

Sea a; € ^* la secuencia de una sub-unidad y (a;, e) € / la estructura secundaria de x. 
El elemento: 

<Px = {(x, e),ta,),xeA*,e€S* (7.22) 

denota la estructura secundaria de x, donde tx '• A* x S* —> T (siendo r el espacio 
tridimensional) es la función de plegamiento terciaria de la secuencia x. 

Estructura cuaternaria 

La estructura cuaternaria es el par 

ÍQJQ) (7.23) 

donde Q es el conjunto de todas las sub-unidades de la proteína y fg es la función de 
plegamiento cuaternaria de Q. 



7.4. Modelización matemática de las proteínas y de PSSP 145 

Definición simbólica de las proteínas 

Una proteína se puede definir como una cuaterna: 

Proteina P = {subunidades de P; sus estructuras secundarias; (7.24) 
sus estructuras terciarias; su estructura cuaternaria} 

es decir, 

Proteina P = {a;i,a;2, • • • ,Xn; (a;i,ei), (x2,e2), • •-, (a;„,e„); (7.25) 

«xi = {{xi,ei),tx^),ax2 = ((a;2,e2),íx2),---,Q!x„ = {(,Xn.,en),txJ; 

(L<^S1) Q:i2) • • • ! '^Xn\j Jaxj^,ax2,-,axn)S 

donde Xi son las sub-unidades de la proteina P, txi son las funciones de plegamiento 
terciario y f^^ Q,̂  ,...,ax ss la función de plegamiento cuaternario. 

Por ejemplo, la hemoglobina, que está formada por cuatro sub-unidades, dos denomi
nadas a y dos denominadíis /3, se podría definir simbólicamente como 

Hemoglobina P= {x,y;{x,ea:),{y,ey);a= ((a;,ea;),íx),/3 = iiy,ey),ty); (7.26) 

{[a,a,í3,P],fa,a,i3,i3)} 

Por último, se puede destacar que en la predicción de la estructura secundaria de las 
proteínas se t ra ta con sub-unidades y no con la proteína completa. De esta forma, se define 
P\xi para referirse sólo a la sub-unidad Xi, P\xi,ei-, para referirse a la sub-unidad x^ y a su 
estructura secundaria y P\ax- > para referirse a la sub-unidad Xi, a su estructura secundaria 
y a su estructura terciaria. 

Deñnic ión simbólica de las ventanas de residuos 

Sea / : «4* —> 5* una función de identificación de la estructura secundaria de una 
sub-unidad. Dado x = {xi,X2, - • -, Xn) ye — (ei, e a , . . . , e„) con /(a;) = e, se define: 

f{x,e)\x,:A*^S (7.27) 

en donde, 

/ (x ,e )U, = e i (7.28) 

Dado un conjunto de datos (CD) para la predicción de la estructura secundaria de las 
proteínas, hay que recorrer secuencia por secuencia este conjunto de datos, generando las 
instancias para el aprendizaje y la validación de los diferentes clasificadores. La generación 
de estas instancias se realiza a través de una ventana de tamaño definido, que recorre todas 
las secuencias. 

La ventana tiene los siguientes parámetros: 
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1. i E. N'^ (número natural > 0), indica el punto de comienzo de la ventana según se 
desplaza a lo largo de la secuencia. Por ejemplo, el valor i = 1 indica que la ventana 
comienza en el residuo x j , ó z = 5 que comienza en el residuo x^. 

2. k € N^ indica el tamaño de la ventana. Por ejemplo, en PHD [RSS94a] se utilizan 
ventanas de tamaño 13. 

3. p E {1,2,... ,k} es una posición especial dentro de la ventana, e indica el residuo 
para el cual se debe aprender la estructura secundaria. 

De esta forma se define la función W, que recibe los parámetros de la ventana y 
una estructura secundaria {x,e}, y devuelve una subsecuencia de a; y un elemento de e. 
Simbólicamente: 

l y : N+ X N+ X N+ X {A*,S*) ^A*xS (7.29) 

en donde, 

W{i, k,p, {x, e)) = (xi, Xi+i,..., Xi+k-i, f{x)\xi+p) (7.30) 

con (x,e) = (x i , a ;2 , . . . , x„ , 61 ,62 , . . . , e„) . 

7 .4 .2 . R e s u l t a d o s 

Lineéis de trabajo futuro 

Es necesario seguir desarrollando la presente modelización matemática. El siguiente 
paso es, sin duda, modelizar la información evolutiva de las proteínas. Este paso intermedio 
es imprescindible a la hora de poner definir de forma totalmente simbólica el problema de 
la predicción de la estructura secundaria de las proteínas. 

7.5. Desarrollo de un clasificador para PSSP con redes Ba-
yesianas 

7 . 5 . 1 . O b j e t i v o s 

En esta sección proponemos el uso de los clasificadores naive-Bayes e Interval Estima-
tion naiVe-Bayes (ambos métodos basados en redes bayesianas) para la predicción de la 
estructura secundaria de las proteínas [RLPP02, RPH"'"03]. 

El método que proponemos se basa en dos capas de predicción, la primera de tipo 
secuencia-estructura y la segunda del tipo estructura-estructura. Por supuesto, la primera 
capa tiene que ser capaz de trabajar con la información evolutiva de las proteínas, como 
cualquier otro método de tercera generación. 

De esta forma, se explicará la obtención del conjunto de datos para el aprendizaje y 
la validación, el cambio que ha sido necesario hacer al clasificador nai've-Bayes para que 
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pueda trabajar con información evolutiva en la primera capa de predicción y el desarrollo 
de la segunda capa. 

Por último, se describen las pruebas que han sido realizadas a fin de obtener la matriz 
de sustitución más adecuada para el cálculo de la información evolutiva y para el cálculo del 
tamaño de ventana óptimo. También se describen las pruebas realizadas para la segunda 
capa de predicción. 

7.5.2. Obtención del conjunto de datos 

Para obtener los casos con los que realizar los procesos de aprendizaje y validación 
de ambos métodos, se ha partido del conjunto de datos CB513 [CB99]. Este conjunto de 
datos, que contiene 513 proteínas, fue construido por Cuíf y Barton en 1999. 

Para cada una de las proteínas de este conjunto de datos se ejecuta el programa PSI-
BLAST [AMS+97] contra la base de datos de proteínas PIR-NREF y se obtiene su perfil. 
Este perfil es una tabla que lista las frecuencias de cada aminoácido en cada posición de 
la proteína. El perfil tiene tantas filas como aminoácidos tenga la proteína y 20 columnas, 
una para cada aminoácido proteico. De esta forma, la posición (¿, j ) del perfil indica la 
frecuencia con que el aminoácido j aparece en la posición i de la proteína. 

A partir de los perfiles se extraen los casos con los que se entrenan y validan los 
métodos. Estos casos están formados por una ventana de aminoácidos de tamaño impar 
y la clase correspondiente al aminoácido que se encuentra en la posición central de esa 
ventana. Se debe sacar un caso para cada uno de los residuos de las distintas proteínas que 
componen el conjunto de datos, con el objetivo de realizar la predicción de la estructura 
secundaria de cada uno de ellos. 

7.5.3. Modificación del clasificador naive-Bayes para el uso de informa
ción evolutiva 

En los métodos de predicción de tercera generación es necesario el uso de la información 
evolutiva contenida en los perfiles de las proteínas. Como comentamos previamente, un 
perfil tiene tantas ñlas como aminoácidos tiene la proteína y 20 columnas, una para cada 
aminoácido proteico. 

Por tanto, para cada variable predictora Xi necesitamos 20 valores, p¿ , .--)P¿ > 

correspondientes a cada uno de los 20 aminoácidos 

De esta forma, la ecuación estándar del naíve-Bayes 

P{C = C¿\Xi=Xx,...,Xn = Xn) OC P{C = Ci) [ ] Pi^k = Xk\C = Q ) (7.31) 

la podemos calcular como. 

fc=i 
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n 20 

PiC = Ci) n T^Pk^Pi^k = a^^^C = a) (7.32) 
k=l 3=1 

7.5 .4 . R e s u l t a d o s e x p e r i m e n t a l e s d e la p r i m e r a c a p a de p r e d i c c i ó n 

Experimentación con naive-Bayes 

Dentro de la primera capa de predicción se ha realizado una batería de pruebas con el 
objetivo de encontrar, tanto el tamaño de ventana óptimo, como la matriz de sustitución 
más adecuada para la obtención de los perfiles de las proteínas. Los resultados se pueden 
observar en la figura 7.2. 

