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Resumen

Los trabajos realizados en esta tesis se encuadran dentro de dos grandes campos: la clasificacion
supervisada con modelos graficos probabilisticos y su aplicacién a la biologia computacional.

La idea fundamental de las propuestas que se han realizado dentro del campo de la clasificacién
supervisada con modelos graficos probabilistico, es €l uso de los algoritmos heuristicos de
optimizacién EDA en la bisqueda de estructuras de redes Bayesianas para clasificacion.

Gracias a la aplicacion de los algoritmos EDA, se ha desarrollado un nuevo algoritmo de clasificacion
supervisada denominado [nterval Estimation naive-Bayes v se han mejorado varios de los algoritmos
de clasificacion propuestos en la literatura. Los resultados experimentales obtenidos han sido muy
satisfactorios, ya que demuestran la superioridad de nuestra idea.

Ademas, con el objetivo de mejorar su rendimiento, se ha desarrollado una versién paralela de nuestro

algoritmo, el Parallel Interval Estimation naive-Bayes. Las pruebas experimentales han superado.
nuestras expectativas iniciales, ya que no sélo se ha logrado un speedup superlineal, si no que se han
obtenido mejores resultados que en la versién secuencial.

En el campo de la biologia computacional la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas es

de vital importancia, ya que proporciona un punto de partida para la prediccién de su estructura
tridimensional, lo cual ayuda a la determinacién de sus funciones.

Dentro de este campo, se ha estudiado la aplicacion de los métodos de clasificacion supervisada en dos
niveles diferentes. Por un lado, se ha desarrollado un nuevo método basado en redes Bayesianas, para
la prediccion de la estructura secundaria de las proteinas. Aunque en primera instancia los resultados
obienidos no han sido brillantes, en esta tesis se sugieren refinamientos de la idea original que,

confiamos, los mejoraran.

Por otra parte, se ha creado un multiclasificador con los métodos de prediccidn 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 lineas de investigacion,
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 field of supervised classification is the use of heuristic
optimization algorithms in the search of Bayesian network structures for classification.

Thanks to the application of EDAs, we have developed a new supervised classification algorithm
named Interval Estimation naive-Bayes, and we have improved some classification 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 version 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 classification at two different levels. 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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Capitulo 1

Introduccion y objetivos

Durante los dltimos afos, la comunidad biomédica ha incrementando en gran medida
el uso de las ciencias de la computacién y de su tecnologia. Esta fusién de la biomedicina
y de la tecnologia computacional estd ofreciendo sustanciales beneficios que mejoran la
calidad de la salud de los individuos e incrementan el conocimiento biolégico.

En la linea marcada por esta fusidn, los trabajos realizados en esta tesis se encuadran
dentro de dos grandes campos: la clasificacién supervisada y la biologia computacional.
Dia a dfa, son cada vez mds las aportaciones que la clasificacién supervisada realiza en el
campo de la biologfa computacional, siendo la presente tesis un paso mds dentro de este
amplio mundo.

Este capitulo explica las relaciones existentes entre la clasificacién supervisada y la
biologia computacional, y establece los objetivos de la tesis. El indice del capitulo es el
siguiente:

» En la seccién 1.1 se realiza una breve introduccién a la jerarquia del aprendizaje,
dentro de la cual se puede localizar el aprendizaje con clasificacién supervisada.

» En laseccién 1.2 se definen dos términos estrechamente relacionados, la bioinformati-
ca y la biologia computacional.

» En laseccién 1.3 se establece la relacién entre la clasificacién supervisada y la biologia
computacional.

» En la seccién 1.4 se presentan los objetivos de esta tesis.

» La seccién 1.5 contiene la organizacién del resto de la tesis.

1.1. Aprendizaje con clasificaciéon supervisada

Preguntas siempre dificiles de responder son: jqué es el aprendizaje? y jqué es la clasifi-
cacidn supervisada? En la figura 1.1 se encuentra representada la jerarquia del aprendizaje
automatico realizada por Kohavi [Koh95], dentro de la cual se localiza el aprendizaje con
clasificacién 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 més
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Figura 1.1: La jerarquia del aprendizaje automdtico. Los cuadrados sombreados llevan al apren-
.dlzaJe con_clasificacién supervisada, objeto de esta tesis

~ eficiente y més efectiva la siguiente vez”. El aprendizaje se puede dividir en dos grandes
ramas, el aprendizaje de mejora de eficiencia y el aprend1za3e inductivo o empirico, que se .
define a continuacién.

El aprendizaje empirico “se realiza a través de razonamientos de ejemplos sumi-
nistrados externamente, para producir reglas de caracter general” {Die86]. Dentro del
dominio del aprendizaje inductivo esta tesis se centra en el aprendizaje con clasificacién
supervisada.

En el aprendizaje con clasificacién supervisada el algoritmo de induccién recibe
un conjunto de ejemplos, denominado conjunto de entrenamiento, en el que cada instancia
consiste en una lista de valores de caracteristicas 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 algin proceso ha etiquetado las
instancias del conjunto de entrenamiento. El término “clasificacién” denota el hecho de
que la etiqueta es discreta, es decir, que consiste en un numero finito de valores.

En el mundo de la clasificacion 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 comprensién 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 clasificacién supervisada es
un subconjunto del campo del aprendizaje automético. El aprendizaje para mejorar

la eficiencia (speedup learning), que tiene como su méximo representante al aprendizaje
basado en explicaciones [MKKCS86], intenta mejorar la eficiencia de procesos existentes
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mediante el aprendizaje automético. El aprendizaje no supervisado, como los métodos
de clustering [And73], trata de descubrir estructuras en instancias no etiquetadas. Por
ultimo, la regresion intenta asociar una funcién de proyeccién de instancias no etiquetadas
a una etiqueta con valor real [BFOS84, DS81].

1.1.1. Motivaciones del aprendizaje con clasificacién supervisada

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

Data mining

Se puede definir data mining como “el proceso de identificar patrones validos, nove-
dosos, potencialmente ttiles y comprensibles en los datos” [FPSS96]. Data mining, como
punto de encuentro de varias disciplinas, trata de extraer conocimiento de grandes can-
tidades de datos usando técnicas estadisticas, de aprendizaje automético, de analisis de
patrones o de bases de datos.

La cantidad de datos recopilados en algunas bases de datos esté creciendo rapidamente.
Este hecho se debe a que las tecnologias de almacenamiento y de recoleccién de datos
estan mejorando. El campo de la biologia computacional es uno de los ejemplos mas
representativos. Bases de datos como la PDB (Protein Data Bank) [BWO03], que contiene
la secuencia de las proteinas actualmente conocidas, tiene gigabytes de informacién.

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

Por ultimo, 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 andlisis de los mismos.
Esto hace que data mining se encuadre dentro del marco de las aplicaciones de super-
computacién.

Mejorar la adquisiciéon 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 tamaiio considerable. Una tarea que normalmente
es realizada por un ingeniero de conocimiento. La construccién de la base de conocimientos
es la fase que estd considerada como el cuello de botella de un sistema experto.

Una motivacién de la investigacién en el aprendizaje automdtico, especialmente de la
clasificacién supervisada, es conseguir recortar el tiempo de adquisicién de conocimientos
de forma dréstica. En la construccién de un sistema experto estdndar “uno de los objetivos
del ingeniero es convertir el saber-cémo (know-how) de un humano en el decir-cémo (say-
how)... y programar en méquina el saber-cémo” [Mic87]. La forma de acortar el tiempo
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de adquisicién de conocimientos es evitar el estrecho canal, que supone la ingenieria 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 decisién
han superado a los diagnésticos de los expertos.

Por ejemplo, Kononenko [Kon93] referencia 24 articulos en los que los sistemas de
induccién han sido utilizados para su aplicacién a dominios médicos tales como la onco-
logia, los prondsticos de hepatitis, etc. Ademads, se remarca que “tipicamente, las reglas
de diagnéstico generadas automaticamente mejoran significativamente la exactitud de los
diagnésticos de los especialistas™.

Otro ejemplo se encuentra en Fayyad e Irani [FI93], que aseguran que su 4rbol de
decisién mejora a los astrénomos en la observacién del cielo, y que, para la mayoria de
estos objetos, los astrénomos “no eran capaces de determinar las clases examinando las
imégenes de observacién”.

1.2. Biologia computacional y bioinformatica

La biologia computacional y la bioinformatica son enfoques interdisciplinares que par-
ten de ciencias especificas como las matemadticas, la fisica, las ciencias de la computacidn, -
la biologia y las ciencias del comportamiento.

La biocinformética aplica el conocimiento de las tecnologias y de las ciencias de la
informacién al vasto, diverso y complejo mundo de los datos de las ciencias de la vida,
para hacerlos més comprensibles y usables. La biologia computacional utiliza enfoques
mateméticos y computacionales para resolver cuestiones tedricas y experimentales de la
biologia. Aunque la bioinformética vy la biologia computacional son diferentes, existe un
solapamiento significativo entre ellas, como se puede observar a continuacién.

1.2.1. Definiciones

Las siguientes definiciones provienen del NIH-BISTIC (National Institute of Health—
Biomedical Information Science and Technology Initiative Consortium) de Maryland [NB03].
Ellos mismos reconocen que las definiciones de bioinformética y biologfa computacional

nunca podrén eliminar el solapamiento con otras actividades, o impedir diferentes inter-
pretaciones.

= Bioinformadtica: Investigacién, desarrollo o aplicacién de herramientas computacio-
nales para expandir el uso de datos bioldgicos, médicos, de comportamiento o de

salud, incluyendo aquellas que permiten adquirir, almacenar, organizar, archivar,
analizar o visualizar tales datos.

= Biologia computacional: Desarrollo y aplicacién de métodos tedricos y de andlisis de
datos, modelado matematico y técnicas de simulacién al estudio de la biologfa, el
comportamiento y los sistemas sociales.
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1.3. Data mining en biologia computacional

Como se vié en el apartado anterior, la biologia computacional se puede definir como
el desarrollo y la aplicacién de métodos tedricos y de anélisis de datos a la biologia mole-
cular. La biologia computacional ha evolucionado desde su aparicién. De ser una simple
herramienta de soporte a la investigacidn, ha pasado a ser, hoy en dia, una disciplina
cientifica. Uno de los principales objetivos de la biologia computacional es la investigacién
y el desarrollo de herramientas ttiles que permitan comprender la informacién biolégica lo

mejor posible. Las estructuras moleculares, las funciones bioquimicas y el comportamiento
biolégico de los genes y proteinas se tratan en esta disciplina con el objetivo de descubrir su

influencia en las enfermedades y en la salud. La genémica (ciencia que estudia el genoma
—conjunto completo de genes de un organismo-) y la proteémica (ciencia que estudia la
estructura, funcién, localizacién e interaccién de las proteinas, dentro y fuera de la célula)
son actualmente dos de los campos mds importantes de la biologia computacional, en los
que las técnicas de data mining estdn siendo mas utilizadas.

La gendémica y la protedmica estén permitiendo a los investigadores realizar diferentes
mejoras médicas. El estudio de la gendmica estd proporcionando informacién itil que pue-
de ser utilizada en la investigacién biomédica. A dia de hoy, esta informacién est4 siendo
utilizada en la prédctica clinica, como terapia y como diagnosis. Por otra parte, la pro-
tedmica estd generando importante informacién sobre las proteinas, proporcionando datos
sobre su funcién y su estructura. Esta informacidn estd permitiendo grandes avances en el
campo del disefio de farmacos y de la industria protéica.

Gracias a las nuevas tecnologias para la obtencién de informacién de genes y proteinas,
se hace posible obtener mayores avances en la ciencia de la biomedicina. Sin embargo,
debido a la gran cantidad de informacién obtenida por estas tecnologias, se hace necesaria
la utilizacién de técnicas de aprendizaje automaético para el procesado de la informacién y

la posterior obtencién de conocimiento. Las técnicas de data mining tales como las redes
Bayesianas, las redes neuronales, los 4rboles de decisién, etc., estdn obteniendo importantes

resultados en el andlisis de datos dentro de estos campos.

Los campos de la biologia computacional son miltiples. Sirvan como ejemplos los
siguientes:

» Localizacién de enfermedades asociadas a determinados genes o proteinas.
» Localizacién de informacién de genes o proteinas.

» Microarrays de ADN.

= Microarrays de proteinas.

» Investigacién biofarmacéutica y de desarrollo de farmacos.

» Prediccién de la estructura de proteinas.

= Evolucién molecular.

= Ensamblado, agrupamiento y proyeccién de ADN.

= Algoritmos de reconstruccién biogenéticos.
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1.4. Objetivos

Los trabajos que se llevan a cabo en esta tesis se enmarcan dentro de dos grandes dreas:
la clasificacién supervisada con redes Bayesianas y la biologia computacional. Ademsis,
dentro del 4drea de la biologia computacional, se centra en un determinado campo de la
proteémica como es el de la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas (PSSP).

En los siguientes apartados se describen los principales objetivos.

1.4.1. Clasificacién supervisada con modelos graficos probabilisticos

En los dltimos anos ha habido un interés creciente en la utilizacién de modelos graficos
probabilisticos para clasificacién. Estos han demostrado acomodarse a la naturaleza flexible
de numerosos conceptos y ,ademds, gozan de una sélida base en la teorfa de la probabilidad.

El método grafico probabilistico para clasificacién mds ampliamente utilizado es cono-
cido como naive-Bayes [DHT73, HY01] y se basa en la aplicacién del teorema de Bayes. Este
método parte de la suposicién de la independencia condicional de los atributos predictores
dada la clase.

Ademads, las redes Bayesianas también se han incorporado a tareas de clasificacién
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:continuacién se detallan.

Desarrollo de un nuevo algoritmo de clasificacién basado en naive-Bayes

Como ya se ha comentado, el método probabilistico para clasificacién mas utilizado
es conocido como naive-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 estimacién puntual.

Nos proponemos analizar la implementacién de un nuevo algoritmo en el cual, en lugar
de estimar probabilidades puntuales de los datos como se hace en naive-Bayes, se rea-
licen estimaciones por intervalo. A continuacién, a través de algoritmos de optimizacién
heuristicos, se tratari de buscar la combinacién de valores dentro de los intervalos que ma-
ximiza el tanto por ciento de bien clasificados. Estos valores seran las nuevas y mejoradas
probabilidades que se usarédn en naive-Bayes.

Aprendizaje de clasificadores semi naive-Bayes

No es de extrafiar que, debido al gran éxito cosechado por el clasificador naive-Bayes,
sean muchas las variantes de este método que intentan mejorar sus resultados. Las variantes
de este método son genéricamente denominadas enfoques semi naive-Bayes [HY01]. En
el capitulo 3 se describen los principales algoritmos semi naive-Bayes existentes en la
literatura.

Los clasificadores semi naive-Bayes estdn normalmente basados en la realizacién de
busquedas de determinadas estructuras. Estas busquedas se suelen realizar a través de
algoritmos de bisqueda voraz (greedy).
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En esta tesis estudiaremos la realizacién de busquedas heuristicas de estructuras pro-
puestas en diversos enfoques semi naive-Bayes, frente a las buisquedas 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 priori es primordial en el manejo de la red
Bayesiana.

En la literatura existen diversos algoritmos que realizan busquedas de este tipo de
estructuras, basdndose en la cantidad de informacién mutua condicionada a la variable
clase. En esta tesis nos proponemos el desarrollo de algoritmos voraces y heuristicos,
guiados por el tanto por ciento de bien clasificados, para la obtencién de dichas estructuras.

1.4.2. Problematica computacional

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

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

1.4.3. Predicciéon de la estructura secundaria de las proteinas con redes
Bayesianas

Las importantisimas aplicaciones de las proteinas, tanto a nivel médico como a nivel
industrial, han creado un enorme interés en el diseno e implementacion de técnicas que
permitan predecir la estructura tridimensional de las mismas. La estructura tridimensional
de una proteina es la que nos indica su funcién y, por tanto, las aplicaciones que tendri.

Esta parte de la tesis se encuadra dentro de la prediccién de la estructura secundaria
de las proteinas (PSSP). El estudio de la estructura secundaria de las proteinas es de vital
importancia ya que [SLB00] proporciona un punto de partida para la prediccién de la
estructura tridimensional de las proteinas y puede mejorar significativamente el andlisis
de secuencias o las técnicas de threading [RCB96], que ayudan en la determinacién de la
estructura y funcién de las proteinas.

Dentro del campo de la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas nos
marcamos diversos objetivos que a continuacién se detallan.

Modelizacién matematica de las proteinas y del problema PSSP

Nos proponemos realizar una modelizacién de las proteinas y del problema de la pre-
diccidn de la estructura secundaria.

Esta modelizacidén mateméatica resultaria de gran utilidad, ya que permitirfa acercar el
campo de la proteémica y de la prediccién de la estructura secundaria a los cientificos de



10 Clasificacién Supervisada Basada en RRBB. Aplicacién en Biologia Computacional

la comunidad del aprendizaje automaético.

Desarrollo de un clasificador para la PSSP con redes Bayesianas

Desde que se comenzé a estudiar el problema PSSP [CF74] han sido varios los algo-
ritmos de prediccién utilizados. Es posible destacar los algoritmos basados en informacién
estadistica [GOR78|, propiedades fisico-quimicas [CK89], redes de neuronas multicapa

[QS88, Ros98, Jon99, PPRBO1], teorfa de grafos [MS97], reglas expertas [FA95, ZB96] y
algoritmos del vecino més cercano [SS95]. De entre ellos, los algoritmos que més éxito han

tenido en la prediccién son los basados en redes neuronales.

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

En consecuehcia, proponemos el uso de las redes Bayesianas para realizar la predic-

cién de la estructura secundaria de las protefnas. 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 contraposicién con los modelos
obtenidos con las redes neuronales.

Multiclasificador basado en redes Bayesianas para la PSSP

Como se ha podido ver en el apartado anterior, son varios los algoritmos de prediccién

existentes para el problema PSSP. Lo que proponemos en este punto es la realizacién de
un multiclasificador basado en el conocido paradigma stacked generalization [Wol92].

1.5. Organizacién de la tesis

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

= El primer bloque presenta una introduccién general a la tesis.

e En el capitulo 1 se realiza una introduccién general a la tesis y se presentan los
principales objetivos.

= El segundo bloque recoge el estado actual de las dreas de investigacién relacionadas
con la presente tesis.

e El capitulo 2 presenta una introduccién general al aprendizaje con clasificacién
supervisada.

e El capitulo 3 realiza una introduccién a las redes Bayesianas y analiza el estado
del arte de la clasificacién supervisada con modelos graficos probabilisticos.
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» [l 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 clasificacién supervisada
con modelos graficos probabilisticos.

o El capitulo 4 realiza un anilisis general de las propuestas de la tesis e introduce
los algoritmos de estimacién de distribuciones.

e En el capitulo 5 se presentan y evalilan diversas propuestas en el campo de la
clasificacién supervisada con modelos graficos probabilisticos.

= El cuarto bloque estd dedicado a la aplicacién de los resultados obtenidos en clasifi-
cacién supervisada a la biologia computacional.

¢ El capitulo 6 presenta el estado del arte de la prediccién de la estructura se-
cundaria de las proteinas.

e En el capitulo 7 se presentan diversas propuestas en el campo de la predicecién
de la estructura secundaria de las proteinas.

» Bl quinto y tltimo bloque enumera las conclusiones y define las futuras lineas de
trabajo.

e E] capitulo 8 analiza las aportaciones realizadas por la presente tesis y describe
las posibles lineas de investigacién y desarrollo que se derivan de la misma.
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ESTADO DEL ARTE






Capitulo 2

Aprendizaje con clasificacion
supervisada

Este capitulo presenta una introduccién general al aprendizaje con clasificacién super-
visada. La organizacién del capitulo es la siguiente:

= Fn la seccidén 2.1 se define formalmente el aprendizaje con clasificacién supervisada.

» In la seccién 2.2 se describen los principales algoritmos de clasificacién supervisada,
dentro de los cuales se encuentran los basados en redes Bayesianas.

» Por dltimo, en la seccién 2.3 se analizan las diferentes técnicas de validacidén (esti-
macién de la exactitud) de estos algoritmos.

2.1. Definiciones

Informalmente, la tarea de un algoritmo de clasificacién supervisada es generar un
buen clasificador a partir de un conjunto de ejemplos etiquetados. A continuacién, 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 cémo 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 bésicas con las que se trabajara, 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 € RY)).

Cada instancia tiene un atributo especial, la clase, que describe el fenémeno 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 caracteristicas
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
corazén. La dltima columna, Enfermo, es la que se intenta predecir a partir del resto de
los atributos.

Edad Sexo Colesterol ECG restante Max. num. latidos Enfermo

(cont.) {M,F} (cont.) {norm,abn,hyp} (cont.) {si,n0}
53 M 203 hyp 155 si

60 M 185 hyp 155 si

40 M 199 norm 178 no

46 F 243 norm 144 no

62 F 294 norm 162 no

43 M 177 hyp 120 si

76 F 197 abn 116 no

62 M 267 norm 99 si

57 M 274 norm 88 si

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

Un clasificador es una funcién 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 ejemplo, los 4rboles de

decisién tienen almacenado un drbol que proyecta una instancia no clasificada a una deter-

minada categoria siguiendo el camino desde la raiz hasta las hojas del drbol y devolviendo
la categoria de la correspondiente hoja.

Un algoritmo de induccidén construye un clasificador a partir de un conjunto de
datos dado. Por ejemplo, CART [BFOS84] y C4.5 [Qui93] son algoritmos de aprendizaje

que construyen clasificadores basados en drboles de decisién a partir de conjuntos de datos.

La exactitud (accuracy) de un clasificador es la probabilidad de clasificar correcta-
mente una instancia seleccionada al azar.

La tarea de un algoritmo de induccién es generar un clasificador con las siguientes
caracteristicas deseables:

= Que sea exacto. Este requisito es normalmente la caracteristica més importante, y
serd la principal consideracién a lo largo de esta tesis.

= Que sea comprensible. Dados dos clasificadores con aproximadamente la misma exac-
titud, se preferird el més comprensible. Para algunos dominios, como los dominios
médicos, la comprensibilidad es crucial. Para otros dominios, como el reconocimiento
de caracteres pticos, 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 estd relacionada con la comprensibilidad, una carac-
teristica no implica la otra. Un perceptrén puede ser un clasificador compacto, pero
dada una instancia, entender el proceso de clasificacién es muy complicado. En el
otro extremo, un arbol de decisién puede ser muy grande, pero el proceso de la
clasificacién de las instancias es trivial.
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A continuacién se describe formalmente la notacidn que serd utilizada a lo largo de
toda la tesis. Al conjunto de posibles valores (dominio) de un atributo X; se le denota por
Dom(X;). Se supone que la cardinalidad de Dom/(X;) es r;. Cada instancia no etiquetada
es un elemento del espacio de instancias no clasificadas X = Dom(X1) x Dom(X3) x ... x
Dom(X,), donde n es el niimero de atributos. A una instancia no clasificada la denotamos
por x. Al valor de un atributo especifico X; se le denotard como z;.

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 ¢. Sea X' xC el espacio de las instancias clasificadas y D un
conjunto de datos con N instancias clasificadas donde D = {(x, M), ..., (x™) M}

Un clasificador genera una clase ¢ € C para cada instancia no clasificada x € X
y un algoritmo de aprendizaje Z genera un clasificador dado un conjunto de datos D.
La notacién Z(D,x) denotard la clase asignada a una instancia no etiquetada x por el

clasificador construido por el algoritmo de aprendizaje Z sobre el conjunto de datos D.

2.2. Algoritmos de induccién

En esta seccién se realiza una breve introduccién a los principales algoritmos de clasi-
ficacién supervisada existentes.

Conjuntos de reglas

Uno de los paradigmas mds facilmente interpretable del aprendizaje automaético 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 categorias del problema. Dentro
de los diferentes enfoques de este paradigma estén los algoritmos CN2 [CN&9], RIPPER
[Coh95] y OneR [Hol94), los cuales guardan numerosas similitudes entre si.

Arboles de clasificacién

Los arboles de clasificacién son uno de los paradigmas miés clasicos y ampliamente
usados del mundo del aprendizaje automético. En la literatura acerca de este paradigma,
se encuentran numerosas variantes como CART [BFOS84], ID3 [Qui86], OC1 [MS94]
o C4.5 [Qui93]. Un 4rbol de clasificacién estd formado por nodos, ramas y hojas. Cada
nodo representa un test univariado o decisién sobre los valores de un atributo concreto.
El primer nodo del 4rbol es conocido como el nodo raiz. Finalmente estédn los nodos
terminales u hojas en los que se toma una decisién acerca de la clase a asignar. Asi, a
la hora de clasificar un nuevo caso, tendrdn 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 drbol de decisién también se puede ver como un conjunto
de reglas si-entonces, si bien la diferencia méas obvia entre los dos paradigmas es que las
reglas de decisién son independientes entre si, mientras que las reglas extraidas del drbol
de decisién no lo son.
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K vecinos mas proximos

El paradigma de los K vecinos mas préximos (K nearest neighbour) [Das9l] es
uno de los paradigmas de més sencilla comprensién del aprendizaje automético. Para
clasificar un nuevo individuo se guardan en memoria todas las instancias del conjunto de
entrenamiento. Se calculan (mediante el uso de una distancia especifica) las distancias
entre la nueva instancia y todas las instancias del conjunto de entrenamiento. Y, por
tltimo, teniendo en cuenta las K distancias més cercanas del conjunto de entrenamiento,
se obtiene la etiqueta de clase.

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

Aunque de sencilla comprensién, 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 cdlculos en el cémputo de las distancias.

Redes neuronales

Una red neuronal puede ser definida como [Hay99]: “modelo computacional con un
conjunto de propiedades especificas, como son la habilidad de adaptarse o aprender, gene-
ralizar u organizar la informarcién, 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
patrén de interconexién entre los diferentes elementos de proceso que las forman, y con
un patrén de conexion 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 estimulos 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 clasificacién supervisada, la arquitectura de red neuronal més utilizada es
la de perceptrén o perceptrén multicapa. Los algoritmos de aprendizaje utilizados en este

tipo de red neuronal son la retropropagacién del error, ADALINE [WH60] y MADALINE
[Wid87] entre otros.

Naive-Bayes

En los tltimos ahos ha habido un interés creciente en la utilizacién de métodos proba-
bilisticos para clasificacion. Estos han demostrado acomodarse a la naturaleza flexible de
numerosos conceptos, y, ademds, gozan de una sélida base en la teoria de la probabilidad.
El método probabilistico para clasificacién més ampliamente utilizado es conocido como
el método naive-Bayes o simple naive-Bayes [DH73, HY01]. Este método se basa en una
aplicacién del teorema de Bayes, pero con unas restricciones y suposiciones de partida.
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Una parte importante de esta tesis estd basada en este método, por lo que se explicard en
profundidad en el capitulo 3.

Redes Bayesianas

Las redes Bayesianas se han incorporado recientemente a las tareas de clasificacién
supervisada [CGKT02, CG99, FGGY97], 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 prediccién del valor de la clase de la variable especial, mediante la asignacién
de valores a las variables predictoras y el célculo 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 serd revisado en el capitulo 3.

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

2.3. Validacion

Estimar la exactitud (accuracy) de un clasificador inducido por un algoritmo de apren-
dizaje automatico, es decir, validar un clasificador, es importante no sélo para predecir su
futuro comportamiento, sino también para poder escoger un clasificador (seleccién 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 comentd, la exactitud 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 estadistica, 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 més usual en la comunidad del aprendizaje automético. Sin embargo, se utilizardn
ratios de error cuando las ventajas sean claras.

Ademds se utilizard la reduccién 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 reduccién relativa
del error sera del 50 %. Aunque esta medida es a veces més apropiada que la diferencia
absoluta de las exactitudes, mejorar del 80 % al 82 % puede ser més complicado que mejorar
del 96 % al 98 % porque en el primer caso, la mejor prediccién posible sea 82 % mientras
que en el segundo puede ser del 100 %. Todos los conjuntos de datos artificiales usados en
esta tesis son conceptos deterministicos, por lo que es posible llegar al 100 % de prediccién.
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Para los conjuntos de datos reales, el valor de la exactitud més alta no es conocido, pero
probablemente no sea 100 % en la mayor parte de los dominios.
El poder computacional ha crecido hasta un punto en que los métodos de computacién

intensivos para estimar la exactitud son utilizados més a menudo y en conjuntos de datos
més grandes. En los restantes apartados de esta seccién se trataran los siguientes aspectos:

» Las matrices de confusién, que permiten ver mediante una tabla la distribucién de
los errores cometidos.

» Los métodos estdndares de validacién, que permiten obtener la exactitud de los
clasificadores. ‘

s Las curvas ROC (Receiver Operation Characteristic), un procedimiento que permite
evaluar la calidad de los clasificadores.
2.3.1. Matriz de confusion

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

Clasificado como

Real Clase 0  Clase 1

Clase 0 a b o

Clase 1 c d T
Do p1 N

Tabla 2.2: Matriz de confusién genérica para dos clases

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

s 7y denota la probabilidad a priori de la clase 0.

» 71 denota la probabilidad a priori de la clase 1; m; = 1 — .

po denota la proporcién de casos que el clasificador predice con la clase 0.

p1 denota la proporcién de casos que el clasificador predice con la clase 1; p; = 1—pg.

» Ntumero de casos total N =a+b+c+d.

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

= Sensibilidad Se = a/(a + ¢) proporcién de verdaderos positivos.

= Especificidad Es = d/(b+ d) proporcién de verdaderos negativos.
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» Proporcién de falsos positivos ¢/(a + c).

» Proporcién de falsos negativos b/ (b + d).
Otros dos conceptos importantes en la validacién son:

» Ratio de error verdadero: es la probabilidad de que un modelo construido clasifique
incorrectamente nuevos casos no utilizados en su construccién. El objetivo de la
validacién es realizar una estimacion, lo mas 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 construccién. 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 construccion, conociéndose este fenémeno como sobreentrenamiento
u overfitting.

2.3.2. Meétodos de validacion

En este apartado se tratan los métodos de validacidon 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 estimacion de la restitucion, todos los estimadores no paramétricos que se
explican estdn basados en la idea del remuestreo (resampling) (ver figura 2.1).

Conjunto de datos
Distribucion D’

Mundo Reasl
Distribucion D >

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

Estimacién de la resustitucién

Este método calcula la precisién aparente, ya que prueba el clasificador con los mismos
datos usados por el algoritmo de induccién. Formalmente se puede expresar como,
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1 9y
acty = = Z §(Z(D,x, ) (2.1)

(x®,c)eD

donde §(I,k) =1sil =% y 0 en otro caso.

La estimacién de la restitucién es una estimacién de la precisién muy optimista porque
los procedimientos de clasificacién tienden a minimizarlo. Para muchos algoritmos de in-
duccién que se ajustan perfectamente a los datos, tales como los arboles de decisién o los
K vecinos més cercanos, este método es muy optimista, y, si no hay instancias conflictivas,
la precisién estimada serd del 100 %.

Holdout y remuestreo

El método holdout particiona los datos aleatoriamente en dos conjuntos mutuamente
exclusivos, denominados conjunto de entrenamiento y conjunto de validacién (o conjunto
de holdout). El conjunto de entrenamiento es usado para inducir un modelo clasificatorio,
utilizando el conjunto de validacién para estimar la prediccién 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 validacién. Formalmente se tiene Dy, como el conjunto de
validacién, un subconjunto de D de tamafio Ny, y D; definido por D\ Dy, como el conjunto
de aprendizaje siendo N; = N — Np,. La estimacién de la distribucién del método holdout
viene definida como, ' ' '

acep = Ni Z §(T(Dy, xD), ) ' (2.2)
" (@ @)Dy, - _

donde 6(l,k) = 1sil=k y 0 en otro caso.

Asumiendo que la prediccién del inductor se incrementa con el ntimero de instancias
utilizadas en el aprendizaje, el método holdout es una estimacién pesimista, porque el algo-
ritmo de induccién sélo utiliza una porcién del conjunto de datos. Cuantas mds instancias
se dejen para el conjunto de validacién, més pesimista sera la prediccién.

El método de remuestreo (random subsampling) viene a ser una generalizacién del
método holdout, realizandose éste multiples veces sobre diferentes particiones independien-
tes del conjunto de entrenamiento y conjunto de validacién. 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 validacién cruzada (cross-validation), viene también a ser una gene-
ralizacién del holdout. El conjunto de datos D se divide aleatoriamente en & subconjuntos
mutuamente excluyentes D1, Ds, ..., D; de aproximadamente el mismo tamano. El cla-
sificador es entrenado y validado k veces. Cada instante de tiempo ¢t € {1,2,...,k} es
entrenado en D\D; y validado en D;. La estimacién de la exactitud por medio del método
cross-velidation es el ndmero total de bien clasificados, dividido entre el niimero total de
instancias del conjunto de datos. Formalmente, la estimacién de la prediccién del cross-
validation es,
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GGy = %Z > S(Z(D\D,xD), D). (2.3)

t=1 (x(i) ,c(i))G’Dz

La estimacidén cross-validation es un nimero aleatorio que depende de la divisién pre-
viamente realizada.

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

En stratified cross-validation, los subconjuntos son estratificados, de tal forma que
contienen aproximadamente la misma proporcién de casos respecto a las clases que el
conjunto de datos original. Este método ha sido utilizado en miltiples ocasiones. De esta
forma, la estratificacién, especialmente para regresién, es el método idéneo para seleccionar
el tamafo de 4rbol ideal [BFOS84] y es también la utilizada en los algoritmos CART y
C4.5.

Bootstrapping

El método de bootstraping es quizés el de més dificil comprensién. En un conjunto de
casos de cardinalidad N se escoge una muestra aleatoria con reemplazamiento del mis-
mo tamafio que el conjunto de entrenamiento, dejando los casos no seleccionados como
conjunto de validacién. 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 - 4) ~ el ~ 0,368, y el niimero esperado de instancias diferentes en la muestra
se aproxima por medio de 0,632N. De esta forma, denotando por « la tasa de error en
el conjunto de validacién y, si se realizaran b procesos de seleccién de N muestras aleato-
rias con reemplazamiento en cada una de ellas, la estimacién de la tasa de error real del
bootstrapping es,

GCCpoot =

b
S (0,632 - o + 0,368 - accs), (2.4)
=1

[~

donde acc; es la precisién estimada del conjunto de datos calculada con la estimacién
de la resustitucién.

2.3.3. Area bajo la curva ROC
Evaluacién de clasificadores

En muchas ocasiones se tiene la necesidad de evaluar si un clasificador supervisado es
mejor que otro. Una posible comparacién 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 mds formal, basado en el calculo del drea bajo la curva
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ROC del clasificador. Cuanto mayor sea el drea bajo la curva ROC, mejor sera el clasifi-
cador.

Las curvas ROC

En esta seccién se definen las curvas ROC. La definicién dada se centra en los casos
en los que sélo hay dos posibles valores de clase a clasificar. Sin embargo, las curvas ROC
son extensibles para cualquier niimero de clases.

El andlisis ROC (Receiver Operating Characteristic) es una metodologia desarrollada
en el seno de la Teoria de la Decisidn en los afios 50, y cuya primera aplicacién fue motivada
por problemas practicos en la deteccién de senales por radar. Con el tiempo se comenzo a
utilizar en el drea de la biomedicina [SP82], inicialmente en radiologfa.

Para centrar ideas se escoge, por ejemplo, un conjunto de datos en el que cada individuo
de una poblacién se clasifica como demdcrata o republicano. Se supone que la variable de
decisidn, que representa el resultado de la clasificacién realizada, se distribuye normalmen-
te, con media y desviacién tipica 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 clasificacidén, 2 —en adelante valor de
corte—, la sensibilidad y 1 — especi ficidad se corresponderdn respectivamente con el drea
a la derecha de ese punto bajo la funcién de densidad de la poblacién demdécrata (dreas
clara y oscura) y de la poblacién republicana (drea oscura). La curva ROC se obtiene
representando, para cada posible eleccién del valor de corte, la 1 — especi ficidad en el eje
z vy la sensibilidad en el eje y. -

% republicanos

demécratas

Valores de corte X 1-especificidad

Figura 2.2: Funciones de densidad de probabilidad para las poblaciones de demécratas y de
republicanos



2.3. Validacion 25

Mediante esta representacién de los pares (1-especificidad, sensibilidad) obtenidos al
considerar todos los posibles valores de corte de la prueba, la curva ROC proporciona una
representacién 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, sélo se puede hacer a
expensas de disminuir al mismo tiempo la especificidad. Si la prueba no permitiera discri-
minar entre clases, la curva ROC seria 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 discriminacién fuera perfecta
(100 % de sensibilidad y 100 % de especificidad) la curva pasaria por dicho punto.

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

» En la practica no se dispone de la poblacién de gente demécerata y republicana, sino
simplemente de una muestra de ella.

= En general, no se conocen las distribuciones de los valores de la clasificacién en dicha
poblacidn.

Estas limitaciones obligan a considerar el problema practico de la construccién de
curvas ROC, que se trata a continuacioén, desde un punto de vista meramente estadistico.

1
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Figura 2.3: Ejemplo de curva ROC

Métodos de calculo de las curvas ROC

Un primer grupo de métodos para construir la curva ROC lo constituyen los llama-~
dos métodos no paramétricos. Se caracterizan por no hacer ninguna suposicién sobre la
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distribucién de los resultados del clasificador. El més simple de estos métodos es el que
suele conocerse como empirico, 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 tedricas por una estimacién no paramétri-
ca de ellas, es decir, la funcién de densidad empirica 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 representacién grafica obtenida por este método tiene una forma escalonada. En
efecto, para cada variacién minima 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 atin otra posibilidad, derivada de que se produzcan em-
pates, es decir, dos o més casos con el mismo valor de la prueba: si el empate ocurre entre
un caso del grupo demécrata y otro del grupo republicano aparecerd un trazo diagonal en
la. representacién.

Existen otros métodos no paramétricos [ZHS97] que permiten obtener curvas ROC
suavizadas, en contraposicién con la forma dentada de la curva obtenida por el método
empirico. La idea es basicamente obtener estimaciones no paramétricas suavizadas de las
funciones de densidad de las dos distribuciones de resultados-de la clasificacién, empleando,
generalmente, estimadores de tipo niucleo. A partir de dichas densidades —en lugar de a
partir de los histogramas, como en el método anterior— se obtiene directamente una curva
ROC que habré sido suavizada. ' -

Anélisis estadistico de las curvas ROC: drea bajo la curva

Como se comenté en la anterior seccién, la mayor exactitud diagnéstica de una prueba
se traduce en un desplazamiento hacia arriba y a la izquierda de la curva ROC. Esto
sugiere que el drea bajo la curva ROC se puede emplear como un indice conveniente de
la exactitud global de la prueba: la exactitud maxima corresponderia a un valor del 4rea
bajo la curva de 1 y la minima a un valor de 0.5.

Cuando la curva ROC se genera por el método empirico, independientemente de que
haya empates 0 no, el drea puede aproximarse mediante la regla trapezoidal, es decir, como
la suma de las 4reas de todos los rectdngulos y trapecios (correspondientes a los empates)
que se forman bajo la curva.



Capitulo 3

Clasificacién supervisada con
modelos graficos probabilisticos

En este capitulo se analiza el estado del arte de la clasificacién supervisada con modelos
graficos probabilisticos. El indice del capitulo es el siguiente:

= En la seccidn 3.1 se realiza una introduccién a las redes Bayesianas, el modelo grafico
probabilistico que sera utilizado a lo largo de toda la tesis.

= En la seccién 3.2 se describe en profundidad el clasificador naive-Bayes, tanto con
variables discretas como con variables continuas y se detalla cémo estimar sus pro-
babilidades a priori utilizando la correccidén de Laplace.

e En la seccidn 3.3 se analizan diferentes métodos de discretizacién de variables con-
tinuas.

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

» En la seccidén 3.5 se enumeran, clasifican y describen los principales enfoques semi
naive-Bayes.

» En la seccién 3.6 se analizan los clasificadores del tipo naive-Bayes aumentado.

= Por ultimo, en la seccién 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 representacion
grafica 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 determinacién de la topologia
o estructura de la red y de los pardmetros asociados con dicha topologia se propone por
el experto humano. En el enfoque basado en el aprendizaje, tanto la topologia como los
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parametros se determinan a partir de una muestra de datos estadisticos, sin la intervencién
directa del experto humano (en la mayorfa de los casos). A fecha de hoy, la biisqueda de
esquemas de aprendizaje en redes probabilistas es un campo de investigacién abierto y
sumamente activo, y en esta linea 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 mds complejas, es el tratamiento de la incertidumbre. En esta seccién 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 particular de los métodos de razonamiento
incierto, se comprueba que casi todos los primeros sistemas desarrollados (cronolégica-
mente) y muchos de los més importantes, lo han ido en el campo de la medicina. Si se
trata de averiguar la causa, se descubre que éste es un campo donde se dan todos los tipos
de incertidumbre. Veamos algunos ejemplos:

» Informacién incompleta. En muchos casos la historia clinica completa no esté dis-
ponible, ¥ el paciente es incapaz de recordar todos los sintomas que ha experimentado
y ¢6mo se ha desarrollado la enfermedad.

» Informacién errénea. En cuanto a la informacién suministrada por el paciente,

puede que éste describa incorrectamente sus sintomas e incluso que trate de mentir

* deliberadamente al médico. Tamibién es posible que el diagnéstico anterior, contenido

- en la historia clinica, haya sido erréneo. Por dltimo, tampoco es extrafio que las
pruebas de laboratorio den falsos positivos y falsos negativos.

» Informacidén imprecisa. Hay muchos datos en medicina que son dificilmente cuan-
tificables. Tal es el caso, por ejemplo, de los sintomas como el dolor o la fatiga.

= Mundo real no determinista. Muchas veces las mismas causas producen efectos
diferentes en distintas personas, sin que haya ninguna explicacién aparente. Por ello,
el diagnéstico médico debe estar siempre abierto a admitir la aleatoriedad y las
excepciones.

» Modelo incompleto. Por un lado, hay muchos fenémenos médicos cuya causa ain
se desconoce. Por otro, es frecuente la falta de acuerdo entre los expertos de un
mismo campo.

» Modelo inexacto. Por tltimo, todo modelo que trate de cuantificar la incertidum-
bre, por cualquiera de los métodos que existen, necesita incluir un elevado ndmero
de pardmetros. 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-
formacidén no suele estar disponible, por lo que debe ser estimada de forma subjetiva.

Se ha escogido el campo de la medicina como ejemplo paradigmético 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 ingenieria, el derecho, las humanidades,
etc.
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En resumen, el tratamiento de la incertidumbre es, junto con la representacién del
conocimiento y el aprendizaje, uno de los problemas fundamentales de la inteligencia
artificial. Por ello no es extrafio que casi desde los origenes de este campo se le haya
prestado tanta atencién 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 (aunqgue tampoco es una
cuestién en la que haya acuerdo undnime, pues algunos autores, al hablar de “razonamiento
aproximado”, piensan sobre todo en la légica difusa y en modelos afines).

Entre los métodos cualitativos para el tratamiento de la incertidumbre, destacan
los basados en 16gicas no mondtonas, tales como los modelos de razonamiento por defecto
(el més conocido es el de Reiter [Rei80]), los sistemas de suposiciones razonadas {origi-
nalmente llamados “truth maintenance systems”, aunque seria mds correcto denominarlos
“reason maintenance systems”) de Doyle [Doy79] y la teorfa de justificaciones ( “theory
of endorsements”) de Cohen y Grinberg [CG83]. Estos métodos consisten en que, cuan-
do no hay informacién suficiente, se hacen suposiciones, que posteriormente podrén ser
corregidas al recibir nueva informacién. 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 hipdtesis. Ademés, suelen presentar problemas de explosién combi-
natoria. En consecuencia, se estudian més por su importancia teérica (fundamentacién de
la TA) que por las aplicaciones practicas a que puedan dar lugar.

En cuanto a los métodos numeéricos, que son los que se estudian en este trabajo,
destacan los siguientes:

» Método probabilista cldsico. Ya en el siglo XVIII, Bayes y Laplace propusieron
la probabilidad 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 ¢ experimentos repetibles; en esta linea, destacan especialmente
los trabajos estadisticos de Fisher. A principios de los afios 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 afios més tarde, se
inventan los computadores y poco después surge la inteligencia artificial -TIA— (suele
tomarse como punto de referencia el afio 1956, en el que se celebrd la Conferencia
de Darmouth).

= Modelo de factores de certeza. El éxito obtenido por el DENDRAL, conside-
rado por muchos como el primer sistema experto, mostré las grandes ventajas de
la programacién mediante reglas. Por ello, los creadores de MYCIN buscaron un
método de computacién 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.

s Redes Bayesianas. A principios de los afios 80 ocurrié un acontecimiento que cam-
bid completamente el escenario: la aparicién de las RRBB, un modelo probabilista
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inspirado en la causalidad, cuys virtud principal consiste en que lleva asociado un
modelo gréfico 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 tltimas décadas ha permitido construir modelos de diagnéstico
y algoritmos eficientes para problemas de tamaiio 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 IA son hoy en
dia defensores entusiastas de los modelos graficos probabilistas.

» Loégica difusa. En paralelo con esta evolucién histérica de crisis y resurgimiento
de la probabilidad, se desarrollé la teorfa de los conjuntos difusos, frecuentemente
llamada, con cierta impropiedad, légica difusa. La motivacién 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
gue es alto, pero tampoco se puede decir que no lo es. Se trata de una cuestién
de grado; en este caso hay vaguedad intrinseca, pero no hay incertidumbre, con lo
que se demuestra que son dos conceptos en principio independientes, aunque existe
una cierta relacién en el sentido de que si recibimos una informacién 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, método probabilista clasico, mo-
"delo de factores de certeza, RRBB y légica difusa, corresponden cuatro métodos uti-
lizados para representar la incertidumbre. Es importante sefialar que, mientras las RRBB
y la légica difusa son temas de gran actualidad, como lo prueba la intensa labor inves-
tigadora que se estéd realizando en cada uno de ellos, el método probabilista cldsico y el
modelo de factores de certeza se consideran temas “muertos” desde el punto de vista de
la investigacidén, por razones diversas.

Como conclusién, sefialar que el debate sobre cudl es el método més adecuado para
representar la incertidumbre sigue abierto hoy en dia. Por un lado, estd el grupo de los
bayesianos, que defienden que la teoria de la probabilidad es el inico método correcto
para el tratamiento de la incertidumbre. Por otro, estdn quienes sefialan 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. Thomas Bayes

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 educacién 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 ejercia como profesor
en Londres. Bayes fue ordenado ministro presbiteriano y asistié a su padre en Holborn.
Al final de la década iniciada en 1720 fue nombrado pastor en Turnbridge Wells (Kent,
Inglaterra). Aunque traté de retirarse de su puesto eclesidstico en 1749, permanecié en
¢l hasta 1752. Una vez retirado siguié viviendo en Turnbridge Wells hasta el dia de su
muerte, el 17 de abril de 1761. Sus restos descansan en el cementerio londinense de Bunhill
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Fields. La traduccién de la inscripcién 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 realizé6 Thomas Bayes en el desarrollo de la
teoria de la probabilidad, su tumba fue restaurada en 1969 con donativos de estadisticos
de todo el mundo.

Tedlogo, matemdatico y miembro de la Royal Society desde 1742, Bayes fue el prime-
ro en utilizar la probabilidad inductivamente y establecer una base matematica para la
inferencia probabilistica. Los tnicos trabajos que se sabe que Thomas Bayes publicé en
vida son: Divine Providence and Government is the Happiness of His Creatures (1731) y
An Introduction to the Doctrine of Fluzions, and a Defence of The Analyst (1736), que
fueron blanco de criticas por parte del obispo Berkeley, quien sustentaba sus ideas en los
fundamentos légicos del calculo de Newton. En 1763 se publicd péstumamente Essay To-
wards Solving a Problem in the Doctrine of Chances, donde el reverendo Bayes abordé 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 estadistica conocida como estadistica bayesiana, que se
utiliza para calcular la probabilidad de la validez de un enunciado tomando como bases la
estimacién de la probabilidad previa y las evidencias relevantes més recientes.

3.1.4. El teorema de Bayes

De entre los descubrimientos que Thomas Bayes realizé, uno de los mds 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:

Probabilidad condicional

La. probabilidad de que el enunciado B sea verdadero, condicionado a que el enunciado
A sea verdadero, se denota por p(B | A), y se define, en caso de que p(A) > 0, como:

p(AA B)

p(B|A)= (A

(3.1)

La probabilidad condicional se interpreta como una implicacién especial, que es lo
caracteristico del razonamiento probabilistico, 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 multiplicacidn se puede expresar la probabili-
dad correspondiente a la interseccién de un nimero finito de enunciados, por medio del
producto de probabilidades condicionadas, de la manera siguiente:

(n—1)
p(Al ANAsANAsA--- A An) = p(An) - H p(Aj , Aj_|_1 A A An) (3.2)
7=1
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Férmula de Bayes

La definicién de probabilidad condicionada anteriormente expuesta tiene dos versiones
en funcién de cual sea el enunciado que condiciona. De esta forma, se tiene que, si Ay B
son dos enunciados tales que p(A) > 0y p(B) > 0, se verifica que:

p(B | 4) = % (3.3)
AAnB
p41B) = HEE2 64
De las anteriores igualdades se obtiene que:
o4 5y = RELIL2A) (335)

Ademas, si aplicamos el denominado teorema de la probabilidad total al enunciado B,
se tendria:

P(B) = p(B | 4) - p(4) + p(B | ~4) - p(~A) (36)
obteniendo de las dos dltimas férmulas la denominada férmula de Bayes:
- . p(B|A) p(A

p(B|A)-p(A)+p(B|~4)-p(-4)

Razonamiento probabilistico

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

» Fl sistema debera 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 | ~A) (3.8)

Al no conocerse el valor de p(B | =A), de la férmula anterior se obtiene que:

p(B) 2 p(A) -p(B | A) (3.9)

Andlogamente se deduce que:

p(=B) > p(4) -p(=B | A) (3.10)

De las dos desigualdades anteriores se obtiene:

p(A) -p(B|A) <p(B) 21~ (p(4)-(1-p(B|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 16gica bivalente.
Ejemplos de lo anterior son los siguientes esquemas:

e Sise sabe que p(B | A) =1, y A es falso, entonces parece que B tiene que ser
menos creible.

e Sisesabe que p(B | A) =1, y B es verdadero, entonces parece que A tiene que
ser mas creible.