Como se puede apreciar, el mejor resultado obtenido corresponde a un tamaño de 
ventana de 13 residuos y a la matriz de sustitución BLOSUM62. 

Mientras que la mejor de las pruebas realizadas con información evolutiva dio un 
67,58 % de bien clasificados, las mismas pruebas realizadas sin información evolutiva dieron 

sólo un 61,35 %. Esto significa que el uso de la información evolutiva supone una mejora 
de 6,23%. 

Experimentación con Interval Est imat ion nai've-Bayes 

Dado que el tiempo de computación requerido por este método es muy elevado, se 
realizó sólo una prueba con los parámetros encontrados con el nai've-Bayes: ventana de 13 
residuos y matriz de sustitución BLOSUM62. 

El resultado obtenido es de un 70,33% de bien clasificados, por lo que se supera al 
clasiñcador naive-Bayes en un 2,75 %. 

7.5 .5 . S e g u n d a c a p a d e p r e d i c c i ó n 

La información de entrada a la segunda capa de predicción son las estructuras observa
das de las proteínas y las estructuras predichas por los métodos empleados en la primera 
capa de predicción, naive-Bayes o Interval Estimation naive-Bayes. 

A partir de estas estructuras se obtiene un conjunto de datos con los casos que servirán 
para el proceso de aprendizaje y de validación de esta segunda capa. 

Los procesos de aprendizaje y validación son idénticos a los de la primera capa con 
nai've-Bayes. La única diferencia es que aquí cada variable predictora tiene un único estado 
para cada caso (ya que no hay información evolutiva), por lo que se puede utilizar la 
fórmula original del clasificador náíve-Bayes. 

7.5.6. Resultados experimentales de la segunda capa de predicción 

Para realizar las pruebas experimentales con la segunda capa de predicción se ha 
partido del mejor de los resultados obtenido con la primera capa, es decir, de los resultados 
obtenidos con Interval Estimation nai've-Bayes. 
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Figura 7.2: Resultados para la primera capa de predicción con na'íve-Bayes 

En la figura 7.3 se muestran los resultados obtenidos considerando diversos tamaños 
de ventana de predicción. 
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Figura 7.3: Pruebas de la segunda capa de predicción empleando los resultados obtenidos por 
Interval Estimation nawe-Bayes 

Los mejores resultados se han obtenido con un tamaño de ventana de 5 residuos. La 
exactitud de las predicciones ha mejorado de un 70,33 % en la primera capa de predicción 
con Interval Estimation naive-Bayes, a un 71,21 %. Esto supone una mejora de 0,88%. 
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7 .5 .7 . C o n c l u s i o n e s 

El problema de la predicción de la estructura secundaria de las proteínas (PSSP) ya 
había sido abordado desde diversos enfoques metodológicos, muchos de ellos pertenecientes 
al mundo del aprendizaje automático. Sin embargo, nunca se había intentado solucionar 
este problema con el uso de redes Bayesianas. 

La principal dificultad en este desarrollo ha sido la de conseguir introducir la infor
mación evolutiva de las proteínas en las redes Bayesianas. Esta información es de vital 
importancia en todos los métodos de predicción actuales. 

En cuanto a los resultados obtenidos, los mejores métodos de predicción actuales llegan 
a un 80 % de bien clasificados, mientras que con las redes Bayesianas se ha obtenido un 
71,21%. 

Sin embargo, todavía quedan por desarrollar varias extensiones que pueden mejorar 
estos resultados, por lo que somos optimistas con estos resultados. 

7 .5 .8 . L íneas de t r a b a j o f u t u r o 

Prácticamente todos los predictores de estructura secundaria actuales realizan, en su 
primera capa de predicción, una multiclasificación. El clasificador básico es entrenado con 
diferentes tamaños de ventana y diferentes conjuntos de datos, realizándose una multicla
sificación de todos estos resultados. Esta multiclasificación supone, normalmente, un 4 % 
de mejora aproximada. Es posible usar esta misma idea con el clasificador basado en redes 
Bayesianas. 

Por otra parte, la segunda capa de predicción que proponemos sólo mejora un 0,88%, 
muy por debajo de las mejoras obtenidas por otros métodos. De esta forma, nos planteamos 
sustituir la segunda capa de predicción por una basada en redes de neuronas. 

Creemos que con estos cambios la exactitud de este método puede llegar a ser similar 
a la de los métodos actuales. 

7.6. Multiclasificador basado en redes Bayesianas para P S S P 

7.6.1. Objetivos 

Como se ha podido ver en el capítulo anterior, son muchos los algoritmos de predic
ción ya existentes para el problema PSSP. Lo que proponemos en este apartado es la 
realización de un multiclasificador basado en redes Bayesianas, es decir, un clasificador de 
clasificadores basado en el paradigma stacked generalization [RLP'*'03c]. 

Durante los últimos años, los investigadores de la comunidad del aprendizaje automáti
co, han intentado averiguar cómo combinar un conjunto de clasificadores en una gran 
cantidad de dominios de aplicación. Se ha demostrado que con la combinación de las 
predicciones se pueden obtener mejores exactitudes [HS94, SSL''"99]. 

En esta sección presentamos un multiclasificador para la predicción de la estructura se
cundaria de las proteínas basado en el conocido paradigma stacked generalization [Wol92]. 
En este paradigma el multiclasificador se diseña como un conjunto de capas de clasifica
dores, en donde las capas superiores reciben las predicciones de la capa inmediatamente 
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inferior. 

Para el problema de la predicción de la estructura secundaria hemos diseñado un 
sistema de clasificación basado en dos niveles. En el nivel — O hemos situado todos los 
servidores de predicción encontrados en Internet, mientras que en el nivel — 1 hemos 
situado una red Bayesiana que actúa como sistema de consenso. Una vez construido el 
multiclasificador, y dada una nueva instancia a clasificar, se ejecutan los clasificadores del 
nivel - O con dicha instancia y se pasan sus predicciones a la red Bayesiana del nivel — 1. 
Como se verá, los resultados experimentales demuestran que el multiclasificador mejora los 
resultados de todos los clasificadores utilizados. En la figura 7.4 se puede ver el esquema 
utilizado. 

Clase predicha 

Predicciones de 
los clasificadores / 

/?ec/ff3J/6S/S/?3 

'FS/Frec/, 

/yP/V£>£x/pe/r/\ 

''GO/?/ /SO/'M/ 

/Freoí^/a/ 

N¡vel-1 

Nivel-0 

Conjunto de datos 

Figura 7.4: Esquema del multiclasificador 

Con el objetivo de realizar el multiclasificador se ha desarrollado una aplicación Web 
que contacta con los servidores Web de predicción de la estructura secundaria. A través 
de esta aplicación se han logrado dos objetivos: 

• Comparar los algoritmos de predicción actuales, extrayendo estadísticas sobre la 
exactitud de sus predicciones. 

• Conseguir el conjunto de datos necesario para la realizcición del multiclasificador. 

La aplicación Web ha sido desarrollada de forma flexible, por lo que resulta muy sen
cilla la incorporación de nuevos servidores de predicción en caso necesario. Teniendo en 
cuenta los temas de portabihdad, la aplicación ha sido desarrollada en JSP y clases Java. 
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En el desarrollo del multiclasificador se han diferenciado cinco fases, las cuales repre
sentan los diferentes objetivos que se pretenden conseguir: 

• Obtener los servidores de PSSP existentes en Internet. De cada servidor se alma
cenará la información necesaria para el posterior envío automático de los distintos 
conjuntos de datos. 

• Enviar los conjuntos de datos a los servidores obtenidos en la fase anterior. Además, 
se deberán recoger los resultados de la predicción de la estructura secundaria de 
dichos servidores, almacenándolos para estudios posteriores. Los servidores pueden 
devolver la información vía correo electrónico o a través de página Web. 

• Creación del conjunto de datos para el multiclasificador, a partir de los resultados 
obtenidos de los servidores de predicción. 

• Desarrollo de diferentes multiclasificadores, todos ellos basados en redes Bayesianas. 

• Validar los resultados obtenidos, tanto de los servidores de predicción contactados, 
como del multiclasificador desarrollado. 

7 .6 .2 . Clas i f i cadores d e n ive l -0 

Tras una búsqueda exhaustiva por Internet se encontraron 9 servidores de predicción 
de PSSP en funcionamiento. Estos servidores son los que forman parte del nivel - 0. 

En la tabla 7.2 se muestran, a modo de resumen, los servidores contactados. Por cada 
servidor se muestra su localización y su método de predicción. Además, en la figura 7.5, 
se puede observar la localización geográfica de los servidores. 

Servidores Web de predicción de estructura secundaria 

Servidor Localización Método predicción 
GOR Universidad de Southampton, Reino Unido 
JPred Universidad Dundee, Escocia 
PHD Universidad de Columbia, Estados Unidos 
PREDATOR Instituto Pasteur, Francia 
Prof Universidad de Gales, UK 
PSIPRED Universidad College London, Reino Unido 
SAM-T02 Universidad de California, Santa Cruz, USA 
SOPM Instituto de Biología de Lyon, Francia 
SSPro Universidad de California Irvine, Estados Unidos 

Teoría de la info. 
Consenso 
Redes de neuronas 
Alg. vecino más cerc. 
Redes de neuronas 
Redes de neuronas 
Homologías 
Homologías 
Redes de neuronas 

Tabla 7.2: Servidores Web de predicción de estructura secundaria 

A continuación se detallan los servidores de predicción que han sido utilizados: 

1. Servidor G O R 

GOR [GOR78] es un método de predicción de la estructura secundaria basado en la 
teoría de la información. Su nombre está formado por la iniciales de los nombres de 
sus desarrolladores originales (Garnier, Osguthorpe, y Robson). Utilizaron ventanas 
deslizantes de 17 residuos para obtener los estados conformacionales. 
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Figura 7.5: Disposición geográfica de los servidores de predicción de estructura secundaria 

2. Servidor JPred 

JPred [CCS"'"98] es un servidor de Internet interactivo para la predicción de la es
tructura secundaria de las proteínas. El servidor permite enviar una secuencia o un 
alineamiento múltiple, y devuelve las predicciones de seis algoritmos de predicción de 
la estructura secundaria que emplean la información evolutiva de secuencias múlti
ples. Se devuelve además una predicción de consenso, la cual mejora la exactitud 
media Q3 de la predicción en un 1 %, obteniendo de esta forma una exactitud de 
72,9% (según sus autores). 

De esta forma, JPred ejecuta seis métodos de predicción diferentes (DSC [KS96], 
PHD [RS93], NNSSP [SS95], PREDATOR [FA97], ZPRED [ZBTS87] y MULPRED 
[BT88]), y combina los resultados de cada uno de ellos. 

Los métodos NNSSP, DSC, PREDATOR, MULPRED, ZPRED y PHD se eligie
ron como representantes de los métodos de predicción de la estructmra secundaria, 
que emplean la información evolutiva de secuencias múltiples. Cada uno obtiene 
su predicción utilizando una heurística diferente, basada en el vecino más próximo 
(NNSSP), redes de neuronas (PHD), discriminación lineal (DSC), método de com
binación de secuencias simples por consenso (MULPRED), propensiones de enlaces 
de hidrógeno (PREDATOR), o conservación de predicción ponderada (ZPRED). 

A lo largo del desarrollo de la tesis, se han observado diferentes problemas con este 
servidor, ya que de las 3515 secuencias enviadas, 72 no han recibido resultado. 

3. Servidor PHD 

PHD [RSS94a] es un servidor de predicción de estructura secundaria al que se envía 
una secuencia de aminoácidos y que devuelve, vía correo electrónico, un alineamiento 
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múltiple de la secuencia y la predicción de la estructura secundaria. Está basado en 
una red de neuronas multicapa. 

PHD presenta tres modos de funcionamiento diferentes: 

• Modo por defecto. Muestra una página Web con una interfaz muy simple que 
sólo admite la secuencia de aminoácidos, tomando el resto de parámetros los 
valores por defecto. 

• Modo avanzado. Muestra los mismos campos que en el modo por defecto pe
ro da la posibilidad de establecer parámetros tales como tipo de predicción, 
PSI-BLAST, formato de salida para el alineamiento múltiple de la secuencia, 
formato de la secuencia de entrada, etc. 

• Modo experto. En este caso se da la posibilidad de establecer todos los parám.e-
tros posibles para realizar la predicción (base de datos donde buscar proteínas 
similares, parámetros para el alineamiento, etc.). 

Para la realización del envío de los conjuntos de datos, se escogió el modo experto. 
Al realizar los envíos se encontró el problema de saturar el servidor al enviarle gran 
cantidad de secuencias. Para solucionar este problema se han tenido que enviar 
bloques de aproximadamente 20 secuencias. 

4. Servidor P R E D A T O R 

FVishman y Argos crearon PREDATOR [FA96, FA97] en un esfuerzo de combinar 
el algoritmo estándar del vecino más cercano, con otros resultados que reflejan in
teracciones no locales de puentes de hidrógeno. 

El comportamiento del servidor PREDATOR con los envíos de los conjuntos de 
datos ha sido bastante satisfactorio. Las respuestas de las prediccciones han sido 
muy rápidas durante el envío de las secuencias. El único inconveniente encontrado 
en este servidor, es el de no predecir secuencias de menos de 30 aminoácidos. De 
esta forma de las 3515 secuencia enviadas, la estructura secundaria no fue predicha 
para 19 de ellas (13 de la cuales pertenecen al conjunto de datos CB513) por ser su 
longitud menor que 30. 

5. Servidor Prof 

El servidor de predicción de la estructura secundaria de las proteínas Prof [OKOO] 
se ha utilizado para predecir todas las secuencias. Todas las predicciones se han 
realizado automáticamente usando los valores por defecto del servidor. Prof predice 
la estructura, conectando en cascada diversos tipos de clasificadores basados en redes 
de neuronas y discriminación lineal [OKOO]. Los autores estimaron la exactitud de 
Prof en 76.7% con el conjunto de datos CB513 [CB99]. 

En cuanto a su funcionamiento al enviar los conjuntos de datos, al contrario que los 
anteriores servidores, no se satura a causa de la cola de trabajos. La desventaja que 
presenta es el tiempo de respuesta de la predicción, que puede ser de hasta 10 horas. 
Además, algunos envíos no obtuvieron respuesta. De las 3515 secuencias enviadas, 
70 no obtuvieron resultado. 

6. Servidor P S I P R E D 
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El servidor de predicción de estructura secundaria PSIPRED [Jon99] permite al 
usuario enviar una secuencia de aminoácidos, realizar la predicción de su estructiira 
secundaria y recibir los resultados de la predicción a través de correo electrónico. 

PSIPRED es un método simple y fiable de predicción de la estructura secundaria. 
Basa sus predicciones en un clasificador de dos capas implementadas con redes de 
neuronas. La primera red neuronal toma como entrada la matriz PSSM obtenida al 
ejecutar PSI-BLAST sobre secuencia de partida. La segunda red neuronal es del tipo 
estructura-estructura, similar a la que se describió en el algoritmo PHD [RSS94a]. 

La versión 2.0 de PSIPRED incluye una mejora que realiza un promedio de la salida 
de hasta 4 redes de neuronas independientes usadas en el proceso de predicción de 
la primera capa. De esta forma se consigue aumentar la exactitud. 

En cuanto a su funcionamiento, este es uno de los servidores que mejor comporta
miento ha tenido. El único inconveniente que se ha encontrado es que su cola de 
trabajos es muy pequeña (alrededor de 10 trabajos). Sin embargo, teniendo en cuen
ta que la predicción se obtiene en aproximadamente 2 minutos, esta desventaja se 
atenúa. 

7. Servidor S A M - T 0 2 

SAM-T02 [KBH98] es un método iterativo de búsqueda que crea modelos ocultos 
de Markov de una secuencia de proteína, a través de búsquedas iterativas en una 
base de datos de proteínas. Actualmente, es el algoritmo de detección de homología 
remota más sensible. 

Respecto a su funcionamiento, es el servidor más lento de todos los utilizados. No 
permite enviar secuencias muy continuadas ya que se bloquea el acceso. Sólo permite 
enviar unas 35 secuencias por día. 

8. Servidor S O P M 

El método SOPM [GD94] está basado en la base de datos DSSP [KS83] que contiene 
las proteínas y sus estructuras secundarias conocidas. De esta forma, dada una nueva 
secuencia, utiliza un algoritmo predictivo basado en similitudes de secuencia. 