» Cardcter no mondtono. Es decir, a medida que obtenemos nueva informacién (he-
chos) sobre el problema, los valores de incertidumbre de los enunciados varfan.

= A partir de la férmula de Bayes, se deduce que la implicacién probabilistica es
bidireccional.

3.1.5. Estructura de la red. Teoria de grafos

La estructura de las RRBB viene representada por un grafo. Se presentan algunas
nociones bésicas sobre teorfa 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 A es el conjunto de aristas que hay entre los mismos.

» Silas aristas son dirigidas, se denominan arcos dirigidos, o simplemente arcos.
» Un grafo dirigido es un par (IV, A) en donde todas las aristas son arcos dirigidos.

» Un nodo X es padre de un nodo Y si existe un arcoque vade X a Y, 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 sucesién de nodos {X3, ..., X1}, pertenecientes a un grafo (N, A),
de modo que X; # X; paral <i<j<Ly
(Xiy Xig1) € A6 (Xyp1, X3) €A, Vi=1,...,L -1
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Figura 3.2: Grafo con un ciclo de longitud 4

» Un ciclo es una sucesién de nodos {X3i,..., X1}, pertenecientes al grafo (IV, A), tal
que X; # X;paral <i<j<L,yVi<L-—13(X;, X;+1) € Ay existe el arco
(X1, X1) € 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 continuacién, se muestran los conceptos bésicos del tipo de grafos més importante
para la teorfa de las RRBB: los grafos aciclicos dirigidos.

» Sea G = (N, A) un grafo (dirigido o no dirigido). Se dice que G es aciclico si G no
-contiene ciclos. : o

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

= Sea G = (N, A) un grafo dirigido. Sean U y V' vértices en IN. Se dice que U es un
padre de V, o bien que V es un hijo de U, si y sélo si (U,V) € A. Se dice que U es
un ancestro de V, o bien que V es un descendiente de U, si existe un camino de U
a V. Un vértice sin padres se denomina vértice raiz.

La figura 3.3 ilustra los conceptos anteriores.

Figura 3.3: DAG. By C son padres de D. A es un vértice raiz



3.1. Redes Bayesianas 35

» UnDAG, G = (N, A), estd simplemente conectado si dados dos vértices cualesquiera,
U,V € N, existe como méximo un camino entre U y V. En caso contrario se dice
que el DAG est4 miltiplemente conectado. En el contexto de las RRBB, a los grafos
aciclicos simplemente conectados se les denomina habitualmente polidrboles.

» Un DAG, G = (N, A), se denomina un bosque, si cada vértice V' € N tiene como
méximo un padre.

= Un bosque se denomina arbol si exactamente un vértice no tiene padres. Dicho vértice
es la rafz del arbol.

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

D ® @ 0
5 der ® N
O e ¢ ®

B, 4

( (d)

Figura 3.4: El DAG en (a) estd simplemente conectado, el de (b) es un bosque, el de {c) es un
arbol y el de (d) estd multiplemente conectado

Se define en este punto un aspecto fundamental de las RRBB: el concepto de separacién
entre los nodos de la red. Mediante el criterio de separacién conocido como D-separation
(Pearl, 1988) se puede indicar si un grafo verifica o no una relacién 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 - Ay V — A.
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= Sean X, Y y Z tres subconjuntos disjuntos de nodos en un grafo aciclico dirigido D.
Se dice que Z D-separa X e Y si y s6lo 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. A es un nodo de aristas convergentes en el camino y ni 4 ni sus descendientes
estdn en Z, o bien

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

Cuando Z D-separa X e Y en G, se escribe I(X,Y | Z)g, para indicar que la relacién
de independencia viene dada por el grafo G; en caso contrario, se escribe D(X,Y | Z)g,
para indicar que X e Y son condicionalmente dependientes dado Z en el grafo G.

3.1.6. Estimacidén de los parametros 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 méximo de verosimilitud de
probabilidades. A pesar de que esta estimacién aparenta ser una buena aproximacién 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 estimacién puede llevar a una estimacién de pardmetros con abundancia
de ceros, o, lo que es peor, a situaciones en las que la estimacién de la frecuencia indica que
hay cero casos de cero posibles. Otro problema de este tipo de estimacién 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 sucesion de Laplace (Good, 1965), en lugar de estimar la

e . CasosFavorables
probabilidad directamente como <2220 20CTaReS

} o ae Nigtl .
que se obtiene al dividir J—V—Lk;;—, donde Nj; es el niimero de casos favorables’, N; es el
i 1

nimero de casos posibles? y r; es el niimero de valores posibles de la variable i-ésima.

, utiliza como estimacién inicial el niimero

Para especificar la distribucién de probabilidad de una red Bayesiana se debe pro-
porcionar la distribucién de probabilidad a priori de todos los vértices rafz (vértices sin
precedentes), asi como las probabilidades condicionadas de todos los vértices no raiz, para
cada posible combinacién de sus padres o predecesores directos. Estos niimeros, en con-
juncién con el DAG especifican totalmente la red Bayesiana. La probabilidad conjunta de

cualquier punto n dimensional (X4, ..., X,) puede calcularse como:
n
P(z1,...,2n) = HP‘(:ri | pa(x;)) (3.12)
i=1

donde z; representa el valor de la variable X; y pa(z;) representa el valor de los padres

de Xz

! Nij, representa el mimero de veces que la variable ¢ toma el valor & de entre aquellos casos en los que
sus variables padres toman su j-ésima combinacién.
% Ni; representa el nimero de veces que las variables de la i-ésima variable toman su j-ésima combinacién.
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3.1.7. Definicion formal de red Bayesiana

Hay varias maneras de dar una definicién formal de red Bayesiana. Una definicidén 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-
bilistico, sea P su distribucidn 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 . Ademds, para cada X € V se define a(X) CV
como a(X) = V\ {d(X) U X), es decir, el conjunto de variables en V, ezcluyendo X
y sus descendientes. Si para cada subconjunto W C o(X), W y X son condicionalmente
independientes dado pa( X}, es decir, st se cumple alguna de las dos condiciones siguientes:

1. P(X |pa(X)) =0 6 P(W | pa(X)) =0
2. P(X|W Apa(X)) = P(X | pa(X))
entonces diremos que C = (V, A, P) es una red Bayesiana.

Seguin la definicién anterior, dado un grafo aciclico dirigido y una distribucién de
probabilidad sobre sus variables, se dice que hay separacién 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 [pa(X),Y) = P(X | pa(X)).

Se puede, por tanto, definir una red Bayesiana como un grafo aciclico dirigido méds una
distribucién de probabilidad sobre sus variables, que cumple la propiedad de separacién
direccional. En la figura 3.5 se presenta un ejemplo de una estructura de red Bayesiana
miltiplemente conectada.

0 ()
OENONNO,
OENONNO
*)

Figura 3.5: Red Bayesiana multiplemente conectada
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3.2. Naive-Bayes

El modelo grafico probabilistico para clasificacién supervisada més ampliamente uti-
lizado es conocido como naive-Bayes [DHT73, HY01], y estd basado en la aplicacién del
teorema de Bayes. Naive-Bayes se basa en un modelo de independencia condicional de los
atributos predictores dada la clase, a pesar de lo cual garantiza una clasificacién 6ptima
si se cumplen un conjunto de suposiciones explicitas [DP96]. En la figura 3.6 se puede ver
una representacién grafica de este modelo.

(Clase>

Figura 3.6: El clasificador naive-Bayes

En el momento de clasificar una nueva instancia 7, 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)P(Xl =21,..., X, = wle)
P(Xl =£E1,...,Xn =a:n)

P(Cile =£I:1,...,Xn=33n)= (313)

donde P(c;) es la probabilidad a priori de la clase ¢; en el conjunto de entrenamiento.
De todas formas, sabiendo que la instancia I es una conjuncién de los n valores de sus
atributos descriptivos X1 = x1,...,X, = ©n ¥ que P(I) es igual para todas las clases, se
puede restringir la regla anteriormente expuesta, quedando de la siguiente forma,

P(C—_—CilX;[ =$1,...,Xn Z.T,‘n) O(P(C=Ci)P(X1 :xl,...,XnZiL'nlC:Ci) (314)

donde P(X; = z1,...,X,n = z,|/C = c¢;) supone la probabilidad de que ocurra la
instancia I cuando la clase es c¢;. Estas probabilidades se pueden estimar mediante las fre-
cuencias del conjunto de entrenamiento. Sin embargo, esta expresién no es operacional, ya
que el término P(X; = 21,..., X, = 2,|C = ¢;) serd habitualmente cero, debido al mime-
ro de pardmetros tan elevado —del orden de 27 para variables predictoras dicotémicas— que
se debe estimar para cada valor de la variable C. Para hacer operativa la expresién ante-
rior se debe tener en cuenta la suposicién de que los atributos que definen cada instancia
son independientes entre s{ dada la clase del problema. De esta forma se puede utilizar la
siguiente expresién,

P(X1=21,...,Xn = @|C =) = [ P(Xi = 24|C = @) (3.15)
k=1
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donde las probabilidades a priori y condicionales del valor de cada atributo X dada la
clase ¢; se estiman a través de las frecuencias del conjunto de entrenamiento. Utilizando la
ultima igualdad se calculard la probabilidad a posteriori de cada clase dada la instancia,
clasificindose la misma con la clase que computa la mayor de estas probabilidades.

A pesar de su simplicidad y la asuncién de la independencia entre las variables en la
que se basa (la cual no es cierta para la mayorfa de los problemas reales), ha demostrado su
eficacia en numerosos problemas de muy distinta naturaleza [HTO01]. 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 prediccion del cdncer de mama recurrente [MPW97]
o los estudios de las enfermedades del corazén [RKF83]. Fuera del dmbito 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] v [DPY7).

El clasificador naive-Bayes puede ser utilizado tanto con atributos discretos como con
atributos continuos. Sin embargo, se ha demostrado [DKS95] que la correcta discretizacién

de los valores de los atributos continuos puede llevar a una mejora significativa de su
exactitud. En la seccién 3.2.2 se realiza una introduccién a naive-Bayes con atributos

continuos, mientras que en la seccidén 3.3 se examinan los distintos tipos de discretizacién
que se pueden llevar a cabo antes de aplicar naive-Bayes.

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

Un tltimo 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 ecuacién 3.15 se hace
cero, desvirtuando los resultados conseguidos. A continuacién se analiza esta cuestién.

3.2.1. Estimacion de probabilidades a priori en el clasificador naive-
Bayes

En el clasificador naive-Bayes, la estimacién de las probabilidades de la clase y de
las probabilidades condicionadas se basa en contar su frecuencia. En este caso, si un
determinado valor de un atributo X = @ no aparece junto a una etiqueta de clase ¢, la
probabilidad condicionada estimada sera cero, P(X = a|C = ¢;) = 0, eliminando la clase
¢; de toda consideracién. Para solucionar el problema de que sélo 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 = ¢;) con un factor que es inversamente
proporcional al niimero de casos N. Dentro de esta variante existen diferentes solu-
ciones, dependiendo del numerador utilizado. De esta forma, algunos autores utilizan
P(C = ¢;)/N [CN89, DP96] o en las bibliotecas MLC++ [KJL¥94] se usa por defecto
0,5/N.
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= El enfoque de Laplace. Dado un valor predefinido f, si hay s coincidencias de N
posibles casos para un problema con k valores, la probabilidad estimada serd (s +
£)/(N + kf). Asi por ejemplo, si en un problema con dos clases se usa f = 1, se
obtiene la famosa regla de sucesidén de Laplace [Goo65] (s + 1)/(IN + 2)

En la tabla 3.2.1 se muestran los resultados experimentales obtenidos [KBS97| con
estos enfoques. Como se puede apreciar, contar la frecuencia es la peor de las soluciones
y la ley de sucesién de Laplace la segunda peor. El método no-matches con P(C = ¢;)/N
esté por el medio de la tabla. Valores muy pequeiios para no-matches, tales como 0,01/N
y correcciones similares para Laplace parecen funcionar mejor.

Método Error medio
Laplace k = 1/N 18.58
No-matches P = 0,01/N 18.51
Laplace £ = 0,01 18.70
No-matches P = P(C = ¢;)/N 18.62
No-matches P =0,1/N 18.64
No-matches P = 0,5/N 18.76
Laplace k = 0,1 18.83
Laplace k =1 19.59
Sin método (P = 0) 20.16

Tabla 3.1: Comparacién de métodos para cdlculo de probabilidades en naive-Bayes

3.2.2. . Naive-Bayes con atributos continuos

El clasificador naive-Bayes también puede ser utilizado sobre atributos continuos [JLI5].
En este sentido, una suposicién muy comin, aunque no sea intrinseca al método naive-
Bayes, es que en cada atributo continuo los valores siguen una distribucién normal. Por
tanto, es posible representar esta distribucién a través de su media y su desviacién tipica
v calcular la probabilidad de cualquier valor a través de estos pardmetros. De esta forma,
para cada clase ¢; y cada atributo continuo k queda,

Pri = P(Xe = 22|C = ) = 9(%; i, o) (3.16)
donde,
= 2
g(z;p,0) = e 5H- (3.17)
2mo

siendo g la funcién de densidad de probabilidad de una distribucién normal o gaussiana.

El anterior modelo deja un pequefio conjunto de parametros a estimar del conjunto
de entrenamiento. Para cada clase y atributo discreto se debe estimar la probabilidad que
tomaré el atributo en cada valor del dominio dada la clase. Para cada clase y atributo
continuo se deben calcular la media y desviacién tipica del atributo dada la clase. La
estimacién méximo verosimil de estos parametros es directa. La estimacién de probabilidad
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de que una variable aleatoria discreta tome un valor determinado es igual a la frecuencia
de la muestra —nimero de veces que el valor es observado— dividido por el nimero total
de observaciones. La estimacién maximo verosimil de la media y desviacién tipica de una
distribucién normal son la media de la muestra y la desviacién tipica de la muestra [Sch95].

Aunque es tipico basarse en la presuncién de que las variables continuas siguen una

distribucién normal o gaussiana, existen més enfoques. Entre ellas destaca el algoritmo de
aprendizaje Flexible naive-Bayes [JL95]. Este algoritmo muestra como tnica diferencia, el

método utilizado para la estimacién de la densidad de los atributos continuos el cual se
basa en la estimacién de densidad del niicleo (Kernel density estimation).
Los resultados experimentales muestran que el método Flexible naive-Bayes mejora

al naive-Bayes con estimaciones normales o gaussianas en la mayorfa de los conjuntos de
datos. Sin embargo, la correcta discretizacién 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 seran discretizadas antes de su uso. En la siguiente
seccién se analizan las distintas técnicas de discretizacién.

3.3. Discretizacion de los atributos continuos

Durante los tltimos afios se ha comenzado a prestar gran atencién a la discretizacién
de los atributos continuos. Hay tres razones principales que han llevado a esta situacién

[DKS95]:

= Muchos algoritmos desarrollados en aprendizaje automético sdlo son capaces de

aprender desde variables discretas. Debido a que muchas tareas de clasificacién de
la vida real presentan valores continuos, se hace necesaria una discretizacién para

poder utilizar estos algoritmos.

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

= Mejora de velocidad en los algoritmos de induccién que utilizan atributos discretos.

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

[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 politicas de discretizacién 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-
cién. Por contra, los métodos supervisados utilizan esta etiqueta de clase.
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s Estdticos vs. dindmicos: Muchos métodos de discretizacién requieren un pardmetro
k que indica el méximo nimero de intervalos que puede producir durante la discre-
tizacidén. Por otra parte, los métodos dindmicos realizan una biisqueda en el espacio
de los posibles valores de k sin necesidad de fijar el valor de dicho pardmetro.

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

Este método supervisado utiliza una heuristica recursiva de minimizacion de la entropia
asociada & un criterio que controla el ndmero de intervalos producidos.

La siguiente notacién es la utilizada por Fayyad e Irani para su método de discretizacién
supervisado. Si se tiene un conjunto de instancias S, un atributo X y una particién T', que
divide a S en S7 y So, la entropia de la clase de la informacién inducida por T y llamada
E(X,T;S) viene dada por,

|S

B(X,T:8)= ! Sll' Ent(S1) + '—S—2l—'Ent(52) (3.18)

|S

donde Ent(S1) y Ent{Ss2) denotan respectlvamente la entropla de X en los subcon-
juntos de instancias 51 y Sa. »

Para un atributo dado X se seleccmna la particién Tmm que minimize la func1on de
entropia sobre todas las posibles particiones como una discretizacién binaria. Este método
es aplicado recursivamente a las particiones inducidas por T, hasta que se llega a una
condicién de parada, creando de esta forma los multiples intervalos del atributo X.

Para determinar la condicién de parada se hizo uso del principio de minima distancia
de descripcién (Minimum Description Lenght Principle) [Ris86]. La particién recursiva de
un conjunto de valores S se acaba cuando:

loga(N — 1) n A(X,T;S)

Gain(X,T;S) < N i (3.19)
donde IV es el numero de instancias en el conjunto S, siendo
Gain(X,T;S) = Ent(S) — E(X,T; S) (3.20)
y
A(X,T;8) = log2(3k —2) = N-Ent(S) — ki - Ent(S1) — k2 - Ent(S2) (3.21)

con k; el nimero de etiquetas de clase representadas en el conjunto de datos S;. Como
las particiones de cada rama de la discretizacién recursiva se evaliian de forma indepen-
diente usando este criterio, algunas dreas del espacio continuo se particionarin de manera
muy fina, mientras que otras, que tienen la entropia relativamente baja, se particionaran
menos. En esta descripcién no se ha mostrado cémo se derivan estas férmulas, refiriendo
al lector al articulo original para més detalles.
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3.4. Tratamiento de los valores ausentes

Ya sea por la naturaleza de los datos o por la discretizacién 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 mas novedosos como el que se presenta en el algoritmo Robust
Bayesian Classifier (RBC) [RS01]. Este algoritmo es una extensién de naive-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.

Segiin 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 %. Ademds, 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 articulo que
practicamente en todos los casos es mejor ignorar los valores ausentes. Esta ha sido, por
tanto, la filosofia que se ha utilizado a lo largo de toda la tesis.

3.5. Enfoques semi naive-Bayes

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

Bayes.

Tomando como base una clasificacién previa [WP98] y extendiéndola, se puede consi-
derar que los clasificadores semi naive-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 naive-Bayes.
» Enfoques que corrigen las probabilidades producidas por nalve-Bayes.

= Enfoques que seleccionan subconjuntos de instancias antes de la aplicacién de naive-

Bayes.

A continuacién se describen més 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
naive-Bayes

En este apartado se analizan las variantes semi naive-Bayes que mampulan 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 seleccidén de variables.

El enfoque Selective Bayesian Classifier [LS94] tiene como objetivo la modificacién 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 iteracién selecciona,
de entre los atributos que todavia no han sido considerados, aquel cuya inclusién produzca
una mejor ganancia. El algoritmo finaliza cuando la inclusién de cualquier atributo reduce
la exactitud obtenida hasta ese momento. En esta bisqueda cada posible candidato se
evalda a través del tanto por ciento de bien clasificados con la técnica de validacién leqve-
one-out.

Cuando se estd realizando una seleccién de variables se pueden utilizar dos enfoques
diferentes: filter y wrapper [KJ97]. En el enfoque filter los atributos se seleccionan en base
a propiedades intrinsecas de los datos y de forma totalmente independiente al algoritmo de
induccién. En el enfoque wrapper la seleccién de variables se realiza utilizando el algoritmo
de induccién como si fuera una caja negra. Por tanto, durante la seleccién se realiza una
bisqueda en la que el clasificador se utiliza como parte de la funcién de evaluacién. En el
citado trabajo se demuestra experlmentalmente que el enfoque wrapper realizado a través
de una busqueda voraz es mejor que el enfoque filter que realiza el algoritmo Relief [Kon94]
para la seleccmn de variables.

Por ultzmo, en relacién a la seleccién de variables, también es p051b1e realizar bisque-
das heuristicas de tipo wrapper del mejor conjunto de variables. En este sentido se han
utilizado tanto algoritmos genéticos [LLDO1]| [ILES00] como algoritmos de estimacién de
las distribuciones (EDAs) [ILESO00].

X, & X, &X & X,

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
ilustracién 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 si. La idea central del algoritmo es que
se pueden obtener clasificadores méds exactos como resultado de la unién 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 esta 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 unién de atributos:
FSSJ (Forward Sequential Selection and Joining), que realiza una bisqueda hacia delante
vy BSEJ (Backward Sequential Elimination and Joining), que realiza una bisqueda hacia
atrés.

El algoritmo voraz FSSJ inicializa el conjunto de atributos a ser utilizado en el cla-

sificador como el conjunto vacio. Por tanto, todas las instancias se clasificardn como la
clase mds frecuente. A continuacidn, se utilizan dos operadores para generar el siguiente
clasificador:

s Afiadir alguno de los atributos que no estd en el clasificador actual como un nuevo
atributo condicionalmente independiente del resto de los atributos.

» Unir alguno de los atributos que no estd 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 mejoria.

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 evalta utilizando leave-one-out y toma el mejor resultado

posible. El algoritmo finaliza cuando no se produce ninguna mejoria.

3.5.2. Enfoques que corrigen las probabilidades producidas por naive-
Bayes

En este apartado se analizan las principales variantes semi nalve-Bayes que de alguna
forma varfan las probabilidades obtenidas por el clasificador naive-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 probabilidad estimada para cada clase se multiplica por
este factor. El ajuste lineal propuesto por los autores se puede expresar de la siguiente
manera:

n

P(C=c|Xi=1m1,...,Xn =z0) xwiP(C = ;) [[ P(Xx = m|C = ) (3.22)

k=1
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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 resustitucién.

P‘HUPZH P1127P212 X1

P121 ? F)221 F)1221[3222 P1237 P223 X2

P131’P231 P132!P232 X3

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

El enfoque WenBay (Weighted naive-Bayes) [FDH01], 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 entropia. En la figura 3.8 se muestra
un ejemplo de una posible estructura de particién, en donde los valores Fi;; representan
la particién nimero j realizada en la clase ¢ y la variable k El ajuste realizado por los
autores se expresa de la siguiente manera: :

[P(X), = 2|C = )[PX0R) (3.23)

s

PC=c|Xi=121,..., Xpn=2,) x P(C =)

k=1

siendo w(Xp, k, 7) la funcién de peso para la variable Xj, y la clase ¢;. En los resultados
experimentales sobre seis bases de datos del repositorio de UCI [MA95] se consigue mejorar
a naive-Bayes una media de 0,6 % en porcentaje de bien clasificados con la técnica de
validacién 10-fold cross-vaelidation.

El algoritmo Iterative Bayes [Gam00] 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 iteracién utilizando las
probabilidades actuales, que son evaluadas a través de la siguiente funcién

1+ - |
7 2 (1~ méxp(C = [x) (324)
=1

donde N representa el niimero de instancias y j recorre el conjunto de posibles valores
de la clase. El proceso iterativo se repite mientras se consiga decrementar la anterior
funcién de evaluacién, hasta un méximo de diez 1terac1ones La funcién de actualizacién
tiene la siguiente heuristica:

1. Sila instancia estd 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 férmula heuristica (1,0 — p(clase predicha|x))/num. clases. Es decir, el
valor del incremento depende de la clase predicha y del nimero de clases.

2. Las probabilidades condicionadas de naive-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 dltimo, es importante destacar que no hay garantia 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 %.

Basandose en el anterior algoritmo de Iterative Bayes, se han creado dos versiones
adaptativas de naive-Bayes [GCO02]. 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 sélo actualiza el modelo cuando es capaz de predecir la clase a la que pertenece el
NUevo €aso.

El algoritmo RBC (Robust Bayesian Classifier) [RS01] es un clasificador naive-Bayes

disenado 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 distribucién
de probabilidad a posteriori de la clase. Los resultados experimentales sobre 21 conjuntos
de casos del repositorio UCI demuestran la superioridad de este método.

El enfoque NCC (Naive Credal Classifier) [Zaf02] es una extensién del clasificador
naive-Bayes basada en conjuntos credales, también denominados conjuntos convexos de

distribuciones de probabilidad. Para escapar del requerimiento de la precisién de los valores
puntuales que se deben estimar en naive-Bayes, NCC 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
clasificacién es un conjunto de clases, candidatas a ser la categoria correcta.

Por 1ltimo cabe destacar el trabajo [GZ02]. En él se propone encontrar los pardmetros
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 & clasificar. Propone
un algoritmo de descenso por el gradiente con el que proporciona una aproximacién a los
valores 6ptimos de los parametros.

3.5.3. Enfoques que seleccionan subconjuntos de instancias antes de la
aplicacién de naive-Bayes

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

La variante NBTREFE (Naive-Bayes Tree) [Koh96] presenta un algoritmo hibrido entre
los 4rboles de clasificacién 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 decisién con el atributo X2 y dos
clasificadores naive-Bayes como hojas

un 4rbol de clasificacién cuyas hojas son clasificadores naive-Bayes (véase figura 3.9). Cada
hoja del NBTREE contiene un clasificador naive-Bayes local que no considera las variables
que se encuentran involucradas en los test univariados que estdn en el camino que lleva
* hasta la hoja. Las propiedades de este drbol de clasificacién 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 estdn al mismo
nivel y (iv) en cualquier camino que se recorra desde la rafz hasta las hojas no existen
variables repetidas. La condicidén (iii) se impone para simplificar el modelo, pero puede
ser no tenida en cuenta en la prictica. En el trabajo [PLL02] se presenta un algoritmo
heuristico para el aprendizaje de este tipo de estructuras. Este algoritmo esté basado en
la verosimilitud marginal de los datos para realizar la bisqueda.

El algoritmo LBR (Lazy Bayesian Rule) [ZWO00] trata de solventar los problemas de-
rivados de los subconjuntos disjuntos de tamano reducido, que pueden aparecer en NB-
TREE, a través de un aprendizaje perezoso que retrasa el calculo hasta el dltimo momento.
El algoritmo propuesto construye reglas cuyos consecuentes son clasificadores locales naive-
Bayes. El antecedente de cada regla es una conjuncién 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 tltimo, el enfoque Recursive Bayesian Classifier [Lan93] se puede interpretar como
un ejemplo de aproximacién jerarquica. 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. Nailve-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 sucedia
con el clasificador naive-Bayes, en el que habia un arco entre la clase y cada uno de

los atributos. Otro tipo de estructura que asegura una buena exactitud es la denominada
Nuaive-Bayes Aumentado (Augmented Naive-Bayes) o BAN, que es la estructura del naive-
Bayes aumentada con arcos entre las variables.

En [ZLO01] se plantea un paradigma perteneciente a BAN, en el que la tinica limitacién
entre los arcos de las variables predictoras es que no se formen ciclos (véase figura 3.10).
Adem3ds demuestra que este tipo de modelos pueden representar cualquier clasificador

< b

Figura 3.10: Ejemplo de estructura BAN cuya unica restriccion 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 Naive-Bayesian) [FGGI7], 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, adaptacién de uno anterior [CL68], que utiliza el concepto
de informacién mutua entre las variables predictoras condicionada a la variable a clasificar.
La funcién se define como:
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Ip(X,YIC) = 3 P(z,y,2)log PP(m’yIC) (3.25)

o @lP @I

De manera simple se puede decir que la funcién anterior mide la informacién 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 maxima verosimilitud entre todas las posibles estructuras TAN, es como sigue:

1. Calcular Ip(X;, X;|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 X; y X el

peso dado por Ip(X;, X;|C).
3. Construir un 4rbol expandido de méximo peso.

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

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

Por dltimo, se encuentra el algoritmo ACQO (Archs in Correct Order) [RSL02], un al-
goritmo heuristico para inducir estructuras de drbol aumentado. El algoritmo propuesto
parte de una estructura de arbol aumentado, la cual se revisa en caso de que los nuevos
datos invaliden la estructura vigente. Dicha revisién se efectiia 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 reconstruccién del drbol se lleva a cabo desde la primera
rama incorrecta encontrada.

3.7. Enfoque manto de Markov

El método naive-Bayes tiene en consideracién el hecho de que existe una wvariable

especial en el problema a tratar, la variable clase. Sin embargo, debido a su simplicidad
estructural, no alcanza a considerar de forma adecuada la semédntica intrinseca de las redes

Bayesianas [Pea88, Jen01, CGH97, Cow01].

Teniendo en cuenta que en una red Bayesiana cualquier variable tan sélo 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 bisqueda.

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 més 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 biisqueda, a la vez que se realiza
de forma implicita una seleccién 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. Ademas, una variable tan sélo puede ser padre de un hijo
de la variable a clasificar.
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Parte II1

ALGORITMOS DE BUSQUEDA






Capitulo 4

Enfoque general

En este capitulo se realiza un andlisis general de nuestras propuestas dentro del campo
de la clasificacién supervisada con modelos gréficos probabilisticos.

La idea fundamental dentro de estas propuestas, tal y como se verd en la primera
seccién, es hacer una apuesta por el uso de algoritmos heuristicos de optimizacién para
realizar las busquedas que muchas de las técnicas actuales realizan a través de algoritmos
voraces (greedy).

Como algoritmo heuristico de optimacién se ha optado por el uso de los algoritmos
de estimacion de distribuciones (EDAs). Estos algoritmos ya han demostrado su potencia
dentro de muchos otros campos.

El indice del capitulo es el siguiente:

= En la seccidén 4.1 se realiza una descripcién general de las propuestas que se realizan
dentro del campo de clasificacién supervisada con modelos graficos probabilisticos.

» Enlaseccién 4.2 se introducen los algoritmos de estimacién de distribuciones (EDAs),
los algoritmos heuristicos que serdn utilizados para la biisqueda de los clasificadores.

4.1. Descripcién general de las propuestas

En esta tesis se realiza una fuerte apuesta por el uso de los algoritmos heuristicos de
optimizacién EDA, como herramienta vélida para la realizacién de bisquedas de clasifi-
cadores supervisados basados en redes Bayesianas.

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

4.1.1. Diseno y paralelizacién de un nuevo algoritmo de clasificacién
semi naive-Bayes

Proponemos un nuevo algoritmo semi naive-Bayes denominado Interval Estimation
naive-Bayes (IENB) [RLP03b, RLP*03a, RLM*03]. En este enfoque, en lugar de calcular
la estimacién puntual de las probabilidades necesarias para el clasificador naive-Bayes, se
calcula una estimacién por intervalo. Después, a través de la busqueda heurfstica de la
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mejor combinacién de valores dentro de estos intervalos, se trata de superar la asuncién
de independencia condicional entre variables predictoras dada la clase, premisa sobre la
que se construye el naive-Bayes. La biusqueda se realiza con algoritmos heuristicos de
optimizacién (EDAs) y estd guiada por la exactitud de los clasificadores.

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

IENB puede llegar a ser muy costoso desde el punto de vista computacional debido a
la bisqueda heuristica que debe realizar. Como solucién a este coste computacional de los
EDAs, proponemos una paralelizacién de los mismos basada en islas [RPP103]. Cada isla
contendréd una poblacién diferente y, cada cierto tiempo y con un esquema de migracién
predeterminado, las islas se intercambiardn los mejores individuos entre si. Esta forma de
paralelizacién ya ha sido utilizada con éxito en los algoritmos genéticos [CP01, Ste93].

4.1.2. Aprendizaje de clasificadores en el espacio de estructuras

Las variantes semi naive-Bayes estdn normalmente basadas en la realizacién de bis-

quedas de determinadas estructuras o determinados valores. Estas bisquedas se suelen
realizar a través de algoritmos de blisqueda voraz (greedy).

En esta tesis proponemos el uso de los algoritmos de optimizacién EDA, como herra-
mienta para la realizacién de las biisquedas de estructuras semi naive-Bayes [RLP03d].

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 Probability Naive-Bayes Classification) [WP98]. Estas exten-
siones estdn basadas en la realizacién de la bisqueda del mejor clasificador con algoritmos
heuristicos de optimizacién, frente a las bisquedas voraces realizadas actualmente.

Ademids, como se vio en el capitulo 3, existen varias estructuras de red Bayesiana
que pueden ser utilizadas para realizar clasificacién supervisada: TAN (Zree Augmented
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 bilisqueda que se encuentran actualmente en la literatura
[FGGI7, Sah96], que se basan en la cantidad de informacién 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 bisqueda de estructuras TAN y BAN. También

proponemos el uso de algoritmos heuristicos de optimizacién EDA para la bisqueda de
estructuras TAN, BAN y MB.

4.2. Algoritmos de Estimacién de Distribuciones (EDAs)

En las propuestas anteriormente realizadas, se usan los algoritmos de estimacidn de
distribuciones (EDAs) como los algoritmos heuristicos de optimizacién que permiten rea-
lizar las busquedas. Los EDAs son algoritmos de optimizacién que pertenecen a la familia
de algoritmos evolutivos.

Los algoritmos evolutivos son técnicas implementadas para la resolucién de problemas
de optimizacién combinatoria, y estdn basados en la evolucién de poblaciones de indivi-
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duos, que representan posibles soluciones candidatas. A partir de una poblacidn inicial,
habitualmente generada de forma aleatoria, se selecciona un conjunto de soluciones pro-
metedoras. La informacién contenida en el conjunto de individuos seleccionados se utiliza
para crear una nueva poblacién hija. Los nuevos individuos reemplazan total o parcial-
mente a los de la antigua poblacién. El procesamiento de la informacién contenida en el
conjunto seleccionado y la incorporacién de nuevos individuos en la poblacién previa, se
repite hasta que la poblacién resultante satisface algin criterio de parada.

Los algoritmos genéticos, inspirados en la genética Mendeliana, procesan la informacién
contenida en el conjunto, generando los nuevos individuos mediante operadores de cruce
de pares de individuos y operadores de mutacién. Recientemente han aparecido otro tipo
de algoritmos evolutivos, que procesan la informacidén contenida en el conjunto, calculando
la estimacién de la distribucién de probabilidad conjunta de esos individuos y generando
nuevos individuos mediante el muestreo de esa distribucién. Son los llamados algoritmos
EDA [MP96, LL02]. Su objetivo es generar nuevas soluciones usando informacién extraida
del conjunto completo de soluciones prometedoras, construyendo un modelo explicito de
las buenas soluciones encontradas hasta el momento para guiar la subsiguiente biisqueda.
De este modo, se intenta tener en cuenta las interacciones o dependencias entre soluciones
parciales que contribuyen a la calidad de la solucién global, frente al proceso mas ciego de
recombinacién de individuos utilizado por los algoritmos genéticos. La cuestién clave en
los algoritmos EDA es cémo estimar fiable y eficientemente la distribucién de probabilidad
del conjunto de individuos prometedores seleccionado.

En este sentido, los métodos de factorizacion de la distribucién basados en redes Baye-
slanas aparecen como una herramienta muy apropiada. Pero debido a su reciente desarrollo,
su aplicacién a los problemas de optimizacidn cldsicos y reales estd aun comenzando.

4.2.1. Introduccién

Los algoritmos EDA [MP96, LL02] son estrategias estocasticas de bisqueda heurfsti-
ca que forman parte del enfoque computacional evolutivo. En cada generacién crean un
nimero de soluciones o individuos, evolucionando una y otra vez hasta que se alcanza una
solucidn satisfactoria. En resumen, la caracteristica que mads diferencia a los EDA de otras
estrategias de bisqueda evolutiva, tales como los algoritmos genéticos (GAs), es que la
evolucién de una generacién a la siguiente se hace estimando la distribucién de probabili-
dad de los individuos mejor dotados y simulando el modelo inducido. Esto evita el uso de
operadores de cruce o mutacién, reduciendo considerablemente el nimero de pardmetros
que requieren los EDA.

Los EDAs estdn empezando a ser utilizados en miltiples dominios [LL02]: bisqueda de
la mejor permutacién [LBLT01], el problema del viajante [RAMLO02], seleccién de variables,
planificacién de trabajos, etc.

En los algoritmos EDA no se dice que los individuos contienen genes, sino variables
cuyas dependencias tienen que ser analizadas. Ademdés, mientras que en otras heuristicas
de computacién evolutiva las interrelaciones entre las diferentes variables que represen-
tan a los individuos se mantienen implicitas, en los EDA las interrelaciones se expresan
explicitamente a través de la distribucién de probabilidad conjunta asociada con los indi-
viduos seleccionados en cada iteracién. La tarea de estimar la distribucién de probabilidad
conjunta de los individuos seleccionados de las generaciones previas constituye el trabajo
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més duro a realizar, debido a que requiere la adaptacién de métodos de aprendizaje de
modelos de datos, desarrollados en el dominio de modelos gréficos probabilisticos.

EDA
Dy — Generar M individuos (la poblacién inicial) aleatoriamente
Repetir para [l = 1,2, ... hasta que se cumpla un criterio de parada

D}¥ | « Seleccionar N < M individuos de D;_; de acuerdo a
un criterio de seleccién

pi(x) = p(x| DY) « Estimar la distribucién de probabilidad
de que un individuo se encuentre entre los seleccionados

D; + Simular M individuos (la nueva poblacién) desde p;(x)

Figura 4.1: Pseudocédigo de EDA

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

1. Al comenzar, se genera la primera poblacién Dy de M individuos, asumiendo una
distribucién 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 ntmero N (N < M) de individuos, normalmente
los mejores candidatos.

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

4. Por 1ltimo, se obtiene la nueva poblacién de M nuevos individuos, mediante la
simulacién de la distribucién de probabilidad obtenida en el paso anterior.

Los pasos 2, 3 y 4 se repiten hasta que se verifique una condicién de parada. El
paso més importante de este nuevo paradigma es encontrar las interdependencias entre
las variables (paso 3). Esta tarea se realizard usando técnicas del campo de los modelos
graficos probabilisticos.

A continuacién se introduce la notacién necesaria para profundizar en dichos modelos
gréficos. Sea X = (Xi,...,X,) un conjunto de variables aleatorias, y sea z; un valor
de X;, el i-ésimo componente de X. Sea y = (wi)X,-eY un valor de Y C X. De esta
forma, un modelo grafico probabilistico de X es una factorizacién gréfica de la funcién de
densidad de probabilidad conjunta, p(X = x) (o simplemente p(x)). La representacién 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 aciclico dirigido

(DAG) que describe un conjunto de interdependencias condicionales entre las variables
sobre X. Pa? representa el conjunto de padres —variables desde las cuales sale una flecha
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en S- de la variable X; en el modelo grafico probabilistico, cuya estructura viene dada
por S. La estructura S para X asume que X; y sus no descendientes son condicionalmente

independientes dado Pa;S , 1= 2,...,n. Por lo tanto, la factorizacién puede ser escrita
como sigue:
™
pla) = plz1,-..,za) = [ | olas | paf). (4.1)
i=1

Ademas, las densidades locales de probabilidad asociadas con el modelo grafico proba-
bilistico son precisamente aquellas que aparecen en la ecuacién 4.1.

Una representacién de los modelos con las caracteristicas descritas anteriormente asu-
me que las densidades locales de probabilidad dependen de un conjunto finito de pardme-
tros 8g € Og, y como resultado de tal asuncién la ecuacidén anterior se puede escribir
como sigue:

n

p(z | 6s) =[] o(z: | pas,6;) (4.2)

=1

donde 85 = (64, ...,6,).

Después de haber definido ambos componentes del modelo gréafico probabilistico, el
modelo en si se representard por MO = (S, 0s).

4.2.2. EDAs en dominios discretos

En el caso particular donde todas las variables X; € X son discretas, el modelo gréfico
probabilistico utilizado es una red Bayesiana. Si la variable X; tiene r; posibles valores,

L ,z;%, la distribucién local, p(z; | pa{’s, ;) es:

Ty,

p(xik |Pag’s79i) = emﬂpaz = Uijk (43>

donde pai’s, cey pa;’i’s denota los valores de Paf , que es el conjunto de padres de la
variable X; en la estructura S; ¢; es el ntimero de las diferentes posibles instanciaciones
de las variables padre de X;. De este modo, ¢; = [] x,ePa; "o Los parametros locales
vienen dados por 0; = ((0i;1); 1);1.":1). En otras palabras, el pardmetro 6;; representa la
probabilidad condicional de que la variable X; tome su valor k-ésimo, conociendo que el
conjunto de sus variables padre toman su valor j-ésimo. Se asume que cada 6;;; es mayor
que cero.

Todos los EDAs se clasifican de acuerdo al nimero maximo de dependencias que se
aceptan entre las variables (méximo nimero de padres que cada variable puede tener en
el modelo gréfico probabilistico).

Sin interdependencias

El algoritmo UMDA ( Univariate Marginal Distribution Algorithm (UMDA)) [Mith98],

es un ejemplo representativo de esta categoria, que puede ser escrito como:
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n

pi(x;0") = | [ (a5 63) (4.4)

i=1

donde 6 = {Gm k} es recalculado en cada generacién usando la estimacién de méxima

verosimilitud, es decir 913 E = ”" . N, k es el nimero de casos en los cuales la variable

X; toma el valor wi cuando sus padres estan en su j-ésima combinacién de valores para

la (I — 1)-ésima generacién, y Nilj_1 =2k ijkl

Dependencias a pares

Un ejemplo de esta segunda categoria es el algoritmo denominado MIMIC (Mutual
Information Mazimization for Input Clustering) [DIV97]. La idea principal de MIMIC es

describir la distribucién de probabilidad conjunta verdadera tan bien como sea posible,
usando Unicamente una probabilidad marginal univariada y n — 1 pares de funciones de

probabilidad condicional.

Interdependencias multiples .

Se usarsd EBNA (Algoritmo de Estimacién de red Bayesiana ~ Estimation of Baye-
sian Network Algorithm) como ejemplo de esta categoria. El enfoque EBNA se introdujo
por primera vez en [EL99], donde los autores usan el criterio de informacién bayesiana
(Bayesian Information Criterion — BIC), como la métrica para evaluar la bondad de cada
estructura encontrada durante la bisqueda. '

El modelo inicial MOy en EBNA se forma mediante su estructura Sy, que es un
grafo aciclico dirigido sin arcos, y las distribuciones de probabilidad locales vienen dadas
por las n probabilidades marginales unidimensionales p(X; = z;) = =, i =1,...,n. Es
decir, MOy asigna la misma probabilidad a todos los individuos. El modelo de la primera
generacién MO; se aprende usando el algoritmo B [Bun91], mientras que el resto de
modelos son aprendidos siguiendo una estrategia de busqueda local que recibe el modelo
de la generacién anterior como estructura inicial.

Simulacién en redes Bayesianas

La simulacién de redes Bayesianas se usa solamente en los EDAs como una herramien-
ta para generar nuevos individuos para la siguiente poblacién, basidndose en la estructura
aprendida previamente. El método usado para la simulacién es el muestreo 16gico proba-
bilistico (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. EDAs en dominios continuos

En esta seccién se introduce un ejemplo de modelo grafico probabilistico que asume
que la funcién de densidad conjunta es una funcién de densidad Gaussiana multivariada.

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

f(milpaf,0) = Nzsmi+ Y bjilz; —m;),v) (4.5)

T;EPQA;

donde N (z; i, 02) es una distribucién normal univariada con media u y varianza o?2.

Los pardmetros locales vienen dados por 8; = (m;, b;, v;), donde b; = (by;, ..., bi—1;)" es
un vector columna. Los pardmetros locales son los siguientes: m; es la media incondicional
de X;, v; es la varianza condicional de X; dado pa,, y b;; es un coeficiente lineal que
mide la fortaleza de la relacién entre X; y X;. Todo modelo grifico probabilistico 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 nimero de parametros
necesarios para especificar una densidad Gaussiana multivariada es menor que si dicha
especificacién se hiciese a partir de una normal multidimensional.

A continuacién se realiza una clasificacién andloga a la hecha en el dominio discreto,
en la cual los EDAs continuos también se organizan de acuerdo al niimero de dependencias
a tener en cuenta.

Sin dependencias

En este caso se asume que la funcién de densidad conjunta sigue una distribucidén
normal n-dimensional y que, por tanto, se factoriza como un producto de n densida-
des normales unidimensionales e independientes. Usando la notacién matemadtica X =

N(z; 1, Y), puede expresarse como:

N (@Y = H (@i s, 07)

- H TR (46)
N maz S '

Un ejemplo de EDAs continuos en esta categoria es UMDA, [LELP00].

Dependencias a pares

Un ejemplo de esta categoria es MIMIC? [LELP00], que es bisicamente una adaptacién
del algoritmo MIMIC [DIV97] al dominio continuo.
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Dependencias miultiples

Los algoritmos de esta seccién son variantes de EDAs para dominios continuos, en los
que no hay restriccién en el aprendizaje de la funcién de densidad en cada generacién. Un
ejemplo de esta categorfa es EGNApgyc (Algoritmo de Estimacién de una Red Gaussiana
— Estimation of Gaussian Network Algorithm) [LELPO00]. El método usado para encontrar
la estructura de red Gaussiana en cada generacion es un algoritmo de métrica+busqueda.
En EGNAp;c se usa una busqueda local para buscar buenas estructuras, en combinacién
con el criterio de informacién Bayesiana, BIC.

Simulacién 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 X3, X2 condi-
cionado a X3, y as{ sucesivamente. La simulacién de una distribucién normal univariada
se puede realizar —en base al teorema central del limite— con un método simple basado en
la suma de doce variables uniformes.



Capitulo 5

Propuestas

En este capitulo se describen y evalian las propuestas que hemos realizado en el campo
de la clasificacién supervisada con modelos graficos probabilisticos.

El indice del capitulo es el siguiente:

= En la seccidn 5.1 se presentan los conjuntos de datos que serdn utilizados para validar
los algoritmos que proponemos a lo largo de todo el capitulo.

= En la seccién 5.2 se define la metodologfa de trabajo que se sigue a la hora de validar
los diferentes algoritmos propuestos.

= La seccidén 5.3.2 presenta un nuevo algoritmo semi naive-Bayes denominado Interval

FEstimation naive-Bayes (IENB).

= Debido al gran coste computacional que puede presentar el algoritmo IENB, se rea-
liza una paralelizacién de dicho algoritmo, denominada Parallel Interval Estimation
naive-Bayes (PIENB) en la seccién 5.4.

= La seccién 5.5 presenta el algoritmo APNBC-EDA, una versién heuristica del algo-
ritmo voraz APNBC.

= En la seccién 5.6 se propone el algoritmo Pazzani-EDA, una versién heuristica de
los algoritmos voraces FSSJ y BSEJ propuestos en el articulo original.

= En la seccién 5.7 se proponen dos algoritmos diferentes para la bisqueda de estruc-
turas de tipo BAN. El primero de ellos estd basado en una busqueda voraz y el
segundo de ellos en una bdsqueda heuristica. Ambos algoritmos estdn guiados por
el tanto por ciento de bien clasificados.

s De forma similar, en la seccién 5.8 se presentan dos algoritmos para la bisquedas de
estructuras de tipo TAN. El primero de ellos estd4 basado en una busqueda voraz y
el segundo en una biisqueda heuristica con EDAs. Ambos algoritmos estdn guiados
por el tanto por ciento de bien clasificados.

= Por dltimo, en la seccién 5.9 se presenta un algoritmo heuristico para la busqueda
de clasificadores MB. Este algoritmo estd guiado por el tanto por ciento de bien

clasificados.
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5.1. Conjuntos de datos

A lo largo de todo el capitulo la exactitud de los diferentes algoritmos se evalua-
rd en dominios ampliamente utilizados por la comunidad de aprendizaje automdtico. 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 disefiados para
evaluar técnicas de seleccién de variables [KBS97]. La eleccién de los conjuntos de datos
ha sido sencilla, ya que son los més utilizados en el campo de las redes Bayesianas como
clasificadores supervisados. De esta forma, resultard mucho més simple la realizacién de
comparaciones entre los algoritmos desarrollados y los ya existentes. En la tabla 5.1 se
encuentran descritos los conjuntos de datos que seran utilizados en los experimentos.