Los resultados de las predicciones, para los conjuntos de datos enviados, se han obte
nido de forma rápida y sencilla, sin encontrar ningún problema en el funcionamiento 
del servidor. 

9. Servidor SSPro 

SSPro es un sistema totalmente automatizado para la predicción de la estructura 
secundaria de las proteínas. El sistema se basa en un conjunto de redes de neuronas 
recurrentes bidireccionales (BRNNs) [BBF+99a, BBF+99b]. 

Un conjunto de 11 redes de neuronas recurrentes bidireccionales realizan el apren
dizaje. Las redes contienen aproximadamente 70.000 pesos ajustables, y realizan el 
aprendizaje utilizando una entropía relativa entre las distribuciones objetivo y de 
salida. 

Este servidor ha sido el único al que no se han podido enviar automáticamente todas 
las secuencias de los conjuntos de datos. Después de enviar los conjuntos de datos 
CB513, RS126 y HS1771, el servidor bloqueó el acceso por no poder servir tantas 
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predicciones. Por esta razón, el resto de los conjuntos de datos tuvieron que ser 
enviados por correo electrónico al administrador, que devolvió las predicciones por 
correo electrónico. 

Conjunto de datos 
Secuencia por 

ARNST... RN Secuencia 

HHEEL... HH Estructura secundaría observada (SS) 

SrJPred S^-PSIPred Sj-SSpro S,-SAM-T02 S^-PHOExpert S^-Prof 

HHHEL... HH HEEEL... LH EEEEL ... HH HHHHL ... HH HHHEL... LH HEEHH ... HH 
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Figura 7.6: Obtención del conjunto de datos para el multiclasificador 

7.6.3. Obtención del conjunto de datos para el multiclasificador 

Para la obtención del conjunto de datos del multiclasificador, tal y como se puede 
observar en la figura 7.6 -aunque en total han sido usados nueve servidores, en la figura 
sólo aparecen los seis mejores-, han sido necesarios varios pasos: 

1. Seleccionar un conjunto de proteínas con estructura secundaria conocida. Se han 
utilizado todos los conjuntos de datos de proteínas descritos en la sección 7.2. Por 
tanto, se usarán los conjuntos HS1771, CB513, RS126 y los seis conjuntos del datos 
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del proyecto EVA [REOl]. De ellos, sólo el conjunto HS1771 será utilizado para el 
aprendizaje (por ser considerado el más completo de ellos) y el resto de conjuntos 
serán utilizados para la validación. 

2. Mandar estas secuencias de proteínas a los nueve servidores de Internet y esperar 
sus respectivas respuestas por correo electrónico o vía Web. 

3. Procesar los correos electrónicos o las páginas Web, y extraer la información de la 
estructura secundaria predicha por cada uno de ellos. 

4. Con estos nueve resultados obtenidos se construye el conjunto de datos del multicla-
sificador. Por cada aminoácido de la proteína se construye una instancia del conjunto 
de datos, que contiene las predicciones de cada servidor y la estructura real. 

7.6 .4 . Clas i f i cadores de n ive l -1 

Una vez recibidas las predicciones de los nueve servidores, se calcularon las estadísticas 
descritas en el apartado 7.3. Las estadísticas obtenidas se muestran en la siguiente sección 
de resultados experimentales. 

Con las estadísticas en mano, se realizaron varios multiclasificadores basados en redes 
Bayesianas. Se han hecho un total de cinco multiclasificadores: 

• Naive-Bayes con los cinco mejores servidores (MC-NB-5). 

• Naive-Bayes con los seis mejores servidores (MC-NB-6). 

• Interval Estimation Naive-Bayes con los cinco mejores servidores (MC-IENB-5). 

• Interval Estimation Naive-Bayes con los seis mejores servidores (MC-IENB-6). 

• Pazzani-EDA con los seis mejores servidores (MC-Pazzani-EDA). Pazzani-EDA rea
liza una selección de variables, por lo que no tendría sentido ejecutarlo con los cinco 
mejores servidores. 

Los cinco mejores servidores han sido: SSPro, SAM-T02, Prof, PHD Expert y PSI-
PRED. El sexto mejor servidor fue JPred. 

7.6 .5 . R e s u l t a d o s 

Resultados experimentales 

Se han extraído las estadísticas de los nueves servidores Web de predicción de la estruc
tura secundaria descritos en la sección 7.6.2, y de los cinco multiclasificadores descritos en 
la sección 7.6.4. Las tablas 7.6.5 a 7.6.5 contienen las estadísticas para los conjuntos de 
datos de proteínas seleccionados. Son nueve tablas en total, para los conjuntos: HS1771, 
CB513, RS126, EVAl, EVA2, EVAS, EVA4, EVAS y EVA6. 

Los resultados experimentales muestran que el servidor de predicción que mejores 
resultados obtiene es el PSIPRED. Además, también se demuestra que es posible mejorar 
estos resultados a través de los multiclcisificadores. 
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En la tabla 7.3 se muestran las mejoras obtenidas por los multiclasificadores en los 
diferentes conjuntos de datos respecto al algoritmo PSIPRED, que ha demostrado ser el 
mejor de los clasificadores. La mayor de las mejoras se ha conseguido con el clasificador 
MC-Pazzani-EDA que porcentualmente supera al método PSIPRED en 1,21 %. Sin em
bargo, y teniendo en cuenta que al máximo valor que se puede obtener se estima en un 
88%, la mejora de error relativa es de 13,30%. MC-Pazzani-EDA mejora los resultados 
de PSIPRED en todos los conjuntos de datos menos uno, el EVA6. En la figura 7.7 se 
puede observar la estructura final obtenida por Pazzani-EDA para el conjunto de datos 
del multiclasificador. Como se puede apreciar, los cuatro mejores servidores de predicción 
han sido introducimos en un tínico grupo. 

Comparación de los resultados experimentales de los multiclasificadores 

Conjunto MC-NB-5 MC-NB-6 MC-IENB-5 MC-IENB-6 MC-Pazzani-EDA 
1,35 
1,04 
0,64 
2,03 
2,11 

1,9 
1,79 
1,72 

-1,70 
Mejora media 0^83 0^68 0^88 0,70 1,2F 

Tabla 7.3: Comparación de los resultados experimentales obtenidos con los multiclasificadores en 
relación con PSIPRED 

El análisis que se realiza a continuación está basado en el conjunto de datos HS1771. 

Las mejoras se han obtenido, sobre todo, en la predicción de las /? láminas, ya que su 
predicción ha pasado de un 69,18% en el PSIPRED a un 79,05% en MC-Pazzani-EDA 
(es importante recordar que la estructura (3 laminar es la más complicada de predecir). 
Este espectacular incremento conlleva un empeoramiento de la predicción de la estructura 
coil que pasa del 80,29 % al 76,76 % (aunque sus predicciones son de mejor calidad, ya que 
pasan de un 75,72% a un 80,94%). 

Respecto al índice de información, todos los multiclasificadores son superiores al méto
do PSIPRED. Los multiclasificadores presentan unos índices de información de 0,43 ó 0,44, 
mientras que PSIPRED tiene un índice de información de 0,41. 

En los coeficientes de correlación de Matthews los multiclasificadores también son 
superiores, sea cual sea la estructura secundaria analizada. 

Por último, en las estadísticas por segmentos, se mejora en las hélices y en las /? láminas, 
pero se empeora en las coil. 

Conc lus iones 

Es esta sección se ha propuesto la realización de un multiclasificador basado en redes 
Bayesianas, para la predicción de la estructura secundaria de las proteínas. 

Para poder llegar a este objetivo se ha desarrollado una aplicación Web en JSP y clases 

HS1771 
CBS 13 

RS126 
EVAl 
EVA2 

EVAS 
EVA4 

EVAS 
EVA6 

1,02 
0,66 

-0,62 
1,51 
1,55 
1,21 
1,12 
1,14 

-0,09 

0,82 
0,58 

-0,80 
1,48 
1,50 
0,86 
0,75 
0,82 
0,09 

1,10 
0,73 

-0,46 
1,47 
1,52 
1,23 
1,16 
1,19 

-0,06 

0,84 
0,57 

-0,79 
1,51 
1,53 
0,91 
0,79 
0,84 
0,10 
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de Java, que ha cumplido con dos importantes objetivos: 

• Comparar los algoritmos de predicción actuales, extrayendo estadísticas sobre la 
exactitud de sus predicciones. 