Atributos Instancias
Nombre Total Continuos Nominales | Clases | Apren. Valid.
breast 10 10 - 2 699 -
chess 36 - 36 2 3196 -
cleve 13 6 7 2 303 -
corral 6 - 6 2 128 -
cre 15 6 9 2 690 -
flare 10 2 8 2 1066 -
german . 20 7 13 2 1000 -
- glass . -9 9 - T 214 -
glass2 9 9 - 2 163 -
hepatitis 19 6 13 2 155 -
718 4 4 - 3 150 -
lymphography - 18 3 15 4 148 -
mofn-3-7-10 10 - 10 2 300 1024
pima 8 : 8 - 2 768 -
satimage 36 36 - 6 6435 -
segment 19 19 - 7 2310 -
shuttle-small 9 9 - 7 5800 -
soybean-large 35 - 35 19 683 -
vehicle 18 18 - 4 846 -
vote 16 - 16 2 435 -
waveform-21 21 21 - 3 300 4700

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

Los conjuntos de datos escogidos son los siguientes:

» Breast cancer Wisconsin (breast): Son 699 instancias de casos clinicos recopi-
lados por el Dr. Wolberg en la Universidad de Winconsin. Fueron recopilados en un
periodo de dos afios y medio y el problema es averiguar si los tumores son benignos
o malignos, basandose en los datos del cancer de cada paciente. Tiene diez atributos,
uno es un nimero de serie y los otros nueve diferentes caracteristicas: uniformidad
del tamaio de la célula, uniformidad de la forma de la célula, mitosis, nticleo normal,
nicleo descubierto, etc. Estos atributos presentan valores enteros entre el 1 y el 10.
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» Chess endgame database (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 posicién 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 estd en una determinada fila o columna) y dos posibles
clases.

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

» Corral (corral): Es un conjunto de datos artificial con un total de 128 instancias.
Contiene seis atributos: A0, Al, B0, B1, “irrelevante” y “correlada”. El concepto
principal es (A0 A Al) vV (B0 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
compania de crédito australiana. La tarea es determinar si conceder o no una tar-
jeta de crédito a los solicitantes. Los atributos estdn codificados para preservar la
confidencialidad. Este conjunto de datos fue usado por primera vez en al ano 1986
[Qui86]. Tiene seis variables continuas y nueve nominales.

» Solar flare database (flare): Este conjunto de datos contiene un total de 1066
instancias. Cada instancia representa caracteristicas particulares de una regién activa
del sol y es clasificada segin haya llamas en esa determinada regién o no. Tiene un
total de 10 atributos, 2 continuos y 8 nominales.

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

» Glass identification database (glass): El estudio de la clasificacién de los crista-
les ha sido motivada por la investigacién criminolégica. 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 database 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.

» Hepatitis database (hepatitis): 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 database (iris): Tiene un total de 150 instancias. El objetivo es realizar
una clasificacién 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.

Lymphography domain (lymphography): El objetivo de este conjunto de datos
es averiguar el estado de los ganglios linfaticos de los pacientes: normal, con metésta-
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 més utilizados en el aprendizaje automatico.

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 validacion. La clase indica si al menos tres bits,
de los numerados tres a nueve, estdn 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
sintomas para que se le diagnostique la enfermedad [Spa88].

Pima indian diabetes (pima): 768 instancias del Instituto Nacional de la diabetes
y de enfermedades digestivas y de rifién de la Johns Hopkins University. La tarea es
determinar si los pacientes muestran signos de diabetes de acuerdo con los criterios de
la Organizacién Mundial de la Salud. Todos los pacientes son femeninos y viven cerca
de Phoenix, Arizona, tienen al menos 21 afios y son de herencia india. Este conjunto
de datos estd formado por ocho atributos continuos tales como: edad, nimero de
veces embarazada, concentracién de glucosa, tensién, etc.

Satellite image data (satimage): Estd formado por 6435 instancias. Tiene un
total de 6 posibles clases y 36 atributos (4 bandas espectrales y 9 pixeles por imagen)
con valores continuos en el rango 0-255. Este conjunto de datos viene dado en orden
aleatorio y algunas lineas 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 segmentation data (segment): Este conjunto de datos estd 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 imagenes de exterior. Las imégenes se segmentaron a mano para crear una

clasificacién para cada pixel. Cada instancia es una regién de tres por tres descrita
a través de 19 atributos continuos.

Shuttle dataset (shuttle-small): Esta formado por 5800 instancias. El objetivo
es la clasificacién de imégenes de satélite en siete clases diferentes. Este conjunto de
datos estd formado por nueve atributos continuos y proviene de Jason Catlett del
Basser Department of Computer Science, University of Sydney.

Large soybean database (soybean-large): Tiene un total de 683 instancias.
La tarea es diagnosticar enfermedades del soybean, una legumbre asidtica. Existe un
total de 19 enfermedades diferentes (clases) y 35 atributos nominales con propiedades
y varias anomalias de esta legumbre.
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» Vehicle silhouette dataset (vehicle): Este conjunto de datos tiene un total de
846 instancias. El propdsito es averiguar, a través de sus 18 atributos continuos, si un
determinado vehiculo es un Opel, un Saab, un autobis, o una furgoneta. El propési-
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.

» United States congressional voting records database (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 demdcratas o a los republicanos.

» Waveform database generator (waveform-21): Contiene un total de 300 ins-
tancias de aprendizaje y 4700 de validacién. 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 combinacién de dos o tres ondas bésicas.

5.2. Metodologia experimental

Debido a que esta tesis estd centrada en el andlisis 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 capitulo son validados con los 21 conjuntos
de datos antes descritos en la tabla 5.1.

Dos de estos conjuntos de datos estdn perfectamente definidos con un conjunto de
aprendizaje y un conjunto de validacion. En estos casos se actuard tal y como se puede
observar en la figura 5.1. Los algoritmos de bisqueda buscardn el mejor individuo tenien-
do en cuenta sélo el conjunto de entrenamiento. Por tanto, cada uno de los individuos
sera validado con la técnica leave-one-out 6 10-fold cross-validation sobre el conjunto de
entrenamiento. Una vez obtenido el mejor individuo, éste sera validado con el conjunto de
validacion.

En los 19 conjuntos de datos restantes se tiene un sélo conjunto. En este caso sera utili-
zada la técnica de validacién leave-one-out & 10-fold cross-validation segiin las capacidades
de computacién lo permitan. Este procedimiento se puede observar en la figura 5.2.

Por dltimo, y a lo largo de toda la tesis, se mostrardn tablas o figuras de comparacién
de los algoritmos desarrollados cuando se considere necesario. De forma complementaria
a estas tablas, en muchas ocasiones, se mostraran los resultados del test no paramétrico
de Mann-Whitney para comprobar la hipétesis nula de la misma distribucién de densidad
para los resultados de los diferentes métodos. Por 1ltimo, también serdn utilizadas las
curvas ROC para la comparacién de dos algoritmos determinados.
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Conjunto de Mejor Candidato
entrenamiento encontrado
Busqueda heuristica
Validacion de candidatos:
leave-one-out 6 10-fold
Conjunto de A Exactitud
validacion estimada

Y

Validacion final

Figura 5.1: Validacién de los clasificadores cuando el conjunto de datos ests dividido en conjunto
de aprendizaje y conjunto de validacién

Mejor Candidato

encontrado

Conjunto de
datos

\d

. Basqueda heuristica

Validacién de candidatos:
leave-one-out 6 10-fold

Figura 5.2: Validacién de los clasificadores con leave-one-out o 1 0-fold cross-validation »

5.3. Interval Estimation naive-Bayes — IENB

5.3.1. Propuesta

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

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

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

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

= El uso de algoritmos heuristicos de optimizacién para realizar la bisqueda del mejor
clasificador dentro de un espacio de bisqueda predeterminado.

‘Como se vio en el capitulo 3, existen diversas variantes semi naive-Bayes que corrigen
las probabilidades producidas por el clasificador naive-Bayes. Por ejemplo, el algoritmo
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Iterative Bayes [Gam00] 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 naive-Bayes con el fin de mejorar su exactitud.

La primera pregunta que cabria responder es jdénde buscar estas probabilidades? La
inferencia estadistica proporciona una posible respuesta, ya que siempre se ha propuesto
como una mejor solucién realizar estimaciones por intervalo en lugar de estimaciones pun-
tuales. Al realizar una estimacién por intervalo se consigue un intervalo de confianza para
un determinado pardmetro, de forma que es posible asegurar que el pardmetro estd dentro
del intervalo con un nivel de confianza especifico previamente determinado.

La segunda y Gltima pregunta a responder es ;cémo encontrar las mejores probabilida-
des? En este caso la respuesta estd en los algoritmos heuristicos de optimizacién, ya que es
posible realizar una busqueda de la mejor combinacién 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 naive-Bayes, se realizan estima-
ciones por intervalo. A continuacién, a través de algoritmos de optimizacién heuristicos
se consigue la combinacién de valores dentro de los intervalos gue maximiza el tanto por
ciento de bien clasificados. Estos valores seran las nuevas y mejoradas probabilidades que
se usaran en naive-Bayes.

Para llevar a cabo esta bisqueda se est4 utilizando un enfoque de tipo wrapper [Koh95],
ya que el algoritmo de induccién se considera como una caja negra que se utiliza para
evaluar cada posible candidato.

Este algoritmo, que se detalla a continuacién, ha sido denominado Interval Estimation
naive-Bayes (IENB) [RLP+O3b, RLP*03a, RLM+O3].

El resto de la seccién tiene el siguiente contenido:

= A continuacidn, se realiza una introduccién a la inferencia estadistica, explicando los
métodos de estimacién puntual y de estimacién por intervalo.

» En segundo lugar, se justificar4 la estimacién puntual de los pardmetros en el clasi-
ficador naive-Bayes y cémo se deben realizar las estimaciones por intervalo de estos
mismos parametros.

= En el siguiente apartado se describe en profundidad el algoritmo desarrollado, IENB.

= Por 1ltimo, se presentan los resultados experimentales sobre los 21 conjuntos de
datos de UCI seleccionados y se presentan las conclusiones y las lineas de trabajo
futuro.

5.3.2. Estimacién por intervalos

La inferencia estadistica es la parte de la estadistica que estudia grandes colectivos a
partir de una muestra de estos, siendo la muestra la parte de la poblacién en la que se

apoya para realizar el analisis.

Los dos problemas fundamentales que estudia la inferencia estadistica son el “problema
de la estimacién” y el “problema del constraste de hipétesis”. Esta seccidn se centra tGnica
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y exclusivamente en los problemas de estimacién.

La estimacién de un pardmetro involucra el uso de los datos muestrales en conjuncién
con alguna estadistica. Existen dos formas de llevar a cabo lo anterior: estimacién puntual
y estimacién por intervalo. En la primera se busca un estimador, que, con base en los datos
muestrales, dé origen a una estimacién del valor del pardmetro, 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 pardmetro. Este intervalo recibe el nombre de intervalo
de confianza estimado.

oS¢  denomina estimador de un parametro 6, a cualquier variable aleato-
ria 6*(X1,...,Xn) que se expresa en funcién de una muestra aleatoria simple de tamafio
n, X1,--.,Xn, ¥ 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 univocamente de los valores de la muestra observados,
la eleccién de la muestra es un proceso aleatorio. Una vez que la muestra ha sido elegida,
se denomina estimacion al valor numérico que toma el estimador en esa muestra.

Las caracteristicas deseables para esta nueva variable aleatoria (que se usard para
estimar el pardmetro desconocido) deben ser:

= Consistencia: Cuando el tamaino de la muestra crece arbitrariamente, el valor es-
timado se aproxima al pardmetro desconocido.

» Carencia de sesgo: El valor medio que se obtiene de la estimacién para diferentes
muestras debe ser el valor del pardmetro.

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

» Suficiencia: El estimador deberfa aprovechar toda la informacién existente en la
muestra.

Métodos de estimacién puntual

El objetivo de la estimacién puntual es emplear una muestra para calcular un nime-
ro que represente, en algin sentido, una buena presuncién para el verdadero valor del
pardmetro. El nimero resultante se llama, estimacién puntual.

Los métodos de estimacién puntual estudian cémo obtener estimadores que, de forma
general, tengan buenas propiedades. Especificamente se consideran los métodos de méxima,
verosimilitud y el de los momentos. A continuacién se introduce inicamente el método de
maxima verosimilitud, ya que es el utilizado por los clasificadores supervisados basados en
redes Bayesianas.

Estimacién por maxima verosimilitud

Sea X una variable aleatoria con funcién de probabilidad

f(z;6) (5.1)
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Una muestra aleatoria simple de tamafio n, X1, Xs, ..., X,, tiene por distribucién de
probabilidad conjunta

V(8) = flz1,22,--.,%n;8) (5.2)

Esta funcién que depende de n + 1 pardmetros puede ser considerada, fijando los
z1,...,ZTn como consecuencia de los resultados de elegir una muestra mediante un experi-
mento aleatorio, inicamente funcién de 8. A esta funcidn de 6 se le denomina funcién de
verosimilitud asociada a la muestra.

Se puede plantear el que, dada una muestra sobre la que se han observado los valores
z1,-..,%n, Una estimacién del pardmetro es aquella que maximiza la funcién de verosimi-
litud.

Como es lo mismo maximizar una funcién que su logaritmo (al ser este una funcién es-
trictamente creciente), este maximo puede calcularse derivando con respecto a 8 la funcién
de verosimilitud (o bien su logaritmo) y tomando como estimador de méxima verosimilitud
el que haga la derivada igual a cero,

dlogV(0)

o |, =" (5.3)

De modo mds preciso se define el estimador de maxima verosimilitud como la
variable aleatoria

6= méx f( X1, X, - - X0 0) (5.4)

Estimacion por intervalo

La estimacién 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 pardmetro se encuentra dentro de esos limites. Este pardmetro serd habitualmente
una probabilidad de éxito en el caso de variables dicotémicas o la media (esperanza) y la
varianza para variables Gaussianas.

La técnica de estimacién por intervalos consiste en asociar a cada muestra un inter-
valo que se sospecha que debe contener al pardmetro. 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 pardmetro estaba contenido en un
intervalo se le denomina nivel de confianza.

5.3.3. Estimacion de los parametros en naive-Bayes e IENB

Esta seccién contiene un anilisis formal de cémo se estiman puntualmente los para-
metros en naive-Bayes v los intervalos en IENB.
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Estimacién puntual de los pardmetros en naive-Bayes

En este apartado se detalla formalmente cémo aprender los pardmetros en un modelo
de datos naive-Bayes. Los resultados obtenidos son intuitivos y, de hecho, ya se hizo uso
de ellos en otros capitulos previos.

Se considera un conjunto de datos D = {(x),cM), ... (x) N} de atributos

binarios. Es decir x{9 = (xﬁ’), ... ,x,(f)) con & € {0,1}. Cada instancia x(*) tiene asociada
una etiqueta de clase c). Basandose en la etiqueta de clase es posible dividir las entradas
en aquellas que pertenecen a una determinada clase: D; = {(x(9), ) € D|c) = i}. Se
considera sélo el uso de dos clases (este caso es el denominado proceso de Bernoulli —el
caso de més clases es también directo y se denomina proceso multinomial-).

Para cada una de las clases se deben estimar los valores P(X; = 1|C = ¢;) = 6L.
La otra probabilidad, P(X; = 0|C = ¢;) viene dada por el requisito de normalizacién
P(Xk =0|C=¢)=1-PXp=1C=¢)=1- 9}‘;.

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

n
P(Xy=21,...,Xn = a|C = ;) = [ [ P(Xp = lC = 1) = H(e’f% (1-65)'~"* (5.5)
k=1 k=1

Hay que recordar que en cada término del producto anterior; xz es cero o uno, por
tanto, sélo uno de los dos factores contribuiré. Si zp =-1 contribuird el factor Ok ysizg =40
contribuiré el factor 1 — 0"

Utilizando la asuncién esténdar de que los datos son generados de forma 1dentlca e
independiente, la funcién de verosimilitud para el conjunto D; queda

N; , n ) )
Ve, D), .., (o <N>>>—H(H(@i)”ﬂi(l—e};)*mﬂ) (5.6)

=1 k=1
donde NV; es el ntimero de casos en que C = ¢;

Tomando logaritmos se obtiene,

N; n N; =n
log Vp, = Z ij’c log(6%) Z Z (1- :z:,c )log(1 — 6%) (5.7)
=1 k=1

j=1k=1

Para k = 1,...,n, derivando respecto a 02 el logaritmo de la funcién de verosimilitud
e igualando a cero,

LN )
T MR OE B L 9
a6y, gi=bi 50 = 1-06%
Por lo que se llega al siguiente resultado
N; 3
-_ 1 L
P(Xp=1C=¢)=6, = 2=t %% (5.9)

N;
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Con un desarrollo muy similar de estimacién por méxima verosimilitud se obtiene
P(C=c) =2 (5.10)

Estimacién por intervalos de los parametros en ITENB

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

Sean X, Xs,..., Xy ~ Ber(p). La manera més natural de estimar el pardmetro p
consiste en definir la suma de éstas —lo que proporciona una distribucién Binomial-.

y tomar como su estimador la variable aleatoria

5o X
P=r (5.12)

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

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

X ~ B(M,p) = X 5 N(Mp, Mp(1 — p)) (5.13)

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

PP oz N(O0,1) (5.14)

p(l—p)
Al ser p desconocido, esta expresién presenta dificultades para el cilculo, siendo maés

c6modo sustituirla por la siguiente expresién, la cual proporciona una aproximacién de la
anterior.

P-p P~ 2w N@O,1) (5.13)

Para encontrar un intervalo de confianza para p al nivel de significacién 1 — o se
considera el intervalo que hace que la distribucién de Z ~~» A(0,1) deje la probabilidad
o fuera del mismo. Esto puede hacerse de infinitas maneras, siendo el intervalo con nivel
de significacién 1 — o de menor longitud, aquel cuyos extremos son los cuantiles o/2 y

1 — /2. Asi, se puede afirmar con una confianza 1 — a que,

|Z] < za (5.16)
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es decir,

_I_i’i:ﬁl_ < zg (5.17)
/ (1—5)
M

y por tanto,

p—pl < 20 pA—(lj\; B) (5.18)

pe <ﬁ—za\/é(1—]\;@;ﬁ+za\/zi(lﬂ;—@> (5.19)

donde z, es el (1 — §) percentil de la A(0,1)

que se resume en,

5.3.4. Algoritmo

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

El algoritmo de induccién naive-Bayes se basa en la estimacién puntual de determi-
nados parametros del conjunto de datos. En la seccién 5.3.3 se encuentra la demostracién
formal de la obtencién de estos pardmetros. En contraposicién a esta aproximacion, el
algoritmo JENB se basa en la estimacién de intervalos de confianza (véase la seccién 5.3.3)
de los pardmetros necesarios. :

- Tal y como se puede observar en la ﬁgura 5.3, en el algoritmo IENB, 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
naive-Bayes validos.

El dltimo paso que queda por realizar es la bisqueda de la mejor de las combinaciones
de probabilidades, es decir, la bisqueda del mejor clasificador naive-Bayes. Para realizar
esta biisqueda se utilizaran algoritmos heuristicos de optimizacién. En el caso de esta tesis
los algoritmos utilizados son los EDAs.

El objetivo que se busca con este algoritmo es doble:

= Se estd realizando una busqueda de la mejor combinacién de probabilidades posible.

En esta busqueda se estdn teniendo en cuenta todas las probabilidades de forma
global, por lo que se esta relajando la presuncién de independencia de las variables

predictoras que impone naive-Bayes.

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

Estas ventajas conllevan también un inconveniente que se debe mencionar, ya que el
tiempo de aprendizaje aumenta considerablemente debido a la realizacién de la bisqueda



5.3. Interval Estimation naive-Bayes — IENB 75

heuristica. En las situaciones en las que lo mas importante sea el tiempo de aprendiza-
je, este algoritmo serd de dificil utilizacidn, 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 paralelizacién del algoritmo, tal y como se vera en la seccién 5.4, lleva

a una disminucién considerable del tiempo requerido para su ejecucién.

Tal v como se puede observar en la figura 5.3 hay tres aspectos principales a tener en
cuenta en el algoritmo IENB: célculo de los intervalos de confianza, definicién del espacio
de blisqueda y busqueda heuristica del mejor individuo. A continuacién se describe cada
uno de estos aspectos.

CAlculo 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 calculo de estos intervalos se deben calcular previamente las

estimaciones puntuales de estos mismos pardmetros (véase la seccién 5.3.3).
De esta forma, cada probabilidad condicional, obtenida del conjunto de datos ;5}'c , =

P(Xy = 27|C = ¢;), debe ser estimada con el correspondiente intervalo de confianza, tal
v como se demostrd en la seccién 5.3.3. La contribucién de este algoritmo se fundamenta
en este calculo.

Parak=1,...,n;i=1,...,ro;r=1,...,7r%

" [0, (L= D%, Bl (1 — Bl )
(p?c,r—za =l w, Lo Bl 20 | N g (5.20)

denota las estimaciones por intervalo de las probabilidades condicionadas p}'w, donde,
r son los posibles valores de la variable X3,

1 son los posibles valores de la clase,

P%, , es la estimacién puntual de las probabilidades condicionales P(Xy = z}|C = ¢;),
zo: es el (1 — ) percentil en la A/(0,1).

_ Ademais, de forma similar, las probabilidades para los valores de la variable clase p; =
P(C = ¢;) deben ser estimadas con el siguiente intervalo de confianza,

. pl=p) [5:i(1 = 1)
(pz Zo\| T b + Za — N (5.21)
donde,

P¢ es la estimacién puntual de la probabilidad P(C = ¢;),
zq es el (1 — §) percentil en la N(0,1),
N es el nimero de instancias en el conjunto de datos.
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Conjunto de datos

X, X; ... X, | Clase
1 2 A
2 2 .. A
2 1 ..2 1B

Naive Bayes
Aprendizaje

P}, =015 o g =0.78
Pl =085 Php=022
P2, =045 # 5= 0.05
7= 055 Pra=095
Abreviaturas

ar . F T

Py, = PXk=2}|C = c;)
pi=P(C=c¢)

p* = Valor dentro intervalo

Interval Estimation Naive Bayes
Aprendizaje

= [0.705, 0.735)
o = [0.265,0.205]

7),4=1[011,0.19] Bha=[075,081)
) 5= (083,0.87) L 5 == [0.19,0.25]
#; 4 = 0.40,0.60] B4 = [0.035,0.063]
# 5= [047,0.53] B2 5 = 10.94,0.96]

Generacion de combinaciones de probabilidad
validas (individuos de la basqueda heuristica) .

. EC I 1 2%
Individuo = (plapza pl’AaplikB) R ').pn’B)
con Y.pi=1AVERViY.p;=1

|

Espacio de busqueda

(0.712,0.288,0.13,0.87, ... ., 0.95)
(0.734,0.266,0.17,0.83, . ..,0.942)

Optimizacion
Heuristica

Mejor individuo

Figura 5.3: Comparacién de naive-Bayes e Interval Estimation naive-Bayes

Definicién del espacio de biisqueda

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
tupla,

(pi,...,pﬁo,p’{}l,...,pf{’, D s Do) (5.22)

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

El espacio de bisqueda para el algoritmo de optimizacién heuristico, que a continuacién
debe ser ejecutado, estard formado por todas las tuplas vélidas (que serdn los individuos
para la biisqueda). Para que una tupla sea vilida debe representar a un clasificador naive-
Bayes correcto, para lo que se debe cumplir el siguiente requisito:

ki) Tk
> pi=1;VkVi Y pi =1 (5.23)
=1 r=1

Por ltimo, hay que destacar que cada individuo debe ser evaluado con una funcién
fitness (evaluacién). La funcién de evaluacién que se usard 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 estd llevando a cabo un enfoque de tipo wrapper. Para obtener este
valor se realiza una validacién leave-one-out de cada individuo.

Biisqueda heuristica del mejor individuo

Una vez definidos los individuos y el espacio de busqueda sélo queda ejecutar el al-
goritmo heuristico de optimizacién para realizar la biisqueda del mejor individuo posible.
Como se ha comentado previamente se utilizardn los EDAs como algoritmos heuristicos
de optimizacién.

5.3.5. Ejemplo

En la figura 5.4 se puede observar el resultado de la ejecucién del algoritmo IENB
sobre el conjunto de datos pi#ma, utilizando un valor de z, 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 utilizaria el clasificador naive-Bayes estandar.

En relacién a los intervalos, y debido a su forma de célculo, cuanto més cerca se esté de
la incertidumbre (0,5), méas grande se hard el intervalo, y viceversa. Ademds, el tamaho
de los intervalos es inversamente proporcional al nimero de instancias involucradas en su
céleulo. En este ejemplo hay un total de 766 instancias, 266 de una clase y 500 de la otra.

En la gréfica de la figura, ademds de los intervalos, se encuentra sefialado el valor
seleccionado después de la ejecucién del algoritmo heuristico de optimizacién. En esta
ejecucién el algoritmo IENB 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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1 6 11 16 21 26 31 36
Gen del individuo

Figura 5.4: Intervalos de confianza y valores finales seleccionados por IENB para el conjunto de
_datos pima N ' o

5.3.6. Resultados
Resultados experimentales

Las pruebas realizadas con IENB se ejecutaron sobre un Athlon 2000+ con 1GByte de
memoria RAM. Los pardmetros utilizados para la ejecucién de los EDAs fueron: tamaio
de poblacién 500 individuos, individuos seleccionados para aprendizaje 500, nimero de
nuevos individuos cada generacién (offspring) 1000, tipo de aprendizaje UMDA (Univa-
riate Marginal Distribution Algorithm) [Miih98] y elitismo. Cada prueba ha sido ejecutada
10 veces con dos valores de percentil diferentes: 95 (z,, = 1,96) y 98 (2o = 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 naive-Bayes,
la media y la desviacién tipica del tanto por ciento de bien clasificados obtenido con
IENB (el sfmbolo 1 indica que la diferencia entre naive-Bayes ¢ IENB es estadisticamente
significativa), niimero 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 IENB es claramente superior a naive-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 %.

Ademss, se ha utilizado el test no paramétrico de Mann-Whitney para comprobar
la hipétesis nula de la misma distribucién de densidad para cada uno de los conjuntos
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Interval Estimation naive-Bayes (Percentil 95)

Naive-Bayes IENB 95 Num. eval. Mejora
breast 97,14 97,71 4+ 0,00 } 8600 0,57
chess 87,92 93,31 = 0,10 109000 93,39
cleve 83,82 86,20 & 0,17 1 28200 2.47
corral 84,37 93,70 + 0,00 t 43300 9,33
cre 86,23 89,64 + 0,10 ¢t 63100 3,41
flare 80,86 82,69 £+ 0,13 1 16000 1.83
german ' 75,40 81,57 + 0,10 1 188900 6,17
glass 74,77 83,00 £+ 0,20 ¢ 33000 8,23
glass? 82,21 88,27 £ 0,00 t 5500 6,06
hepatitis 85,16 92,60 + 0,34 1 23400 7,44
iris 94,67 95,97 + 0,00 1 5500 1,30
lymphography 85,14 94,56 £ 0,00 § 49700 9,42
mofn-3-7-10 86,33 95,31 & 0,00 1 129100 8,98
pima 77,73 79,84 £+ 0,09 t 19300 2,11
satimage 82,46 83,88 +£ 0,32 93500 1,42
segment 91,95 96,38 £ 0,08 § 145100 4,44
shuttle-small 99,36 99,90 + 0,00 16600 0,54
soybean-large 92,83 95,67 & 0,10 t 61000 2,84
vehicle 61,47 71,16 + 0,25 1 1291600 9,69
vote 90,11 95,07 + 0,19 { 28100 4.96
waveform-21 78,85 79,81 £ 0,10 28700 0,96

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

de prueba. Esta tarea se realizé con el paquete estadistico S.P.S.S. versién 11.50. Los
resultados de estas pruebas se muestran a continuacién.

» Pruebas del clasificador IENB:

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

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

e IENB 95 vs. IENB 98. Valor de ajuste p < 0,001 sélo en siete conjuntos de

datos: chess, cleve, crz, flare, satimage, segment y vehicle.

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

Respecto a Iterative Bayes [Gam00], el enfoque semi naive-Bayes més similar a IENB,
la comparacién también muestra una superioridad de IENB. En la tabla 5.4 se puede
ver esta comparacién. El simbolo { indica que la diferencia respecto a naive-Bayes es
estadisticamente significativa. Excepto en los conjuntos de datos iris y satimage, IENB se
muestra claramente superior.
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Interval Estimation naive-Bayes (Percentil 98)

Naive-Bayes IENB 98 Num. eval. Mejora
breast 97,14 97,71 4 0,00 t 7600 0,57
chess 87,92 93,87 £ 0,04 7 119300 9,95
cleve 83,82 86,92 + 0,23 45200 3,10
corral 84,37 93,70 + 0,00 t 56000 9,33
crT 86,23 90,11 + 0,11 ¢ 101100 3,88
flare 80,86 83,47 £ 0,00 t 51400 2,61
german 75,40 81,82 £ 0,12 ¢ 188100 6,42
glass 74,77 83,00 + 0,23 1 36400 8,19
glass2 82,21 88,27 £ 0,00 § 6700 6,06
hepatitis 85,16 92,99 + 0,27 + 23100 7,83
s ' 94,67 95,97 + 0,00 t 4500 1,30
lymphography 85,14 94,83 + 0,22 ¢ 46100 9,69
mofn-8-7-10 86,33 95,31 £ 0,00 § 20500 8,98
pima 77,73 80,09 + 0,06 § 28300 2,36
satimage 82,46 84,38 = 0,35 t 123500 1,92
segment 91,95 96,75 + 0,12 1 181500 4,80
shuttle-small 99,36 99,90 + 0,00 19300 0,54
soybean-large 92,83 95,67 + 0,10 73500 2.84
vehicle 61,47 72,41 £ 0,35 ¢ 146400 10,94
vote 90,11 95,16 + 0,17 20500 5,05
waveform-21 78,85 80,09 £ 0,11 ¢ 35800 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.
Asi, 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 areas -
obtenidas bajo las curvas ROC son: 0,921 para el clasificador naive-Bayes, 0,944 para el
clasificador obtenido con IENB con percentil 95 y 0,960 para el clasificador obtenido con
IENB con percentil 98. Estos datos indican que el mejor de los clasificadores es el obtenido
con IENB con percentil 98.

Conclusiones

En esta seccién se ha propuesto un nuevo algoritmo semi naive-Bayes denominado In-
terval Estimation naive-Bayes (IENB). Este algoritmo se puede encuadrar dentro de las
variantes semi naive-Bayes que corrigen las probabilidades producidas por dicho clasifica-
dor. ‘ _

En IENB, en lugar de estimar probabilidades puntuales de los datos, como se hace en
naive-Bayes, se realizan estimaciones por intervalo. A continuacidn, a través de algoritmos
de optimizacién heuristicos, se consigue la combinacién 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 naive-Bayes, como
si se comparan con enfoques semi naive-Bayes similares como Iterative Bayes.
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Comparacion: IENB vs Iterative Bayes
Conjunto de datos Mejora IENB 95 Mejora IENB 98 Mejora Iterative Bayes

breast 0,57 1 0,57 1 -0,16
chess 5,39 1 5,95 1 -
cleve 2,47 § 3,10 § 0,10
corral 9,33 ¢ 9,33 1 -
cre 3411 3,88 1 -
flare 1,83 1 2,61 -
german 6,17 1 6,42 t -0,05
glass 8,23 8,19 -1,19
glass2 6,06 T 6,06 t -
hepatitis 7,44 1 7,83 1 1,41
iris 1,30 1,30 1,40
lymphography 9,42 1 9,69 { -
mofn-3-7-10 8,98 8,98 1 -
pima 2,11 1 2,36 7 -
satimage 1,42 § 192 % 3,59 §
segment 443 1 4,80 1,50
shuttle-small 0,54 1 0,04 § -
soybean-large 2,84 1 2,84 -
vehicle ‘ 9,69 1 10,94 4,39 1
vote 4,96 § 5,05 1 1,45 §
waveform-21 0,96 t 1,24 -

Tabla 5.4: Comparacién de los resultados obtenidos con IENB e Iterative Bayes

Lineas de trabajo futuro

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

» Adaptacion del clasificador IENB para su uso con variables continuas.

» Realizacién de implementaciones de IENB que cambien la funcién objetivo del tanto
por ciento de bien clasificados. Por ejemplo, se podria maximizar el drea bajo la
curva ROC del clasificador.

» Otra posible idea, seria realizar una seleccién de variables previa a la ejecucién de

IENB.

5.4. Parallel Interval Estimation naive-Bayes — PIENB

5.4.1. Propuesta

El nuevo algoritmo de clasificacién propuesto, Interval Estimation naive-Bayes (IENB),
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 ejecucién



82  Clasificacién Supervisada Basada en RRBB. Aplicacién en Biologia Computacional

0,9

- No discriminante
o [ENB-95
wmmamn Naive Bayes
swoneias |ENB-98

03 -

02 %

Sensitividad (verdaderos positivos)

0,1 -

T T ]

0 0,2 04 0,6 0,8 1

1 - Especificidad (falsos positivos)

Figura 5.5: Curvas ROC de naive-Bayes e IENB con percentﬂes 95 v 98 para él 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 busqueda heuristica realiza con EDAs.

Como solucién al coste computacional de los EDAs, se propone una posible para-
lelizacién de los mismos, basada en islas [RPP+03]. Ya existen algunas propuestas de
paralelizacién de los EDAs como la presentada en [LSL02], que trata 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 creacién de los individuos y el aprendizaje de la
estructura. Sin embargo, no hay ningin enfoque basado en la paralelizacién por islas.

Cada isla contendra una poblacién diferente y, cada cierto tiempo y con un esquema

de migracién predeterminado, las islas se intercambiardn los mejores individuos entre si.
Este modelo de paralelizacion ya ha sido utilizado con éxito en los algoritmos genéticos
paralelos [CP01, Ste93].

La versién paralela de IENB se denominara Parallel Interval Estimation naive-Bayes
(PIENB).

Ademi4s de mejorar el rendimiento, con PIENB también se persigue mejorar los re-
sultados obtenidos por IENB. La paralelizacién por islas suele implicar que se recorran
diferentes dreas del espacio de bisqueda, siendo muchas veces posible mejorar las solucio-
nes encontradas por el algoritmo secuencial.

A continuacién se analiza el estado del arte de la paralelizacién de algoritmos genéticos
(ya que es el paradigma mds cercano a los EDAs y es posible utilizar las mismas ideas de

paralelizacién), 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 paralelizacién de algoritmos genéticos

La idea bésica, subyacente en la mayor parte de los programas paralelos, es dividir
una tarea grande en tareas mds pequenas, y resolver estas tareas simultdneamente uti-
lizando multiples procesadores. Este enfoque divide y venceras, 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 paralelizacién
utilizan una poblacién tdnica, mientras que otros dividen la poblacién en diversas sub-
poblaciones relativamente aisladas. Algunos métodos utilizan arquitecturas masivamente
paralelas, mientras que otros son maés apropiados para multiprocesadores con menos y més
potentes elementos de proceso conectados por una red mas lenta.

Es posible definir cuatro tipologfas diferentes de AGs paralelos [Bel95, CP01, Lev94]:

AGs maestro-esclavo con una poblacién tnica.

AGs multipoblacién (modelo de islas).

AGs de grano fino.

Hibridos jerdrquicos.

Los AGs maestro-esclavo tienen una poblacién Unica. Un nodo maestro ejecuta el AG
(seleccidn, cruce y mutacién), y la evaluacién de los individuos se distribuye entre diversos
procesadores esclavo. Los esclavos evalilan los individuos que reciben del maestro y le
devuelven el resultado. Ya que en este tipo de AGs paralelos, el cruce y la mutacién
consideran a la poblacién completa, también se les conoce como AGs paralelos “globales”.

Los AGs con miltiples poblaciones [WRH97, MS00] son més sofisticados y provienen
de la observacién de la naturaleza. Es posible decir que el mundo de los humanos es una
coleccién de subpoblaciones, que evolucionan de forma independiente en continentes o
regiones restringidas. Sin embargo, cada cierto tiempo, algunos individuos de una regién
migran a otra regidén, permitiendo a las subpoblaciones compartir material genético. La
idea es que entornos aislados, o islas competitivas, son més eficientes en la bisqueda que
una unica poblacién en la que todos los miembros estan juntos.

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

Como cada procesador comienza con una poblacién inicial diferente, la blisqueda evo-
lutiva dirigiré estas poblaciones en diferentes direcciones. A través de la introduccién de la
migracién, el modelo de islas es capaz de aprovecharse de las diferencias de las subpobla-
ciones, credndose una fuente de diversidad genética. Migrar un gran nimero de individuos
muy frecuentemente puede anular las diferencias entre las islas, destruyendo de esta forma.
la diversidad global. Por otra parte, si la migracién 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 niimero y tamaiio de las subpoblaciones.
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» La frecuencia de migracién.
» El nimero y el destino de los individuos migrados.

= Un método para seleccionar los individuos a migrar.

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

/ /

Anillo unidireccional Anillo bidireccional

Escalera

Figura 5.6: Diversas topologias de AGs paralelos con miiltiples 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 nidmero de individuos evaluados. Aunque existe mucha controversia
sobre esta discusién [Pun98], los estudios sobre el incremento de la presién selectiva [CPO1]
proporcionan una respuesta afirmativa apropiada.

El tercer tipo de AGs paralelos son los algoritmos de grano fino. Consisten en una inica
poblacién estructurada espacialmente (véase figura 5.7). Normalmente, la estructura de la
poblacién 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 simultédneamente a todos los individuos. La seleccién y cruce estén
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Figura 5.7: Esquema de AGs paralelos de grano fino

restringidos a un pequeinio vecindario alrededor de cada individuo. Como los vecindarios
estan solapados, los buenos rasgos de los mejores individuos se pueden extender a toda

la, poblacién, por lo que a este tipo de AGs paralelos también se les denomina “modelo
de difusién” (andlogo a la difusién aleatoria de particulas en un fluido). Este tipo de

AGs paralelos son idéneos para computadores matriciales (SIMD), que ejecutan al mismo
tiempo la misma instruccién en diferentes procesadores.
El dltimo método de AGs paralelos, hibridos jerdrquicos, 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. PIENB

Se ha desarrollado una versién paralela del algoritmo IENB, denominada PIENB, con el
objetivo de mejorar su rendimiento y su exactitud. De todos los modelos de paralelizacion
de AGs expuestos en la anterior seccién se ha elegido el modelo de islas, con una topologia
de anillo unidireccional, como el mas apropiado para las pruebas iniciales de paralelizacién
debido a su simplicidad.

La figura 5.8 muestra el flujo de control de PIENB, en donde se puede observar que
el pseudocédigo estd ejecutando en todos los nodos. Las flechas muestran la topologia
de migracién de cada nodo. Por supuesto, seria posible utilizar diferentes topologias de
migracién.

El algoritmo desarrollado tiene en cuenta los siguientes aspectos:

» Cada nodo genera y mejora su propia subpoblacién, pero cada GG generaciones, los

mejores Me individuos se migran en forma circular (topologia circular). De esta
forma, cada nodo i envia sus mejores individuos al nodo ¢ + 1 y recibe los mejores
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individuos del nodo ¢ — 1. Antes de enviar un individuo, el algoritmo chequea si
el individuo ya ha sido enviado al nodo destino, enviando sélo aquellos individuos
que no hayan sido enviados. Los pardmetros G y Me son configurables, y depen-
den del tamafio de la poblacién y del ntimero de nodos. Los individuos migrados
reemplazardn a los peores individuos de la poblacién 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 topologia. Se considera que la aplicacién finaliza cuando todos

los nodos han convergido, siendo la solucién la mejor de las soluciones parciales de
cada nodo.

PIENB aprovecha la mayor potencia de cédlculo de un cluster de varios nodos, con-
siguiendo mejores resultados en un tiempo més corto.

while (lconvergencia){

mejorarSolucion

if (!(generaciones%(G)){
migrarIndividuos;
recibirlndividuos; }

}

Nodo P Nodo P-1

Figura 5.8: Esquema de Parallel Interval Estimation naive-Bayes

Para la implementacién de PIENB se ha utilizado MPI (Message Passing Interface)

[MPI94]. Las principales razones de esta decisién son las siguientes:

= Es una interfaz estdndar 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 mensajes para los procesos de migracién

y de “puente”.
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5.4.4. Resultados
Resultados experimentales

Para realizar la experimentacién con PIENB se han seleccionado los conjuntos de
datos chess, crz, 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 tamano de la poblacién global a 500
individuos (el mismo nimero de individuos que el usado en las pruebas secuenciales) y se
ha ido variando el ntimero de islas. Se han realizado pruebas para 2, 4, 8 y 16 islas. El
tamailo de la poblacién de cada isla se puede obtener dividiendo el tamafio de la poblacién
global entre el nimero de islas.

Los pardmetros de migracién de los individuos se han fijado de la siguiente manera:
cada cinco generaciones se migran el 10 % de los mejores individuos de cada poblacién.

El resto de pardmetros especificos de EDA fueron: tipo de aprendizaje UMDA, ntimero
de individuos creados en cada generacién (oﬁspmng) el doble del tamafio de la poblacién
de la isla y elitismo.

Por iltimo, cabe destacar, que cada una de las pruebas ha sido ejecutada 10 veces,
siendo los valores que aparecen en las siguientes graficas 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 —€jecucién secuencial-, 2, 4,
8 v 16 nodos.

1,0000 ~
95,93 9594 95,77 95,52
0,9500 — = ®
b3 31
90,16 90,22 90,25 90,13
0,9000 --—gbb —4— —o
% 89,64 —&— chess
2 0,8500 ——crx
e 8162 81,56 81,76 81,58  |=&—german
0,8000 {g-57———— - A |- vehicle
0.7500 15887250 72,85 7543
M/ ..». i @
0,7000 -—11.16 . .
' 12 4 8 16
Numero nodos

Figura 5.9: Resultados obtenidos por el algoritmo IENB con una poblacién 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 minima mejora obtenida es
de 0,05% para el conjunto german, mientras que la mdxima 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 tamaifio de las poblaciones locales, 62 y 31 individuos para las ejecucio-
nes con 8 y 16 nodos respectivamente, es demasiado pequeiio y convergen prematuramente.

Por otra parte, en la figura 5.10 estdan representadas las medias del niimero total de
evaluaciones necesarias para llegar al resultado. Los valores obtenidos son sorprendentes.
Por ejemplo, para el conjunto de datos vehicle, mientras que en la versién secuencial son
necesarias 129100 evaluaciones en total, en la ejecucién paralela con 2 nodos fueron ne-
cesarias sélo 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 célculo
de este valor del speedup no se esté teniendo en cuenta el tiempo necesario para la migra-
cién de los individuos entre poblaciones. En conclusién, ademds de conseguir mejorar los
resultados obtenidos por IENB, se ha conseguido un speedup superlineal.

200000 1
180000 %\
» 160000 %
o
O 140000
5 120000 %\ﬁ - |~#—chess
® v " : U ——crx
@ 100000 \\\ ¢ . . _ «sie~ german
: % \ ' . |8~ vehicle
£
3
=z
0 T T b

Nimero nodos

Figura 5.10: Numero total de individuos evaluados por el algoritmo PIENB con una poblacién
global de 500 individuos

Por 1dltimo, en la figura 5.11 estan 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 IENB puede llegar a ser muy costoso desde el punto de vista computa-
cional debido a la bisqueda heuristica que realiza.

En esta seccidén se ha presentado una paralelizacién basada en islas, en donde cada isla

contiene una poblacién diferente y, cada cierto tiempo y con un esquema de migracién
predeterminado, las islas se intercambian los mejores individuos entre si.
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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 versién secuencial y ademés se obtiene un speedup superlineal.

Lineas de trabajo futuro

La paralelizacién de IENB realmente ha supuesto paralelizar los algoritmos heuristicos
EDAs. Dentro de este campo queda mucho trabajo por desarroliar. Algunas ideas son:

» Realizar un estudio detallado sobre los ratios de migracién entre islas.

» Estudio del speedup y del niimero de procesadores éptimo dado un tamaiio de po-
blacién global.

s Probar diferentes topologias de migracién entre islas.

» Estudio de algoritmos heuristicos paralelos hibridos AGs-EDAs. En este sentido seria
posible tener unas islas que ejecuten una optimizacién 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. Propuesta

Como se comentd en el anterior capitulo, las variantes semi naive-Bayes estdn nor-
malmente basadas en la realizacién de biisquedas de determinadas estructuras o de deter-
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minados valores. Estas buisquedas se suelen realizar a través de algoritmos de buisqueda
voraz (greedy). Un ejemplo de esta situacién es el enfoque APNBC (Adjusted Probability
naive-Bayes Classification) [WP98].

En esta seccién se describe cémo se puede realizar el enfoque APNBC a través de
algoritmos heurfsticos de optimizacién EDAs [RLP+03d]. Para ello se define el formato
de los individuos utilizados para la optimizacién heuristica y se presentan los resultados
experimentales conseguidos con los conjuntos de datos del repositorio UCI descritos en la
seccibn 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:

f n
P(C=c|Xy=121,...,Xp =2n) xw; P(C = ¢) H P(Xy = zi|C = &) (5.24)
k=1

En los conjuntos de datos con dos clases solo es necesario calcular uno de los factores
de ajuste. Esto es debidb a que el efecto conseguido por cualquier combinacién de ajustes
a1 y ap para las clases ¢ y ¢z se puede obtener ajustando ¢; con aj/az y ¢z con 1. En ‘el
caso de multiples clases la bisqueda se debe realizar de una forma similar, fijando uno de
los factores de ajuste a 1 y realizando la buisqueda. del resto de los factores. En el enfoque
APNBC la biisqueda 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 resustitucion. 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 utilizar EDAs continuos, para la bisqueda de los factores de ajuste,
es necesario definir el formato de los individuos. Para cada gen del individuo, se deben

definir un valor méximo y un valor minimo dentro de los cuales se realizard la biisqueda.
De esta forma, para un problema con n clases se utilizard un individuo con n—1 genes —ya
que la 1ultima clase se ajustard siempre con 1- v cada gen del individuo tendrid un valor
minimo de 0 y un valor méximo 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 idéneo para la busqueda. Ademds, cada individuo serd validado a través del método
leave-one-out.

5.5.3. Resultados
Resultados experimentales

Las pruebas realizadas con APNBC-EDA se ejecutaron sobre un Athion 2000+ con

1GByte de memoria RAM. Los pardmetros utilizados para la ejecucién de los EDAs fue-
ron: tamafio de poblacién 500 individuos, individuos seleccionados para aprendizaje 500,
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niimero de nuevos individuos cada generacidn (offspring) 1000, tipo de aprendizaje UM-
DA (Univariate Marginal Distribution Algorithm) [Miih98] y elitismo. Cada prueba ha

sido ejecutada 10 veces.

APNBC-EDA

NB APNBC-EDA Num. Fuval. Mejora Mejora APNBC
breast 97,14 97,57 + 0,00 1 2600 0,43 -0,20
chess 87,92 88,14 + 0,00 t 11300 0,22
cleve 83,82 84,16 4+ 0,00 t 7500 0,34 -1,00
corral 84,37 90,63 + 0,00 1500 6,26
cre 86,23 86,96 + 0,00 10400 0,73 -0,20
flare 80,86 83,77 £ 0,00 § 4000 2,91
german 75,40 75,90 + 0,00 t 30600 0,50
glass 74,77 79,44 £ 0,00 § 7500 4,67
glass?2 82,21 88,34 4+ 0,00 t 2200 6,13
hepatitis 85,16 88,39 + 0,00 ¢} 3300 3,23
78S 94,67 96,00 £ 0,00 T 3200 1,33 0,60
lymphography 85,14 86,49 + 0,00 3500 1,35 1,40
mofn-3-7-10 86,33 08,24 4+ 0,04 1 5500 11,91
pima 77,73 79,43 + 0,00 ¢t 5500 1,70 -0,50
satimage 82,46 85,19 £ 0,00 t - 25500 2,73
segment ~ 9195 92,68 + 0,00} 11400 0,73
shuttle-small 9936 99,47 + 0,00 ¢} 6500 0,11
soybean-large 9283 93,70 + 0,00 T 13700 0,87 -1,50
vehicle 61,47 65,25 + 0,17 § 6600 3,78
vote 90,11 90,57 £ 0,00 5400 0,46
waveform-21 78,85 80,21 £ 0,05 § 3100 1,36 5,00

Tabla 5.5: Resultados experimentales de APNBC-EDA

Los resultados experimentales de APNBC -extraidos del articulo original [WP98]-
v 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 media y la desviacién tipica del tanto por ciento de bien
clasificados obtenidos con APNBC-EDA, el nimero medio de evaluaciones necesarias para
obtener el resultado, la mejora obtenida respecto al clasificador naive-Bayes, y la mejora
obtenida por APNBC segun el articulo original.

Sélo 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 practicamente el mismo resultado y extrahamente, en el conjunto
waveform-21, mientras que APNBC mejora un 5,00 %, APNBC-EDA sélo consigue mejorar
1,36 %.

Sin embargo, es interesante resenar otros aspectos. En los ocho conjuntos de datos
citados, APNBC-EDA consigue una mejora media de 1,01 %, mientras que APNBC sélo
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 1ltimo, cabe destacar que APNBC sélo
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 hipéte-
sis nula de la misma distribucién de densidad para cada uno de los conjuntos de prueba.

Esta tarea se realiz6 con el paquete estadistico S.P.S.S. version 11.50. Los resultados de
estas pruebas se muestran a continuacién.

s Pruebas del clasificador APNBC-EDA:

o 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 naive-Bayes y APNBC-EDA es
significativa en todos los conjuntos de datos.

Conclusiones

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 biisqueda de estos valores de ajuste se realiza a través de un algoritmo de
“ascenso por la colina’. o _ -

En esta seccién se ha descrito una extensién del. algoritmo APNBC, denominada
APNBC-EDA, que realiza la bisqueda de los valores de ajuste por medio de los algo-
ritmos heuristicos 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 filosoffa de la seccién anterior (aplicar los algoritmos heuristicos EDA
para la bisqueda de estructuras semi naive-Bayes), en esta seccién se propone la bisqueda

heurfstica de estructuras basadas en el producto cartesiano de variables [RLP03d].