• Obtener el conjunto de datos necesario para la realización del multiclasificador de 
predicción de estructura secundaria. 

Una vez recopilado el conjunto de datos para el multiclasificador, se experimentó con 
varios de los algoritmos de clasificación desarrollados a lo largo de la tesis. 

Los multiclasificadores han demostrado un excelente resultado, ya que se ha conseguido 
superar en un 1,21 % de media al mejor de los clasificadores actuales. Además, se ha logrado 
una mejora espectacular en la predicción de las /? láminas, la estructura más complicada 
de predecir. 

Líneas de trabajo futuro 

Todavía queda mucho trabajo a desarrollar basado en el multiclasificador. Algunas 
ideas son: 

• Probar más algoritmos de clasificación como multiclasificadores. En este punto se 
está ya avanzando en el uso de rough sets como una posible alternativa. 

• Poner el multiclasificador a disposición pública. En este sentido, nos queremos poner 
en contacto con los responsables del proyecto EVA, para una posible integración del 
multiclasificador en su sistema. 

• Crear un punto central en Internet a través del cual, y con una sola petición, se 
puedan conseguir los resultados de todos los servidores de predicción de estructura 
secundaria de Internet. 

SSPro & SAM-T02 & PHD Expert & PSIPRED 

Figura 7.7: Estructura de Pazzani encontrada para el multiclasificador 
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MC-IENB-5 
MC-IENB-6 
MC-Pazzani-EDA 

Qs 
75,48 
75,26 
72,11 
54,44 
63,11 
74,48 
68,82 
74,65 
61,72 

76,99 
76,96 
76,95 
76,99 
77,51 

Q%Obs 

80,83 
79,37 
71,88 
62,23 
70,41 
81,14 
59,23 
82,03 
62,72 

82,33 
81,65 
82,15 
81,68 
80,94 

Q%0bs 

66,10 
73,36 
68,67 
43,03 
52,29 
63,51 
54,07 
73,33 
37,08 

73,60 
73,11 
73,31 
73,18 
75,67 

Q%obs 

75,46 
72,64 
74,00 
53,30 
62,10 
74,10 
84,37 
68,95 
72,91 

74,05 
74,69 
74,23 
74,70 
75,27 

^ Voprd 

79,72 
80,58 
81,42 
55,07 
63,58 
77,49 
83,32 
78,00 
64,24 

81,62 
82,17 
81,71 
82,16 
83,85 

conjunto de datos EVAl 

Ql"''''' 
72,85 
68,53 
63,82 
41,01 
54,55 
72,54 
67,67 
68,65 
56,28 

69,66 
70,48 
70,21 
70,65 
70,37 

Q%pra 

73,03 
74,23 
69,56 
61,69 
66,94 
72,64 
62,57 
74,77 
61,41 

76,52 
75,58 
76,10 
75,58 
75,48 

info 
0,35 
0,35 
0,30 
0,08 
0,16 
0,33 
0,25 
0,34 
0,13 

0,38 
0,38 
0,38 
0,38 
0,39 

Ck 
0,69 
0,69 
0,64 
0,32 
0,46 
0,67 
0,58 
0,68 
0,43 

0,72 
0,71 
0,71 
0,71 
0,72 

Ce 
0,62 
0,63 
0,57 
0,26 
0,42 
0,60 
0,51 
0,63 
0,35 

0,64 
0,65 
0,65 
0,65 
0,66 

Q 
0,55 
0,54 
0,50 
0,30 
0,40 
0,53 
0,47 
0,52 
0,39 

0,56 
0,57 
0,56 
0,57 
0,57 

SOVh 
73,52 
67,78 
61,84 
50,63 
57,84 
67,90 
54,99 
70,12 
54,12 

75,28 
74,34 
73,99 
74,32 
74,69 

SOVe 
69,94 
74,05 
69,98 
56,06 
64,63 
71,07 
64,78 
72,98 
52,55 

71,93 
73,06 
71,30 
73,17 
77,57 

SOVí 

66,88 
66,84 
65,84 
48,92 
57,91 
65,80 
65,11 
63,55 
58,24 

62,58 
63,56 
62,32 
63,57 
64,80 

SOV 

70,17 
69,81 
66,59 
49,49 
57,89 
67,03 
61,79 
67,70 
55,09 

67,84 
68,22 
67,61 
68,26 
69,50 
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PSIPRED 
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Prof 
GOR 
SOPM 
SSPro 
JPred 
SAM-T02 
Predator 

MC-NB-5 
MC-NB-6 
MC-IENB-5 
MC-IENB-6 
MC-Pazzani-EDA 

^ 3 

75,49 
75,27 
72,11 
54,40 
63,03 
74,45 
68,86 
74,77 
61,71 

77,04 
76,99 
77,01 
77,02 
77,60 

Q%0bs 

80,91 
79,42 
72,00 
61,97 
70,28 
81,21 
59,35 
82,34 
62,56 

82,35 
81,68 
82,19 
81,74 
81,62 

Q%0bs 

65,80 
73,29 
68,45 
43,15 
52,12 
63,33 
54,02 
73,29 
37,04 

73,61 
73,23 
73,35 
73,26 
75,38 

Q%0bs 

75,55 
72,65 
73,99 
53,36 
62,09 
74,05 
84,34 
68,98 
73,01 

74,13 
74,67 
74,30 
74,68 
75,09 

^ 7oprd 

79,61 
80,62 
81,47 
55,14 
63,58 
77,50 
83,40 
77,99 
64,29 

81,81 
82,32 
81,88 
82,30 
83,13 

Conjunto de datos EVA2 

Ql'^'" 
72,88 
68,47 
63,72 
40,68 
54,15 
72,38 
67,54 
68,76 
55,98 

69,51 
70,24 
70,08 
70,41 
70,92 

Q%prd 

73,12 
74,25 
69,56 
61,77 
66,94 
72,62 
62,63 
74,98 
61,46 

76,55 
75,64 
76,15 
75,64 
76,03 

info 
0,35 
0,35 
0,30 
0,08 
0,16 
0,33 
0,25 
0,34 
0,13 

0,38 
0,38 
0,38 
0,38 
0,39 

Ch 
0,69 
0,69 
0,64 
0,32 
0,46 
0,67 
0,58 
0,68 
0,43 
0,72 
0,71 
0,72 
0,71 
0,72 

Ce 
0,62 
0,63 
0,57 
0,26 
0,41 
0,60 
0,51 
0,63 
0,35 
0,64 
0,65 
0,65 
0,65 
0,66 

Q 
0,55 
0,54 
0,50 
0,30 
0,40 
0,53 
0,47 
0,53 
0,39 

0,57 
0,57 
0,56 
0,57 
0,57 

SOVh 
74,16 
68,31 
62,41 
50,60 
57,47 
68,25 
55,25 
70,34 
54,25 

76,04 
75,15 
74,79 
75,12 
75,07 

SOVe 
68,96 
73,15 
69,08 
55,48 
63,77 
70,18 
64,08 
72,12 
51,90 
71,34 
73,10 
70,84 
73,18 
78,28 

SOVí 

67,26 
66,75 
65,66 
48,97 
57,74 
65,52 
65,41 
63,38 
58,57 

62,19 
63,03 
62,08 
63,03 
64,45 

SOV 

70,40 
69,91 
66,65 
49,53 
57,55 
66,98 
61,86 
67,61 
55,29 

67,57 
67,84 
67,48 
67,88 
69,61 
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77,65 
76,50 
73,78 
54,76 
66,61 
76,38 
71,16 
77,21 
63,88 
92,49 

78,86 
78,51 
78,88 
78,56 
79,55 

Q%cbs 

83,58 
80,82 
72,87 
57,06 
71,56 
82,06 
65,33 
85,07 
63,27 
94,78 
84,72 
83,65 
84,59 
83,74 
85,06 

Q%0bs 

67,72 
71,86 
69,72 
47,45 
58,42 
64,84 
53,89 
74,89 
42,73 
93,26 
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74,97 
75,34 
75,03 
76,38 
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76,70 
74,60 
76,54 
56,02 
65,79 
76,41 
84,78 
70,88 
74,34 
90,43 

75,00 
75,35 
75,34 
75,36 
76,01 

/-) foprd 

81,45 
82,23 
83,61 
58,95 
70,85 
80,92 
83,93 
80,22 
71,67 
88,66 

82,81 
83,33 
82,92 
83,37 
83,39 

Conjunto de datos EVA3 

Qj"̂ "'' 
75,13 
70,99 
65,37 
38,96 
55,55 
73,47 
71,79 
71,56 
56,40 
96,14 

71,41 
71,39 
72,31 
71,54 
73,54 

^ %prd 

75,09 
73,83 
70,23 
60,34 
68,08 
73,36 
63,89 
76,93 
60,75 
93,58 

78,63 
77,31 
78,15 
77,31 
78,74. 

info 
0,38 
0,36 
0,32 
0,08 
0,20 
0,35 
0,28 
0,38 
0,16 
0,72 
0,41 
0,40 
0,41 
0,40 
0,42 

Ck 
0,71 
0,70 
0,66 
0,32 
0,53 
0,69 
0,61 
0,71 
0,48 
0,88 
0,74 
0,73 
0,73 
0,73 
0,74 

Ce 
0,65 
0,64 
0,59 
0,28 
0,46 
0,62 
0,55 
0,67 
0,39 
0,93 
0,67 
0,67 
0,68 
0,67 
0,69 

Q 
0,58 
0,56 
0,53 
0,30 
0,44 
0,56 
0,50 
0,57 
0,40 
0,86 

0,60 
0,50 
0,60 
0,59 
0,61 

SOVH 

79,27 
74,88 
64,88 
50,63 
65,00 
74,57 
62,81 
76,96 
60,54 
79,79 

81,36 
80,21 
80,06 
80,23 
80,33 

SOVe 
69,03 
73,35 
70,23 
57,38 
67,17 
69,71 
64,18 
73,83 
52,75 
84,15 
72,37 
73,27 
72,15 
73,34 
73,19 

SOVí 

69,19 
67,79 
65,90 
48,90 
59,30 
66,63 
66,35 
65,27 
57,89 
79,25 

65,30 
65,47 
65,60 
65,47 
66,28 

SOV 

72,65 
72,28 
66,74 
50,31 
62,64 
69,74 
65,15 
71,69 
57,19 
74,74 
71,77 
71,40 
71,90 
71,44 
72,27 
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JPred 
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MC-NB-5 
MC-NB-6 
MC-IENB-5 
MC-IENB-6 
MC-Pazzani-EDA 

Qs 
77,92 
76,53 
73,93 
54,70 
66,50 
76,67 
71,29 
77,40 
63,61 

79,04 
78,67 
79,08 
78,71 
79,71 

Q%0bs 

83,74 
80,85 
72,98 
57,86 
71,82 
82,26 
65,61 
85,03 
63,59 

85,19 
84,06 
85,06 
84,14 
85,12 

Q%0bs 

68,71 
72,09 
70,23 
46,82 
57,95 
65,59 
54,60 
75,73 
42,36 

76,48 
75,75 
76,09 
75,78 
78,53 

Q%0bs 

76,98 
74,64 
76,65 
55,61 
65,70 
76,87 
84,88 
71,04 
74,06 

74,83 
75,12 
75,17 
75,12 
75,44 

r\7oprd 

81,82 
82,54 
84,01 
58,19 
70,11 
81,54 
84,14 
80,75 
70,87 

82,88 
83,32 
82,99 
83,36 
84,07 

Conjunto de datos EVA4 
gjoprd 

76,24 
71,86 
66,21 
40,20 
57,14 
74,49 
72,97 
72,15 
57,49 

72,29 
72,36 
73,15 
72,48 
71,86 

Q%prd 

75,00 
73,34 
70,13 
60,14 
67,72 
73,18 
63,71 
76,73 
60,42 

78,75 
77,39 
78,32 

77,39 
79,46 

info 

0,39 
0,37 
0,32 
0,08 
0,20 
0,36 
0,29 
0,39 
0,16 

0,41 
0,41 
0,41 
0,41 
0,43 

Ch 

0,72 
0,70 
0,66 
0,32 
0,52 
0,70 
0,61 
0,72 
0,48 

0,74 
0,73 
0,74 
0,74 
0,75 

Ce 

0,66 
0,65 
0,60 
0,28 
0,47 
0,63 
0,55 
0,67 
0,39 

0,68 
0,68 
0,68 
0,68 
0,69 

Ci 

0,59 
0,56 
0,53 
0,30 
0,44 
0,57 
0,51 
0,57 
0,40 

0,60 
0,59 
0,60 
0,59 
0,61 

SOVh 

79,29 
74,65 
65,39 
51,22 
64,81 
74,75 
62,94 
76,71 
60,40 

82,19 
81,07 
81,04 
81,10 
81,39 

SOVe 

70,42 
73,79 
70,91 
57,26 
67,44 
70,47 
64,65 
74,77 
52,97 

72,91 
73,72 
72,73 
73,80 
73,69 

SOVí 

70,02 
68,19 
66,79 
48,56 
59,38 
67,65 
67,05 
65,94 
57,72 

65,49 
65,74 
65,84 
65,74 
65,54 

SOV 

73,56 
72,57 
67,70 
50,36 
62,61 
70,48 
65,63 
72,24 
57,31 

72,08 
71,99 
72,26 
72,02 
71,88 
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Predator 

MC-NB-5 
MC-NB-6 
MC-IENB-5 
MC-IENB-6 
MC-Pazzani-EDA 

• 

Qs 
77,95 
76,60 
73,61 
54,40 
65,64 
76,74 
70,79 
77,40 
63,00 

79,09 
78,77 
79,14 
78,79 
79,67 

Q%0bs 

83,03 
80,42 
72,07 
56,87 
70,77 
81,64 
63,69 
84,92 
62,76 

86,20 
85,32 
86,08 
85,38 
85,65 

Q%0bs 

67,68 
70,22 
68,94 
47,04 
56,18 
64,43 
53,53 
74,59 
41,39 
75,54 
74,60 
75,22 
74,61 
76,43 

Q%0bs 

77,86 
75,89 
77,31 
55,49 
65,12 
77,81 
85,98 
71,40 
73,50 
74,42 
74,69 
74,73 
74,69 
75,60 

^ Voprd 

82,95 
83,68 
85,12 
58,72 
70,15 
82,72 
85,71 
81,49 
70,77 
82,14 
82,59 
82,30 
82,60 
83,87 

Conjunto de datos EVA5 

Q!'""^' 
74,80 
70,36 
64,24 
38,10 
53,89 
73,47 
69,67 
71,05 
54,25 

71,16 
71,05 
71,92 
71,16 
72,12 

^Voprd 

74,57, 
73,05 
69,40 
60,36 
67,06 
72,64 
63,12 
76,35 
60,10 
79,88 
78,71 
79,48 
78,71 
79,16 

info 
0,38 
0,36 
0,32 
0,08 
0,18 
0,36 
0,28 
0,38 
0,15 
0,41 
0,40 
0,41 
0,40 
0,42 

Ch 
0,72 
0,71 
0,66 
0,31 
0,51 
0,71 
0,61 
0,72 
0,47 
0,74 
0,74 
0,74 
0,74 
0,75 

Ce 
0,65 
0,63 
0,58 
0,27 
0,44 
0,62 
0,53 
0,66 
0,37 

0,67 
0,66 
0,67 
0,67 
0,68 

Ci 
0,59 
0,56 
0,53 
0,31 
0,43 
0,57 
0,51 
0,57 
0,39 

0,60 
0,60 
0,60 
0,60 
0,61 

SOVh 

79,33 
74,91 
66,00 
51,08 
64,60 
74,95 
62,32 
75,80 
60,82 
82,29 
81,22 
81,59 
81,28 
81,67 

SOVe 
70,64 
73,63 
70,98 
57,11 
66,16 
70,10 
65,15 
74,96 
53,03 
72,08 
71,87 
71,83 
71,93 
73,30 

SOVí 

70,37 
68,67 
67,32 
49,19 
58,14 
68,76 
66,97 
66,54 
57,70 
65,16 
65,11 
65,46 
65,13 
65,88 

SOV 
73,32 
72,91 
68,21 
49,86 
61,32 
70,46 
65,17 
72,00 
56,89 
71,42 
71,08 
71,56 
71,11 
71,70 
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Servidores 