Por tanto, esta seccidén describe cémo se puede realizar la buisqueda de la estructura
de Pazzani que maximice el tanto por ciento de bien clasificados a través de algoritmos
heuristicos de optimizacion EDAs. Para poder realizar la mejor comparacién posible se
han implementado los algoritmos voraces BSEJ y FSSJ descritos por Pazzani.

A continuacién se describe el formato de los individuos utilizados en la optimizacién

heuristica y se presentan los resultados experimentales obtenidos con los conjuntos de
datos del repositorio UCI descritos en la seccién 5.1.
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5.6.2. Formato de los individuos

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

(1,0.1,2) 5 (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 tendridn n
genes, cada uno de ellos con un valor entero de 0 a n. El valor 0 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. Resultados
Resultados experimentales

Las pruebas realizadas con los algoritmos voraces BSEJ y FSSJ vy el algoritmo Pazzani-
EDA se ejecutaron sobre un Athlon 20004 con 1GByte de memoria RAM. Los parametros
utilizados para la ejecucién de los EDAs fueron: tamafio de poblacién 500 individuos, indi-
viduos seleccionados para aprendizaje 500, nimero de nuevos individuos cada generacion
(offspring) 1000, tipo de aprendizaje UMDA (Univariate Marginal Distribution Algorithm)
[Miih98] 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 iltimas 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,
numero de evaluaciones necesarias para obtener el resultado, niimero de atributos usados
en la estructura final y nimero de uniones (joins) en la estructura final.

En la tabla 5.6.3 se encuentra la comparacién 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 ultima columna los de Pazzani-EDA.
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Algoritmos voraces FSSJ y BSEJ de Pazzani

FS8J BSEJ

Result. FEwal. Atrib. Grupos | Result.  FEwval. Atrib. Grupos

breast 97,42 80 3 2 97,56 200 10 9
chess 94,33 396 5 1 97,06 14256 35 26
cleve 85,10 169 4 3| 85,43 676 12 10
corral 74,80 18 1 1 93,70 108 6 4
crz 86,79 195 5 2| 88,10 1125 14 11
flare 84,04 90 3 2 84,04 500 6 6
german 77,18 500 7 3 77,68 2400 19 15
glass 76,53 153 5 3 76,53 162 9 8
glass?2 87,04 99 4 2 87,04 162 9 8
hepatitis 91,56 456 7 3 88,96 1083 18 17
L8 95,97 12 1 1 95,97 32 3 3
lymphography 84,35 252 4 3 90,48 972 18 16
mofn-3-7-10 77,32 30 1 1 88,27 200 9 9
pima 79,79 72 4 1 79,79 192 6 6
satimage 86,17 828 7 3 86,84 12914 36 22
segment 96,32 589 7 4 95,89 3971 18 . 10
shuttle-small 99,74 72 3 2 99,90 324 9 6
- soybean-large 93,40 3010 . 13 8 94,57 7350 34 30
vehicle 70,77 162 4 1 72,66 - 3240 17 -9
vote 96,77 128 3 2| 9447 1792 15 10
waveform-21 69,65 189 4 1 79,70 89 21 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 naive-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 hipéte-

sis nula de la misma distribucién de densidad para cada uno de los conjuntos de prueba.
Esta tarea se realizé con el paquete estadistico S.P.S.S. versién 11.50. Los resultados de
estas pruebas se muestran a continuacién.

= Pruebas del clasificador Pazzani-EDA:

e Naive-Bayes vs. Pazzani-EDA. Valor de ajuste en todos los conjuntos de da-
tos: p < 0,001.

e Pazzani-BSEJ vs. Pazzani-EDA. Valor de ajuste en 15 conjuntos de datos: p <
0,001. En todos los conjuntos de datos menos: flare, 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.

Ademas, otra ventaja de utilizar la bisqueda heuristica con EDAs es que las estructuras
de Pazzani encontradas suelen ser mas sencillas, tanto en ntimero de atributos utilizados
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Pazzani-EDA

Pazzani-EDA Num. Eval. Atributos Grupos
breast 97,82 £ 0,06 20600 10 7
chess 97,93 £ 0,24 § 44900 26 15
cleve 86,98 + 1,18 § 49600 9 5
corral 100,00 £+ 0,00 t 7400 5 3
crT 89,23 £ 0,07 80200 12 7
flare 84,04 + 0,00 t 9700 5 4
german 78,41 £+ 0,06 T 90900 17 11
glass 77,93 £+ 0,00 1 40200 7 5
glass2 87,04 + 0,00 1 7700 6 5
hepatitis 93,64 £ 0,29 ¢ 55800 11 7
iris 95,97 + 0,00 T 3600 1 1
lymphography 93,88 £ 0,00 t 48900 15 7
mofn-3-7-10 100,00 4 0,00 ¢ 39600 8 2
pIma 79,82 £ 0,28 ¢ 7300 7 4
satimage 86,94 + 0,12 § 105300 12 7
segment 96,15 + 0,06 1 24300 14 7
shuttle-small 99,90 + 0,00 t 30200 7 5
soybean-large 95,67 +£ 0,17 ¢ 50500 32 20
vehicle 76,50 + 0,32 1 61300 12 7
vote 96,77 £ 0,13 7 30200 7 4
waveform-21 79,72 £ 0,07 ¢} 89200 17 9

Tabla 5.7: Resultados experimentales del algoritmo Pazzani-EDA

(hay que recordar en este punto que los algoritmos de Pazzani realizan, de forma implicita,
una seleccién de variables), como en el niimero 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 seccién se ha presentado una extensién a los algoritmos heuristicos FSSJ y
BSEJ de Pazzani, que permite realizar la bisqueda de la mejor estructura de Pazzani con
los algoritmos heuristicos de optimizacién 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 més sencillas que las encontradas por

los algoritmos voraces FSSJ y BSEJ.

Lineas de trabajo futuro

Dentro de los 6 algoritmos semi nalve-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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Comparacién resultados experimentales

Pazzani-FSSJ Pazzani-BSEJ Pazzani-EDA
breast 0,28 0,42 0,68
chess 6,41 9,14 10,01
cleve 1,28 1,61 3,16
corral -9,57 9,33 15,63
cre 0,56 1,87 3,00
flare 3,18 3,18 3,18
german 1,78 2,28 3,01
glass 1,76 1,76 3,16
glass?2 4,83 4,83 4,83
hepatitis 6,40 3,80 8,48
ris 1,30 1,30 1,30
lymphography -0,79 9,34 8,74
mofn-3-7-10 -9,01 1,94 13,67
pima 2,06 2,06 2,09
satimage 3,71 4,38 4,48
‘segment 437 3,04 4,20
shuttle-small 0,38 0,54 0,54
soybean-large 0,57 1,74 2,84
vehicle 9,30 11,19 15,03
vote 6,66 . 4,36 6,66
waveform-21 © 29,20 - 0,85 - 0,87
Mejora media 1,25 3,61 5,51

Tabla 5.8: Comparacién respecto a naive Bayes dé los resultados experimentales de los algoritmos
que utilizan el concepto de producto cartesiano entre variables

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

Sin embargo, estos algoritmos son totalmente compatibles, siendo posible realizar en

una primera instancia la biisqueda de la mejor estructura de Pazzani con el algoritmo
Pazzani-EDA | para a continuacién aplicar la estimacién por intervalo propuesta en el
IENB.

5.7. Bisqueda de clasificadores BAN

5.7.1. Propuesta

Frente a los métodos de bisqueda que se encuentran actualmente en la literatura
[FGGI7, Sah96], que estdn basadas en la cantidad de informacién mutua entre las variables
predictoras, en esta seccién se presentan dos algoritmos para la bisqueda de la mejor
estructura de tipo Augmented naive-Bayes (BAN). El primer algoritmo estd basado en
una bisqueda voraz, mientras que el segundo esté basado en una bisqueda heuristica con
EDAs. Ambos algoritmos estdn guiados por el tanto por ciento de bien clasificados.

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

5.7.2. Formato de los individuos

Como se vio en el capitulo 3, el {inico 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 esta 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 informacién en la representacién del individuo.

Xe | Xo | X5 | X4
X4
X2
X3
Xy [ O &

Figura 5.13: Representacién de los individuos BAN

olo|=]|o
alalofo
alojo|e
olo|ojo

De esta forma, para un conjunto de datos con n variables predictoras, el individuo
serd una matriz cuadrada de rango n, donde cada posicién puede tomar el valor 0 6 1. Un
valor de 1 en la posicién (7,7) de la matriz, representa que existe un arco de la variable
predictora X; a la variable predictora X.

En la fase de bisqueda de clasificadores tipo BAN, dependiendo del algoritmo emplea-
do, voraz o heuristico, la accién a realizar sobre los individuos serd diferente. En el caso
del algoritmo voraz, se debe verificar que cada individuo generado en la biisqueda cumple
la restriccién de no tener ciclos. En caso de que el individuo tenga ciclos, éste no se tiene
el cuenta, y se continda la biisqueda sin evaluarlo.

Por otra parte, en el algoritmo heuristico, se tratard de que todos los individuos de la
poblacién sean correctos. Cada individuo generado por el algoritmo serd corregido en caso
necesario, para su posterior evaluacidén e insercién en la poblacion.

5.7.3. Algoritmo BAN-voraz

El pseudocddigo del algoritmo BAN-voraz es el siguiente:

» Paso I: Inicializar con el modelo naive-Bayes con todas las variables predictoras.
» Paso 2: Partiendo del mejor individuo del paso anterior:

¢ Tentativamente ahadir un arco entre dos variables predictoras.

e Evaluar cada posible opcién vélida por medio de la estimacién del porcentaje
de bien clasificados.
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e Hasta que ninguna opcién produzca mejoras.

5.7.4. Algoritmo BAN-EDA

Dentro del algoritmo heuristico, como ya se comentd, es importante que todos los
individuos de la poblacién sean correctos. En la figura 5.14 se muestra el pseudocddigo
utilizado para corregir los individuos. Con este algoritmo se asegura que, en un nimero
finito de pasos, el grafo obtenido es aciclico.

rango = numeroV ariables
listaDescartadas = i

listaCandidatas =

while rango # 0 y 3fila t.q. numUnos =0
para cada fila
Si fila ¢ listaDescartadas =

calcular numUnos

Si numUnos =0 ¢ N
fila — listaDescartadas
dec(rango).
fila=1
listaCandidatas = 0

else =

fila — listaCandidatas

Si no dfila t.q. numUnos =0 y rango # 0
elegir aleatoriamente fila; € listaCandidatas

poner 0 en columnas cuya fila ¢ listaDescartadas
fila — listaDescartadas

dec(rango)

Figura 5.14: Pseudocédigo de la correccién de un individuo BAN
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5.7.5. Resultados

Resultados experimentales

Las pruebas realizadas con el algoritmo voraz y el algoritmo BAN-EDA se ejecutaron
sobre un Athlon 2000+ con 1GByte de memoria RAM. Los pardmetros utilizados para
la ejecucién de los EDAs fueron: tamafio de poblacién 500 individuos, individuos selec-
cionados para aprendizaje 500, nimero de nuevos individuos cada generacién (offspring)
1000, tipo de aprendizaje UMDA (Univariate Marginal Distribution Algorithm) [Miih98]
y elitismo. Cada prueba ha sido ejecutada 10 veces.

Los resultados experimentales obtenidos para el algoritmo BAN-voraz, el algoritmo
heurfstico BAN-EDA y el algoritmo de bisqueda 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 dltima 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, numero de evaluaciones
necesarias para llegar al resultado, niimero de arcos usados en la estructura final y mejora

conseguida respecto a naive-Bayes.

BAN-voraz BAN-EDA Fried.

voraz FEwval Ar  Mej BAN-EDA  FEval Ar  Mej| Mej Fr

breast 97,99 400 4 085 99,42+ 0,521 8500 29 2,28 | -0,44
cleve 86,14 468 2 232 | 97,324+ 047t 11000 54 13,50 | -1,37
corral 100,00 90 2 15,63 | 100,00+ 0,001 2000 10 1563 | 11,72
cre 88,98 975 4 2,75 92,804+ 1,037 800 22 6,57 -0,62
flare 84,52 490 6 3,66 86,02+0,13f 3200 22 5,16 3,28
glass 84,58 270 3 981 85,05 + 0,00 5500 19 10,28 | -14.09
glass2 88,34 216 2 6,13| 8834+000f 4300 16 6,13 -3,68
iris 96,67 40 3 2,00 96,67+ 0,00 400 3 2,00 0,67
mofn-8-7-10 98,43 340 3 12,10 | 98,67 £ 2,451 15200 16 12,24 -0,49
pima 80,08 208 3 235| 81,90+£000f 4500 10 4,17 -0,51
vote 96,32 1296 5 6,21 99,54 + 1,051 15300 32 9,43 4,6

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

En esta ocasién 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 esté 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 nimero medio de arcos en las estructuras obtenidas es de 21. Estos datos, uni-
dos al nimero medio de evaluaciones necesario para obtener los resultados, hacen que la
recomendacién en este caso se decante por el algoritmo BAN-voraz.

Por tltimo, cabe destacar que ambos algoritmos, BAN-voraz v BAN-EDA, son muy

superiores al enfoque de Friedman basado en la cantidad de informacién mutua entre las
variables predictoras.
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Conclusiones

En esta seccién se han presentado dos algoritmos para la biisqueda de estructuras
tipo BAN. El primer algoritmo, denominado BAN-voraz, estd basado en una bisqueda
voraz, mientras que el segundo, denominado BAN-EDA, estd basado en una busqueda
heuristica con EDAs. Ambos algoritmos han sido comparados con las biisquedas realizadas
por Friedman, que estdn basadas en la cantidad de informacién mutua entre las variables
predictoras.

Los resultados obtenidos muestran que ambos algoritmos desarrollados son muy supe-
riores al enfoque de Friedman. Sin embargo, esta vez, la complejidad de las estructuras
encontradas y los valores del tanto por ciento de bien clasificados obtenidos, hacen que la
recomendacién se decante por BAN-voraz.

Lineas de trabajo futuro

En esta ocasién el algoritmo recomendado ha sido el basado en la bisqueda voraz,
sobre todo por la enorme complejidad de las estructuras encontradas por los algoritmos
EDAs.

Seria posible realizar busquedas heuristicas en las que se penalizara la complejidad de
la estructura encontrada. De esta forma, a lo mejor seria posible encontrar estructuras que
mejoren los resultados de BAN-voraz, a la vez que mantienen su simplicidad estructural.

5.8. Busqueda de clasificadores TAN ~
5.8.1. Propuesta

La estructura Augmented naive-Bayes (BAN) es un buen intento de buscar las corre-
laciones que se pueden dar entre los pardmetros de un conjunto de datos. Sin embargo,
presenta un problema, y es que el espacio de bisqueda de estructuras vilidas es tan grande,
que resulta muy costoso encontrar buenos clasificadores. Ante este problema, Friedman
[FGGI7] propone acotar las posibles correlaciones que se pueden dar entre las variables,
y de este modo disminuir el espacio de bisqueda. El método resultante, llamado estruc-
tura Tree Augmented Naive-Bayes (TAN), aproxima las interacciones entre los atributos
usando una estructura de arbol impuesta sobre la estructura naive-Bayes. Para encontrar
la estructura TAN, Friedman propone un algoritmo basado en la cantidad de informacién
mutua condicionada a la variable clase.

Frente al enfoque de Friedman, en esta seccién se proponen dos nuevos algoritmos:
TAN-voraz, basado en una bidsqueda voraz y TAN-EDA | basado en una busqueda con
algoritmos EDA. Ambos algoritmos estdn guiados por el tanto por ciento de bien clasifi-
cados.

A continuacién se define el formato necesario para los individuos en la bisqueda, se
detallan los algoritmos voraz y heuristico, y se finaliza con los resultados obtenidos.

5.8.2. Formato de los individuos

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 méximo a una y sélo una variable
predictora como padre.

Al igual que en el caso de Augmented Naive-Bayes, la representacién de un individuo
Tree Augmented Naive-Bayes se realiza mediante una matriz cuadrada de rango el nime-
ro de variables predictoras, con unos indicando las correlaciones que se dan entre ellas.

Ademaés, no se muestra la relacién 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 representacién.

X1 X | X X,
X4
X2
(X [ CxO x> K
X

Figura 5.15: Representacién de los individuos TAN

[=] f=) =) =]
(=] f=} No ) £
o|o]|~]|o
Qlol=lo

Tal y como se puede observar, la segunda condicién que se impone a una red TAN —que
una variable predictora sélo pueda tener a otra variable predictora como padre—, significa
que en cada columna puede haber como maximo un uno.

5.8.3. Algoritmo TAN-voraz

El algoritmo es totalmente andlogo a BAN-voraz, salvo que, a la hora de comprobar
que el individuo es correcto, se debe comprobar también la condicién de un tnico 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 vélida, y luego, comprobar que no hay maéas de un uno por
columna en su matriz.

5.8.4. Algoritmo TAN-EDA

Para el algoritmo heuristico, aquellos individuos que no sean validos se deben corregir.
En el caso de estructuras TAN, la correccién 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 bisqueda, se corrige hasta que sea una estructura BAN vilida, y luego, de
forma aleatoria, se deja un tnico uno en cada columna. En la figura 5.16 se muestra el
pseudocédigo 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: Pseudocddigo de la correccién de un individuo TAN

5.8.5. Resultados
Resultados experimentales

Las pruebas realizadas con el algoritmo TAN-voraz y el algoritmo TAN-EDA se ejecu-
taron sobre un Athlon 20004 con 1GByte de memoria RAM. Los pardmetros utilizados
para la ejecucién de los EDAs fueron: tamafio de poblacién 500 individuos, individuos se-
leccionados para aprendizaje 500, niimero de nuevos individuos cada generacién (offspring)
1000, tipo de aprendizaje UMDA (Univariate Marginal Distribution Algorithm) [Mah98]
y elitismo. Cada prueba ha sido ejecutada 10 veces. :

~ Los resultados experimentales obtenidos para el algoritmos voraz TAN-voraz, el algo-
ritmo heuristico TAN-EDA y el algoritmo de bisqueda de Friedman [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 tltima
los resultados de Friedman. Para los algoritmos TAN-voraz y TAN-EDA se recogen los
siguientes valores: tanto por ciento de bien clasificados obtenidos, nimero de evaluaciones
necesarias para llegar al resultado, nimero de arcos usados en la estructura final y mejora
conseguida respecto a naive-Bayes.

TAN-voraz : TAN-EDA Fried.

vorez FEwval Ar  Mej TAN-EDA  EBval Ar Mej| Mej Fr

breast 97,99 300 3 0,85 98260041 8100 7 1,12 -0,42
cleve 86,47 429 2 2,65 | 87,46+ 0,007 10900 6 3,64 -1,00
corral 100,00 72 2 15,63 | 100,00 £ 0,00 } 1400 3 15,63 10,18
crz 89,71 1155 5 348 90,22+0,09t 6249 9 3,99 -0,46
flare 84,71 390 5 3,85| 8471+000% 2300 6 385 2,81
glass 84,58 234 10 981 | 8505+0,00F 4600 7 10,28 -1,88
glass2 88,34 189 2 6,13 | 8834X+0,00f 2900 2 6,13 -1,25
iris 96,67 24 3 200 9667+0,00%f 200 3 200| 0,67
mofn-3-7-10 96,09 440 7 976 | 96,09+ 0,00f 7400 8 9,76 4,68
pima 80,47 176 3 2,74 | 80,47 £0,001 3800 3 274 0,01
vote 96,32 1040 4 6,21 9793 +0,00f 9600 11 7,82 3,22

Tabla 5.10: Resultados experimentales de los algoritmos TAN-voraz, TAN-EDA y algoritmo de
Friedman

Ambos algoritmos, TAN-voraz y TAN-EDA, son muy superiores a la bisqueda de
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Friedman basada en la cantidad de informacién mutua entre las variables predictoras.
TAN-voraz consigue una mejora media, respecto a naive-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 niimero medio de 6 arcos en las estructuras obtenidas.

También se ha utilizado el test no paramétrico de Mann-Whitney para validar la hipéte-
sis nula de la misma distribucién de densidad para cada uno de los conjuntos de prueba.

Esta tarea se realiz6 con el paquete estadistico S.P.S.S. versién 11.50. Los resultados de
estas pruebas se muestran a continuacion.

s Pruebas del clasificador TAN-EDA:

e Naive-Bayes vs. TAN-EDA. Valor de ajuste en todos los conjuntos de datos: p <
0,001.

o TAN-voraz vs. TAN-EDA. Valor de ajuste en 5 conjuntos de datos: p < 0,001.
Los conjuntos de datos son: breast, cleve, crz, glass y vote.

Por tanto, TAN-EDA muestra una mejora significativa respecto a TAN-voraz en sélo
5 conjuntos de los 11 evaluados.

Conclusiones

En esta seccién se han presentado dos algoritmos para la btsqueda de estructuras
tipo TAN. El primer algoritmo, denominado TAN-voraz, estd basado en una bisqueda
voraz, mientras que el segundo, denominado TAN-EDA, estd basado en una biisqueda
heuristica con EDAs. Ambos algoritmos han sido comparados con las bisquedas realizadas
por Friedman, que estdn basadas en la cantidad de informacién mutua entre las variables
predictoras.

Los resultados obtenidos muestran que ambos algoritmos desarrollados son muy supe-
riores al enfoque de Friedman.

Lineas 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 IENB, es decir, realizando una estimacién por intervalo
de los pardmetros necesarios.

5.9. Bisqueda de clasificadores MB

5.9.1. Propuesta

El Markov blanket (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 bisqueda 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 anaden 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, s6lo puede ser padre
de un hijo de la clase como méaximo. '

= Un nodo variable predictor, hijo de la clase, no puede ser padre de ninguna otra
variable.

Con estas restricciones el espacio de busqueda de clasificadores se reduce considerable-
mente, y, adem3s, al igual que pasaba con BAN y TAN, al reducir el niimero posible de
padreés de una variable, se facilita el célculo de las tablas de probabilidad condicional.

En esta seccién se propone, teniendo en cuenta las anteriores restricciones, un algoritmo

V’Ibasado en EDAs que realiza la bisqueda de estructuras de tipo' MB. Este algoritmo ha
sido denominado MB-EDA. '

5.9.2. Formato de los individuos

Los individuos MB muestran una pequeia 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 relacién alguna.

Por tanto, la matriz de representacién tiene un rango igual al nimero 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.

Algoritmmo MB-EDA

En la figura 5.18 se encuentra el pseudocédigo del algoritmo de correccién. Aunque a
primera vista este algoritmo pueda parecer complicado de entender, a poco que se profun-
diza en su estudio se ve que es muy sencillo y facil 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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Toiase] % [ % [ % [ %

Clase 0 1 4] Q 1

@ X | 0 0 0 0 0

Xz o] 1 0 0 0

X3 1 0 0 [0} 0

o X | 0 0 0o jojo

Figura 5.17: Representacién de los individuos MB

Tal y como se puede observar, estos tres pasos estan bien diferenciados en el pseu-
docddigo. A continuacién 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 X, se comprueba en el grafo del individuo si esa variable
aparece también como padre de C. En caso negativo, X; 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 0 donde estaba el 1, y ya se analizara la
nueva situacién 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 0, 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 ningin 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 X; sea padre de C, significa que hay un 1 en la primera columna de la
fila correspondiente a X;. En esta situacién, 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 més, se pone a 0 el resto de su fila y toda su
columna. Ademi4s, se bloquea la columna con el mismo fin que en el caso de las filas.

Por Wtimo, quedan las variables predictoras que no tienen ninguna relacién 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:

» X; es padre de un hijo de C: para que esto ocurra, debe haber al menos un 1 en
alguna columna de la fila X;, 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 mas de un 1 de este
tipo, se elige uno aleatoriamente. Ahora, puesto que X; ya no puede relacionarse con
nadie més, el resto de su fila y toda su columna deben ser 0, y ademds, 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 fila que corresponda, se pone

a 0 toda la fila, 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 0 el resto de la fila y toda la columna,
bloqueando ésta como dltimo paso.

De esta forma se aseguran todas las condiciones que debe curmplir un individuo para
ser un clasificador MB segln nuestros criterios.

5.9.3. Resultados
Resultados 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. Ademsds, las estructuras MB encontradas
son, por lo general, muy sencillas, con un nimero medio de 10 arcos (hay que tener en
cuenta que en este valor estan incluidos los arcos entre la variable clase y las variables
predictoras).

MB-EDA Evaluaciones Arcos Mejora
breast 97,85 £ 0,12 6300 10 0,71
cleve 90,76 + 0,00 1 12000 13 6,94
corral 95,31 £ 0,007 - ’ - 2300 6 10,94
cre 90,72 4 0,09 7200 ' 15 4,49
flare 85,08 + 0,00 1 3400 9 4,22
glass 85,05 £+ 0,00 5600 9 10,28
glass?2 88,34 £ 0,00 T 2500 9 6,13
iris 96,67 + 0,00 500 4 2,00
mofn-3-7-10 95,31 4+ 0,00 7300 10 8,98
pima 80,21 £ 0,00 t 5800 8 2,48
vote 96,78 &+ 0,07 + 9200 16 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 hipte-
sis nula de la misma distribucién de densidad para cada uno de los conjuntos de prueba.
Esta tarea se realiz6 con el paquete estadistico S.P.S.S. versién 11.50. Los resultados de
estas pruebas se muestran a continuacidn.