PSIPRED 
PHD Expert 
Prof 
GOR 
SOPM 
SSPro 
JPred 
SAM-T02 
Predator 

MC-IENB-5 
MC-IENB-6 
MC-NB-5 
MC-NB-6 
MC-Pazzani-EDA 

Qs 
77,56 
76,28 
73,40 
54,70 
65,05 
76,30 
70,51 
76,76 
62,73 

77,50 
77,66 
77,47 
77,65 
75,86 

Q%0bs 

83,50 
80,58 
72,51 
59,37 
71,23 
82,16 
63,45 
84,62 
63,30 

85,11 
84,63 
85,23 
84,60 
84,36 

Q%0bs 

66,79 
70,16 
68,15 
45,43 
54,17 
63,85 
53,55 
73,65 
39,72 

75,45 
75,21 
75,74 
75,17 
76,47 

Q%0bs 

77,20 
75,21 
76,82 
54,8 
64,53 
76,83 
85,62 
70,81 
73,49 

72,09 
72,75 
71,85 
72,75 
69,22 

Qyoprd 

81,88 
82,81 
84,43 
57,75 
68,29 
81,31 
85,30 
80,57 
69,23 

79,88 
80,99 
79,78 
80,99 
76,48 

Conjunto de datos EVA6 
QJ'P'^'^ 

75,67 
70,38 
64,64 
39,35 
54,73 
73,69 
69,96 
70,69 
55,26 

68,90 
68,98 
68,15 
68,91 
66,12 

Q%prd 

74,31 
73,22 
69,49 
61,07 
66,93 
72,79 
62,95 
76,00 
60,25 

79,41 
78,69 
79,79 
78,69 
80,00 

info 

0,38 
0,36 
0,31 
0,08 
0,18 
0,35 
0,28 
0,37 
0,15 

0,39 
0,39 
0,39 
0,39 
0,36 

Ch 
0,71 
0,70 
0,66 
0,31 
0,50 
0,7 
0,61 
0,71 
0,46 

0,72 
0,72 
0,72 
0,72 
0,69 

Ce 

0,64 
0,63 
0,58 
0,26 
0,43 
0,61 
0,53 
0,65 
0,36 

0,66 
0,65 
0,65 
0,65 
0,65 

Q 

0,58 
0,56 
0,53 
0,31 
0,43 
0,57 
0,50 
0,56 
0,39 

0,57 
0,58 
0,57 
0,58 
0,55 

SOVh 

78,75 
74,07 
65,18 
52,12 
63,60 
74,36 
61,8 
75,88 
60,82 

80,37 
79,98 
81,13 
79,97 
79,81 

SOVe 

71,15 
73,32 
69,82 
56,46 
65,39 
70,39 
64,96 
74,35 
52,40 

73,63 
73,82 
74,10 
73,77 
76,38 

SOVí 

69,42 
67,71 
66,88 
48,14 
57,85 
67,63 
66,24 
65,87 
58,40 

64,54 
64,36 
64,31 
64,36 
63,62 

SOV 

72,93 
72,03 
67,58 
50,04 
60,69 
69,96 
64,53 
71,40 
57,24 

70,70 
70,74 
70,66 
70,71 
69,53 
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Parte V 

CONCLUSIONES Y LÍNEAS 
FUTURAS 





Capítulo 8 

Conclusiones y líneas futuras 

La realización de la presente tesis ha alcanzado de una forma muy satisfactoria los 
objetivos fijados inicialmente. En este capítulo se hace una revisión de todas las aporta
ciones realizadas, que ya han sido presentadas en diversas secciones de la tesis. Además, 
se señalan las principales líneas de trabajo futuro. 

El índice del capítulo es el siguiente: 

• En la sección 8.1 se detallan las aportaciones realizadas en la presente tesis. 

• En la sección 8.2 se detallan las líneas de trabajo futuro, que permiten extender las 
metas logradas. 

8.1. Aportaciones 

En la presente tesis se ha realizado una importante apuesta, que ha resultado muy 
acertada, por el uso de los algoritmos heurísticos de optimización EDA en el campo de la 
clasificación supervisada. A continuación se detallan las aportaciones realizadas. 

8.1.1. Realización y paralelización de un nuevo algoritmo de clasificación 
s e m i na iVe-Bayes 

Se ha propuesto un nuevo algoritmo serai naiVe-Bayes denominado Interval Estimation 
nawe-Bayes (lENB) [RLP+03b, RLP+03a, RLM+03]. Este algoritmo se puede encuadrar 
dentro de las variantes semi naíve-Bayes que corrigen las probabilidades producidas por 
dicho clasificador. 

En lENB, en lugar de estimar probabiHdades puntuales de los datos, tal y como se 
hace en naive-Bayes, se realizan estimaciones por intervalo. A continuación, a través de 
algoritmos de optimización heurísticos, se consigue la combinación de valores, cada uno de 
ellos dentro de los intervalos correspondientes, que maximiza el tanto por ciento de bien 
clasificados. 

Los resultados obtenidos son datos excelentes, tanto si se comparan con naíve-Bayes, 
como si se comparan con otros enfoques semi naíve-Bayes similares como Iterative Bayes. 
Teniendo en cuenta los 21 conjuntos de datos utilizados, se ha conseguido mejorar al naíve 
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Bayes en un 4,61 % de media. 

En la fase experimental se ha demostrado que el algoritmo lENB puede llegar a ser 
muy costoso desde el punto de vista computacional, debido a la búsqueda heurística que 
realiza. 

Para paliar ese coste computacional se realizó una paralelización del algoritmo basada 
en islas [RPP'''03], en donde cada isla contiene una población diferente y, cada cierto tiempo 
y con un esquema de migración predeterminado, las islas se intercambian los mejores 
individuos entre sí. Este modelo de paralelización por islas ya fue utilizado con éxito en 
los algoritmos genéticos paralelos. 

Los resultados obtenidos en la paralelización han sido sorprendentemente excelentes, 
ya que comparativamente se obtienen mejores resultados que con la versión secuencial y, 
además, se obtiene un speedup superlineal. 

8.1.2. Aprendizaje de clasificadores en el espacio de estructuras 

Las variantes semi nai've-Bayes están normalmente basadas en la realización de bús
quedas de determinadas estructuras o determinados valores. Estas búsquedas se suelen 
realizar a través de algoritmos de búsqueda voraz (greedy). 

En esta tesis se ha propuesto el uso de los algoritmos de optimización EDA, como 
herramienta para la realización de las búsquedas de estructuras semi naive-Bayes: 

• Se ha propuesto una extensión del algoritmo APNBC, denominada APNBC-EDA 
[RLP+OSd], que realiza la búsqueda de los valores de ajuste de las probabilidades de 
las clases por medio de los algoritmos heurísticos EDAs. 

Los resultados obtenidos son muy satisfactorios, ya que se ha conseguido mejorar en 
gran medida los resultados de APNBC. Sobre los 21 conjuntos de datos utilizados, 
APNBC-EDA consigue mejorar un 2,46%. 

• También se ha presentado una extensión a los algoritmos heurísticos FSSJ y BSEJ 
de Pazzani, que permite realizar la búsqueda del mejor producto cartesiano entre 
variables con los algoritmos heurísticos de optimización EDA [RLP''"03d]. 

Los resultados obtenidos por Pazzani-EDA son muy buenos. Por un lado se ha con
seguido mejorar los resultados de los algoritmos FSSJ y BSEJ de Pazzani. Por otra 
parte, las estructuras encontradas por Pazzani-EDA son más sencillas que las encon
tradas por los algoritmos voraces FSSJ y BSEJ. Respecto a naíve Bayes, el algoritmo 
FSSJ consigue una mejora media de 1,25 %, el algoritmo BSEJ de 3,61 % y el algo
ritmo EDA de 5,51 %. 

Por otra parte, como se vio en el capítulo 3, existen varias estructuras de red Bayesiana 
que pueden ser utilizadas para realizar clasificación supervisada: TAN, BAN y MB. En 
todas estas estructuras se ha tenido en cuenta el hecho de que existe una variable especial, 
la variable a clasificar. 

Frente a los métodos de búsqueda propuestos actualmente en la literatura, que se basan 
en la cantidad de información mutua entre las variables predictoras, en esta tesis se ha 
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propuesto el desarrollo de algoritmos voraces y heurísticos guiados por el tanto por ciento 
de bien clasificados para la búsqueda de estructuras TAN, BAN y MB. 

Se han presentado dos algoritmos para la búsqueda de estructuras tipo BAN. El primer 
algoritmo, denominado BAN-voraz, está basado en una búsqueda voraz, mientras que el 
segundo, denominado BAN-EDA, está basado en una búsqueda heurística con EDAs. 
Ambos algoritmos han sido comparados con las búsquedas realizadas por Friedman y 
col. [FG96], que están basadas en la cantidad de información mutua entre las variables 
predictoras. 

Los resultados obtenidos muestran que ambos algoritmos desarrollados son muy supe
riores al enfoque de Priedman y col. Esta vez, la complejidad de las estructuras encontradas 
y los valores del tanto por ciento de bien clasificados obtenidos, hacen que la recomenda
ción se decante por BAN-voraz. BAN-voraz obtiene una mejora media de 5,80% respecto 
a naiVe Bayes. 

En relación a los clasificadores TAN, se han presentado dos algoritmos para la búsqueda 
de estas estructuras. El primer algoritmo, denominado TAN-voraz, está basado en una 
búsqueda voraz, mientras que el segundo, denominado TAN-EDA, está basado en una 
búsqueda heurística con EDAs. Ambos algoritmos han sido comparados con las búsquedas 
realizadas por Friedman. 

Los resultados obtenidos muestran que ambos algoritmos desarrollados son muy supe
riores al enfoque de Friedman. TAN-voraz presenta una media de 5,74% respecto a nai've 
Bayes, mientras que TAN-EDA sólo eleva esta mejora a 6,09%. 

Por último, se ha desarrollado el algoritmo MB-EDA, para la búsqueda heurística de 
clasificadores tipo MB. Los resultados obtenidos también han sido muy buenos, ya que 
se consigue mejorar sustancialmente los resultados del clasificador na'íve-Bayes a la vez 
que se mantiene una buena simplicidad en las estructuras encontradas. La mejora media 
obtenida por el algoritmo MB-EDA es de 5,80%. 

8.1.3. Modelización matemática de las proteínas y del problema P S S P 

Por primera vez en este campo, se ha realizado una modelización matemática de las 
proteínas y del problema de la predicción de la estructura secundaria. 

Esta modelización matemática puede resultar de gran utilidad, ya que permite acercar 
el campo de la proteómica y de la predicción de la estructura secundaria a los científicos 
de la comunidad del aprendizaje automático. 

8.1.4. Desarrollo de un clasificador para la predicción de la estructura 
secundaria de las proteínas con redes Bayesianas 

El problema de la predicción de la estructura secundaria de las proteínas (PSSP) ya 
había sido abordado desde diversos enfoques metodológicos, muchos de ellos pertenecientes 
al mundo del aprendizaje automático. Sin embargo, nunca se había intentado solucionar 
este problema con el uso de redes Bayesianas. 

La principal dificultad en este desarrollo [RLPP02, RPH'''03] ha sido la de introducir 
la información evolutiva de las proteínas en las redes Bayesianas. Esta información es de 
vital importancia en todos los métodos de predicción actuales. 
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Se han creado dos posibles adaptaciones de naiVe-Bayes e lENB para la incorporación 
de la información evolutiva. Una de las adaptaciones no ha sido exitosa, mientras que la 
otra ha presentado buenos resultados. 

En cuanto a los resultados obtenidos, los mejores métodos de predicción actuales llegan 
aproximadamente a un 80 % de bien clasificados, mientras que con las redes Bayesianas se 
ha obtenido un 71,21%. Sin embargo, todavía quedan por desarrollar varias extensiones 
que pueden mejorar estos resultados. Pensamos que sería factible alcanzar un valor de 
76-78% de bien clasificados con las redes Bayesianas. 

8.1.5. Multiclasificador basado en redes BayesianEus para el problema 
PSSP 

Se ha propuesto un multiclasificador -un clasificador de clasificadores- basado en redes 
Bayesianas, para la predicción de la estructura secundaria de las proteínas [RLP+03c]. Este 
multiclasificador está basado en el conocido paradigma stacked generalization [Wol92]. 

Para poder llegar a este objetivo se ha desarrollado una apHcación Web en JSP y clases 
de Java, que ha cumplido con dos importantes objetivos: 

• Poder comparar los algoritmos de predicción actuales, extrayendo estadísticas sobre 
la exactitud de sus predicciones. 

• Obtener el conjunto de datos necesario para la realización del multiclasificador de 
predicción de estructura secundaria. 

Una vez recopilado el conjunto de datos para el multiclasiñcador, se experimentó con 
varios de los algoritmos de clasificación desarrollados a lo largo de la tesis. 

Los multiclasificadores desarrollados han demostrado un excelente resultado, ya que se 
ha conseguido superar hasta en un 1,21 % de media al mejor de los clasificadores actuales. 

Consideramos que los resultados que hemos obtenido en esta propuesta proporcionan 
un gran avance dentro de este campo. 

8.2. L í n e a s d e t r a b a j o fu turo 

La gran cantidad de desarrollos realizados en la presente tesis han permitido dejar 
muchos campos abiertos para futuras investigaciones. A continuación se detallan los prin
cipales. 

8.2.1. Líneas abiertas en l E N B 

lENB es un algoritmo de nueva creación, por lo que quedan muchos campos abiertos 
para futuros desarrollos: 

• Adaptación del clasificador lENB para su uso con variables continuas. 

• Realización de implementaciones de lENB que cambien la función objetivo del tanto 
por ciento de bien clasificados. Por ejemplo, se podría maximizar el área bajo la 
curva ROC del clasificador. 
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• Otra posible idea, sería realizar una selección de variables previa a la ejecución de 
lENB. 

Por otra parte, la paralelización de lENB realmente ha supuesto paralelizar los al
goritmos heurísticos EDAs. Dentro de este campo queda mucho trabajo por desarrollar. 
Algunas ideas son: 

• Realizar un estudio detallado sobre los ratios de migración entre islas. 

• Probar diferentes topologías de migración entre islas. 

• Estudio de algoritmos heurísticos paralelos híbridos AGs-EDAs. En este sentido sería 
posible tener unas islas que ejecuten una optimización con AGs y otras que lo hagan 
con EDAs. 

• Probar otro tipo de paralelizaciones de EDAs, similares a las de grano ñno que se 
realizan con los AGs. 

8.2.2. Líneas abiertas en el aprendizaje de clasificadores supervisados 
basados en redes Bayesianas 

En este campo también han quedado diversas líneas abiertas. Las principales son: 

• Usar la idea de estimaciones por intervalo expuesta en el lENB, con algoritmos tales 
como Pazzani, BAN o TAN. 

• Realizar búsquedas de estructuras de tipo BAN en donde se penalice la complejidad 
de las estructuras encontradas. 

8.2.3. Líneas abiertas en la modelización matemática de las proteínas y 
del P S S P 

Es necesario seguir desarrollando la modelización matemática realizada. El siguiente 
paso es, sin duda, modelizar la información evolutiva de las proteínas. Este paso intermedio 
es imprescindible a la hora de poner definir de forma totalmente simbólica el problema de 
la predicción de la estructura secundaria de las proteínas. 

8.2.4. Líneas abiertas en el desarrollo de un clasificador para PSSP con 
redes Bayesianas 

Prácticamente todos los predictores de estructura secundaria actuales realizan, en su 
primera capa de predicción, una multiclasificación. El clasificador básico es entrenado con 
diferentes tamaños de ventana y diferentes conjuntos de datos, realizándose una multicla
sificación de todos estos resultados. Esta multiclasificación supone, normalmente, un 4 % 
de mejora aproximada. Es posible usar esta misma idea con el clasificador basado en redes 
Bayesianas. 

Por otra parte, la segunda capa de predicción que proponemos sólo mejora un 0,88 %, 
muy por debajo de las mejoras obtenidas por otros métodos. De esta forma, nos planteamos 
sustituir la segunda capa de predicción por una basada en redes de neuronas. 
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Creemos que con estos cambios la exactitud de este método puede llegar a ser similar 
a la de los métodos actuales. 

8.2.5. Líneas abiertas en el multiclasificador basado en redes Bayesianas 
para PSSP 

Todavía queda mucho trabajo a desarrollar basado en el multiclasiñcador. Algunas 
ideas son: 

• Probar más algoritmos de clasificación como multiclasificadores. En este punto se 
está ya avanzando en el uso de rough sets como una posible alternativa. 

• Poner el multiclasificador a disposición pública. En este sentido, nos queremos poner 
en contacto con los responsables del proyecto EVA, para una posible integración del 
multiclasificador en su sistema. 

• Crear un punto central en Internet a través del cual, y con una sola petición, se 
puedan conseguir los resultados de todos los servidores de predicción de estructura 
secundaria de Internet. 
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