= Pruebas del clasificador MB-EDA:

e Naive-Bayes vs. MB-EDA. Valor de ajuste en todos los conjuntos de datos: p <
0,001.

Conclusiones

En esta seccién se ha presentado el algoritmo MB-EDA, un algoritmo heuristico basado
en EDAs para la bisqueda de clasificadores supervisados de tipo MB.
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listaFilasBlog = 0 v listaColumnasBlog =
Poner a 0 la diagonal principal
Para cada A; (Estudio de los hijos de C)
Si matriz(C, A;)) = 1y matriz(4;,C) =1=
Elegir aleatoriamente si A; se queda como padre o hijo de C
Si A; se queda como hijo =
Poner a 0 fila A; vy A; — listaFilasBlog
Si A; se queda como padre =
matriz(C, 4;) =0
Si matriz(C, A;) = 1 y matriz(4;,C) =0=
Poner a 0 fila A; y A; — listaFilasBlog
Para cada A; ¢ listaFilasBlog (Estudio de los padres de C)
Si matriz(A;,C) =1 =
Poner resto de fila a 0
Poner a 0 columna A; y A; — listaColumnasBlog
Para cada fila A; ¢ listaFilasBlog y A; ¢ listaColumnasBlog
listaCandidatas = 0
Para cada columna A; ¢ listaColumnasBlog
Si matriz(4;, A;) =1y A; € listaFilasBlog =
A; — listaCandidatas
matriz(A;, Aj) =0
Calcular numUnos fila 4;
Si numUnos > 0 =
Elegir aleat. A; € listaCandidatas y poner matriz(A;, A;) =1
Poner a 0 columna A; elegida y A; — listaColumnasBlog
Si numUnos =0 =
Elegir aleatoriamente si 4; se queda como padre o hijo de C
Si A; se queda como hijo =
matriz(C, A;) =1y A; — listaFilasBlog
Si A; se queda como padre =

matriz(A4;,C) = 1y A; — listaColumnasBlog

Figura 5.18: Pseudocddigo de la correccién de un individuo MB
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Los resultados obtenidos son muy buenos, ya que se consigue mejorar sustancialmente
los resultados del clasificador naive-Bayes, a la vez que se mantiene una buena simplicidad
en las estructuras encontradas.



Parte IV

APLICACION EN BIOLOGIA
COMPUTACIONAL






Capitulo 6

Estado del arte de la prediccion de
la estructura secundaria de las
proteinas

La genémica y la proteémica son actualmente dos de los campos mas importantes
de la biologia computacional, en los que la mineria de datos estéd siendo mds utilizada.
En este capitulo se analiza el estado del arte de uno de los problemas més conocidos
de la proteémica: la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas (PSSP). Las
primeras secciones del capitulo contienen una introduccién a las proteinas para una mejor
compresién de este problema.

El indice del capitulo es el siguiente:

= En la seccidén 6.1 se explica por qué es importante el estudio de las proteinas.

» En la seccién 6.2 se realiza una introduccién a las proteinas y se explican los cuatro
niveles de estructura de las proteinas.

» En la seccién 6.3 se analiza en profundidad la estructura secundaria de las proteinas,
mostrando los posibles tipos de estructuras existentes.

= La seccién 6.4 contiene el estado del arte en prediccién de la estructura secundaria
de las proteinas.

= Por ultimo, en la seccién 6.5, se analizan las matrices de sustitucién y los métodos
de alineamiento de secuencias, a través de los cuales se puede obtener la informacién
evolutiva necesaria para solucionar el problema de la prediccién de la estructura
secundaria.

6.1. La importancia del estudio de las proteinas

6.1.1. Las proteinas y la vida

El término proteina, del griego mpwrevw —ser el primero en influencia—-, indica que
todas las funciones bésicas en biologia dependen de proteinas especificas. Se puede decir
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que no existe vida sin proteinas. Estdn presentes en cada célula y en cada organoide
celular. La gran diversidad de estructuras de las proteinas nos indica la enorme cantidad
de funciones que realizan:

» Catalizacién biolégica (enzimas). La mayor parte de las reacciones quimicas que
suceden en los sistemas bioldgicos estéan catalizadas por enzimas, que son proteinas
-aunque realmente no todos los enzimas son proteinas, como por ejemplo la 7ibozi-
ma que es una molécula de ARN-. Algunas reacciones sencillas, como la hidratacion
del diéxido de carbono o la modificacién de pequehas moléculas orgénicas, 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 estén presentes en la lectura de la informacién genética almacenada en el ADN,
el primer paso en la propia sintesis de las proteinas. Ademas, los componentes no
protéicos 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 proteinas estan involucradas en el almace-
namiento y transporte de particulas, 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
oxigeno desde los pulmones u otros tejidos e interviene en el transporte de diéxido
de carbono a los pulmones. Algunas proteinas forman poros en membranas celulares
a través de los cuales pasan los iones. El transporte de las mismas proteinas a través
de membranas también depende de otras proteinas. ’

s Regulacién biolégica (hormonas). Las proteinas estdn presentes en la transmi-
sién de impulsos nerviosos, actuando como receptores de pequefias moléculas que
cruzan las uniones que separan las células nerviosas. Dentro de un organismo los
procesos bioldgicos deben estar coordinados entre células del mismo tejido e, inclu-
so, entre organismos diferentes. Esto se logra a través de las moléculas de sefalizacién
llamadas hormonas. Algunas hormonas son proteinas, como por ejemplo la insulina.

» Funcién inmunolégica (anticuerpos). El sistema inmunolégico depende de la
produccién de anticuerpos, que son proteinas capaces de acoplarse a particulas es-
pecificas exteriores tales como bacterias y virus.

» Funcidén regularizadora. La informacién requerida para sintetizar protefnas es al-
macenada en genes (secuencias de ADN). La orquestacién necesaria para la actividad
celular necesita que varias proteinas estén presentes en las cantidades apropiadas en
el momento correcto. Las enzimas sintetizan proteinas traduciendo secuencias de
ADN. Esta produccién puede ser estimulada o inhibida por otras proteinas en com-
plejos mecanismos de retroalimentacién.

s Funcién estructural. Algunas proteinas tienen un papel estructural, proporcio-
nando mecanismos de soporte. El esqueleto de una célula consiste en una compleja
red de filamentos protéicos. A gran escala, la contraccién muscular depende de la
accién de grandes cadenas de proteinas. Otro material organico, como el pelo y los
huesos, estén también basados en proteinas.
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6.1.2. Estructura de las proteinas

Las proteinas son heteropolimeros lineales de longitud fija. Un determinado tipo de
proteinas siempre tiene el mismo nimero y composicién de monémeros, pero diferentes
proteinas tienen diferente nimero de mondémeros, desde unas pocas decenas hasta millares.
Los mondmeros son aminodcidos, y existen 20 diferentes, cada uno con sus propiedades
guimicas. Existe, por tanto, una gran diversidad de posibles secuencias de proteinas.

Las cadenas lineales se pliegan en especificas formas tridimensionales que vienen de-
terminadas por la secuencia de aminodcidos. De esta forma, la estructura tridimensional
de las proteinas es extremadamente diversa, desde totalmente fibrosas hasta globulares.
La estructura de las proteinas puede ser determinada a nivel atémico por la difraccién de
rayos-X y los estudios de difraccién de neutrones de proteinas cristalizadas. Mds recien-
temente est4 siendo utilizada la resonancia magnética nuclear (RMN) espectroscépica de
proteinas en disolucién. Sin embargo, existen todavia muchas proteinas cuyas estructuras
no han sido resueltas.

Las secuencias de proteinas estan codificadas en el ADN, el contenedor de la informa-
cién genética, que realmente es una molécula lineal compuesta de cuatro tipos de bases
(monémeros que forman el alfabeto genético). En principio, deberia ser posible traducir
una secuencia de un gen a su cadena de aminoécidos y predecir la estructura tridimensional
de la cadena resultante. Sin embargo, hay muchos problemas que hacen este cometido muy
complicado, como se tendra la oportunidad de comprobar.

6.1.3. Beneficios: pasado, presente y futuro

= Medicina. Comprender la funcién de los enzimas permite el disefio de farmacos que

los puedan inhibir por propdsito terapéutico. Las proteinas pueden ser disenadas con
intencién terapéutica. Asi, por ejemplo, un area de investigacién actual se centra

en la ingenieria de la insulina, intentando que se disocie en su forma activa més
rapidamente, para, de esta forma, acelerar la respuesta si se inyecta en un paciente
diabético.

» Agricultura. Asi como se pueden producir proteinas terapéuticas y fdrmacos para
propoésitos médicos y veterinarios, se puede utilizar el conocimiento de la estructura
y funcién de las proteinas para tratar enfermedades de las plantas y para modificar

el crecimiento y desarrollo de las semillas. Como ejemplo se pueden citar las frutas
de maduracién rapida.

» Industria proteica. La industria presenta un gran potencial para la sintesis de
enzimas, por ejemplo, para realizar procesos a escala masiva. Actualmente hay un
campo de investigacion dedicado a las lipasas para la descomposicién de grasas.
Un ejemplo doméstico de la aplicacidon de la ciencia proteica es la aparicién de los
detergentes bioldgicos que contienen enzimas.
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6.2. Introduccién a las proteinas

6.2.1. Dogma central de la biologia molecular

Los acidos nucleicos son macromoléculas de suma importancia biolégica. Todos los or-
ganismos vivos contienen &cidos nucleicos en la forma de 4cido desoxirribonucleico (ADN)
v ribonucleico (ARN). Algunos virus sélo contienen ARN, mientras que otros sélo poseen

ADN.

Transcripcidn Traduccion
ADN .4 ARN Proteinas

Figura 6.1: Dogma central de la biologia molecular

El ADN constituye el depésito fundamental de informacién genética. Esta informacién
es copiada o trascrita en las moléculas de ARN, cuyas secuencias de nucleétidos contienen
el cédigo para las secuencias especificas de aminodcidos. Entonces se produce la sintesis
de las proteinas, en un pi‘oceso en el que interviene la traduccién del ARN. Es frecuente
referirse a esta serie de fendmenos como el dogma central de la biologia molecular, el
cual puede resumirse tal como se ve en la figura 6.1. Ademds es importante saber que
muchas veces en lugar de trascripcién utilizamos el término sintesis de ARN, y en lugar
de traduccidn sintesis de proteinas. '

6.2.2. Los aminoéacidos

Las unidades que constituyen las proteinas son los aminodcidos. Un aminoéicido es un
4cido orgénico en el cual el carbono préximo al grupo carboxilo (COOH) (llamado carbono
alfa) estd unido también a un grupo amino (N Hjy). Ademds, el carbono alfa se une a una
cadena lateral (R), que es diferente para cada aminodcido. Las cadenas laterales también
se denominan radicales libres o simplemente radicales. La estructura de un aminoécido se
puede ver en la figura 6.2.

Las propiedades de los aminoacidos dependen de la composicién quimica de la cadena
lateral. Asi, la lisina y la arginina son bésicos porque la cadena lateral contiene un grupo
amino extra; en los aminoécidos dcidos hay un grupo carboxilo adicional (dcidos aspdrtico y
glutdmico). Dada la presencia simulténea de grupos 4cidos y bésicos, los aminoéacidos tienen
a la vez cargas positivas y negativas y, por tanto, son moléculas anféteras. En los sistemas
biolégicos se pueden codificar 20 aminodcidos, de los cuales 2 son cidos: dcido aspdrtico 'y
dcido glutdmico; tres son basicos: lisina, arginina e histidina; siete son neutros y al mismo
tiempo polares (es decir, hidrofilicos): serina, treonina, tirosina, triptéfano, asparagina,
glutamina y cistefna y ocho son neutros no polares (es decir, hidréfobos): glicina, alanina,
valina, leucina, isoleucina, fenilalanina, prolina y metionina. Es importante advertir que
dos aminoéacidos, metionina y cisteina, contienen un &tomo de azufre. Entre dos cisteinas
se puede formar fdcilmente un puente de disulfuro (-5 — S5—) covalente porque los 4tomos
de H de los grupos —SH pueden ser eliminados.

Por lo comiin, se abrevian los nombres de los aminodcidos utilizando sus tres primeras
letras, o incluso, cada aminodcido tiene una letra asignada, lo que hace mucho més sencillo
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Grupo Amino Grupo Carboxilo
H,N COOH

CH Carbono alfa

R
Cadena lateral

Figura 6.2: Estructura de un aminoédcido

su manejo a nivel de programacién. En la tabla 6.1 se pueden ver todos los aminoécidos
con sus correspondientes abreviaturas.

6.2.3. Enlaces peptidicos

La condensacién de aminoacidos para formar una molécula proteica se produce de tal
modo que el grupo 4cido de un aminodcido se combina con el grupo bésico del adyacente,
con la formacién simultdnea de una molécula de agua. El proceso de formacion del enlace
peptidico se puede observar en la figura 6.3. La unién NH — CO— se conoce como unién
peptidica o puente peptidico.

R,
|
H.N-CH-COOH + H,N-CH-COOH

R, |lQ2
H,N-CH-CO-HN-CH-COOH + H,O
Grupo | Grupo
amino R carboxilo

Figura 6.3: Formacién de un enlace peptidico entre dos aminodcidos

En los polimeros lineales siempre existe en los extremos un grupo amino (aminodcido
N-terminal) y un grupo carboxilo (aminoécido C-terminal) que también se pueden observar
en la figura 6.3. La molécula formada mantiene su cardcter anfétero, ya que siempre existe
un grupo dcido en uno de sus extremos y uno bédsico en el otro, ademads de los residuos
laterales que son acidos o bésicos.
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Nombre espainiol | Nombre inglés | Abreviatura | Letra | Clasificacién |

Alanina Alanine Ala A Neutro no polar
Cisteina Cysteine Cys C Neutro polar
Acido Aspértico Aspartic Acid Asp D Acido

Acido Glutamico | Glutamic Acid Glu E Acido
Fenialanina Phenylalanine Phe F Neutro no polar
Glicina Glycine Gly G Neutro no polar
Histidina Histidine His H Bésico
Isoleucina Isoleucine Ile 1 Neutro no polar
Lisina Lysine Lys K Bésico

Leucina Leucine Leu’ L Neutro no polar
Metionina Methionine Met M Neutro no polar
Asparagina, AsparagiNe Asn N Neutro no polar
Prolina Proline Pro P Neutro no polar
Glutamina Glutamine Gln Q Neutro no polar
Arginina, ARginine Arg R Bésico

Serina Serine Ser S Neutro polar
Treonina Threonine Thr T Neutro polar
Valina Valine Val A\ Neutro no polar
Triptéfano Tryptophan Trp w Neutro polar
Tirosina TYrosine Try Y Neutro polar

Tabla 6.1: Los aminodcidos y sus abreviaturas
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6.2.4. Cuatro niveles de estructura proteica

Por lo comun se diferencian cuatro niveles de estructura de las proteinas. Estos cuatro
niveles estdn representados en la figura 6.4.

Estructura Primaria

Estructura Secundaria

Estructura Terciaria

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 peptidicas, donde cada residuo es uno de los 20 posibles aminoacidos. La secuencia
de residuos de una proteina determina el nivel més importante en la estructura de la

molécula.

La estructura secundaria es la organizacion espacial de los aminoécidos que se encuen-
tran préximos en la cadena peptidica. A este tema se le dedica por entero la siguiente
seccion.

La estructura terciaria es la forma en que las distintas regiones se disponen entre si,
es decir, es la relacién tridimensional de los segmentos de aminoécidos.

La estructura cuaternaria es la disposicién de subunidades proteicas en proteinas com-
plejas formadas por dos o mds de dichas subunidades. Por ejemplo, la molécula de he-
moglobina estd compuesta por cuatro subunidades, dos de ellas denominadas o y dos
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8.

6.2.5. Programas de visualizacién de proteinas

Existen tres programas (realmente existen muchos més, pero éstos son los més uti-
lizados), que permiten visualizar proteinas en tres dimensiones. Son Chime, Rasmol y
Kinemage. Como entrada cogen ficheros de extensién PDB (Protein Data Bank), que con-
tienen las coordenadas en tres dimensiones de todos los 4tomos de la proteina. A través de
estos programas se pueden visualizar imdgenes como la que se ve en la figura 6.5, obtenida
con el programa Rasmol.

Figura 6.5: La proteina 1TIM visualizada en forma de dibujo (cartoon)

6.3. Estructura secundaria de las proteinas

6.3.1. Tipos de estructuras secundarias

En la estructura secundaria de las proteinas se pueden observar tres estructuras dife-
rentes: hélices, § laminas y coil (resto). A continuacién se describe cada una de ellas.

Hélices

Algunas regiones pueden tener una estructura en forma de cilindro, o estructura en
hélice. En la hélices la cadena polipeptidica se enrolla alrededor de un cilindro imaginario.
La estructura hélice es bastante comin en las proteinas y se obtiene cuando se forman
puentes de hidrégeno entre un aminoédcido y otro aminoédcido cercano. Existen 3 tipos de
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r Hélice ) Frecuencia \ Puentes H Atomos/ giro |
o hélice | Abundante i+ 4 13
310 hélice | Infrecuente 1,14+ 3 10
7 hélice Rara Li+5H 16

Tabla 6.2: Los diferentes tipos de hélices y sus caracteristicas

hélices: o, 319 y 7, dependiendo de cdmo se establezcan los puentes de hidrégeno entre los
aminodcidos. En la tabla 6.2 se muestran las caracteristicas de cada una de estas hélices.

Los posibles tipos de hélices son:

» o hélice. Llamada « porque fue la primera descubierta por Pauling y Corey a
comienzos de la década de 1950. Es la méas abundante, ddndose en la vida real en
el 32-38 % de los residuos. Tiene una longitud media de 10 residuos. Su formacién
se debe al establecimiento de puentes de hidrégeno entre un aminoéacido y otro que
esta 4 posiciones por debajo de éste. La o hélice presenta un total de 13 dtomos por

giro.

» 310 hélice. Es infrecuente encontrarla, ddndose en un 3.4 % de los residuos de una
proteina. Su formacién se debe al establecimiento de puentes de hidrégeno entre un
aminodcido y otro que estd 3 posiciones por debajo de éste. Las a hélices empiezan
o terminan el 25 % de los casos con algunos residuos en forma de 33 hélice.

» 7 hélice. De rara aparicién en las proteinas, su formacion se debe al establecimiento
de puentes de hidrégeno entre un aminodcido y otro que estd 5 posiciones por debajo
de éste. A veces existe un giro de 7 hélice al inicio de una o hélice.

En la figura 6.6 se puede observar un dibujo de estas hélices.

Beta laminar

En la estructura @ laminar los aminodcidos adoptan la conformacién de una hoja de
papel plegada. Representa el 20-28 % de los residuos de una proteina.

No existen ni puentes de hidrégeno ni interacciones de van der Waals entre residuos
vecinos. Estas formaciones son estables como parte de una ldmina, en donde las cintas

(strands) alineadas crean la estabilizacién. Por tanto, la estructura 3 laminar se hace
estable debido a la existencia de puentes de hidrégeno entre los residuos de dos cintas,

ya sean estas paralelas o antiparalelas. En la figura 6.7 se puede observar la formacién
de puentes de hidrégeno en unas cintas antiparalelas. En la figura 6.8 se pueden observar
los puentes de hidrégeno que se forman en unas cintas paralelas. Aunque al realizar una
inspeccién 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 proteina son denominadas de
forma genérica coil.
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alpha 3,

Hélices

Figura 6.6: Las hélices alpha, 3oy m

Figura 6.7: Formacién de puentes de hidrégeno en cintas antiparalelas

6.3.2. Programas de obtencién de la estructura secundaria de las pro-
teinas

A la hora de poder realizar la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas
se debe partir de una serie de protefnas cuya estructura terciaria es conocida. Una vez
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Figura 6.8: Formacién de puentes de hidrdgeno en cintas paralelos

seleccionadas las proteinas que formaran parte del conjunto de datos, se debe obtener la
estructura secundaria de estas proteinas 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 sélo en un 71 % de las posiciones. Debido a su
uso masivo en este tipo de técnicas, en esta tesis se usaré el programa DSSP.

| Nombre de la clase | Abreviatura |

« hélice H

310 hélice G

7 hélice (extremadamente rara) L
B-strand E

B-bridge B

B-turn T

bend S

resto 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 proyeccién a sélo tres estados, que son los que se utilizardn
para la prediccién de la estructura secundaria: hélice (H), 8 ldmina (E) y coil (L). Existen
tres métodos para realizar la proyecccién 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



122 Clasificacién Supervisada Basada en RRBB. Aplicacién en Biologia Computacional

se muestran los métodos para proyectar esos ocho estados en tres. De todas las posibles
proyecciones que se pueden realizar, la que resulta més dificil de predecir y la que se su
usa de forma més generalizada, es la realizada por el método A. Esta serd la proyeccién
que se utilizard a lo largo de toda la tesis.

EyB=E

Método A |GyH=H

resto = L

E=E

H=H

resto = L

EE y HHHH = L
GGGHHHH = HHHHHHH

) By GGG = L
Método C H=H

E=E

Método B

Tabla 6.4: Métodos para la proyeccién de las ocho clases en tres clases

6.4. Prediccidn de la estructura secundaria de las proteinas

El estudio de la estructura secundaria de las protefnas es de vital importancia, ya que
[SLB00] proporciona un punto de partida para la prediccién de la estructura tridimensional
de las protefnas y puede mejorar significativamente el andlisis de secuencias o las técnicas
de threading [RCB96], que ayudan en la determinacién de la estructura y funcién de las
proteinas.

La prediccién de la estructura secundaria ha sido ampliamente estudiada durante cua-
tro décadas y abordada por una amplia variedad de métodos. Los avances en la prediccién
de la estructura secundaria se han basado, en cierta medida, en desarrollos pertenecien-
tes a la teorfa del aprendizaje automaético, comenzando con enfoques basados en reglas y
pasando por enfoques basados en redes de neuronas. |

A continuacién se muestra cémo 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 prediccién de la estructura secundaria, y en cada una de estas
generaciones, se explica en detalle alguno de los métodos més destacados.

6.4.1. Primera generacion

Las primeras estructuras tridimensionales de proteinas, correspondientes a la hemo-
globina y mioglobina, fueron publicadas en 1960 [KDST60, PRC*60]. Casi una década
antes, Pauling y Corey propusieron una explicacién a la formacién de ciertas configuracio-
nes locales como o hélices y § ldminas [PC51, PCB51]. Poco después, y todavia antes de
que se determinara experimentalmente la primera estructura, se realizé el primer intento
para relacionar el contenido de determinados aminodcidos con la formacién de o hélices
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[SGC57]. La idea se amplié para relacionar el contenido de todos los aminoécidos con las
« hélices y las B laminas [BALBF60, Blo62].

La principal caracteristica de los métodos de primera generacién es el uso de estadisti-
cas de residuos individuales para realizar la prediccién. A pesar de que los resultados
inicialmente fueron positivos, en 1983 se hizo evidente que la exactitud de estos métodos

habfa sido sobreestimada [RSS94a).

Reglas de Chou-Fasman

Un primer acercamiento al problema de la prediccién de la estructura secundaria de
las proteinas lo realizaron Chou y Fasman en 1974 [CF74|, empleando las 15 estructuras
disponibles en ese momento. Varios afios después se actualizd el método con una mayor
cantidad de estructuras. Su método implica asignar a cada aminodcido la probabilidad
de que forme una hélice o una § ldmina, basdndose 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 6 3 de 5 es probable
que formen una 3 ldmina, entonces a esos residuos se les asigna esa estructura secundaria.
Estas regiones son expandidas usando una regla similar.

6.4.2. Segunda generacién

El incremento en el nimero de estructuras conocidas permitié el empleo de estadisticas
mas detalladas, pasandose a la segunda generacién de prediccién de la estructura secundari
a. Normalmente se toman de 11 a 21 residuos contiguos de la proteina y se recopilan
estadisticas con el fin de determinar con qué probabilidad el residuo que se encuentra en la
posicién central de ese segmento estd en un determinado estado de estructura secundaria.
En la figura 6.9 se muestra el proceso seguido con las ventanas de aminoicidos en la
segunda generacién.

X, . X . X

T n

AlH|.JAINLIVR SILIT .. 1A1Q]..[R[R]

Figura 6.9: La segunda generacion estd basada en el uso de ventanas de aminodcidos para predecir
la estructura secundaria

Los principales algoritmos de segunda generacién se basan en:

» Informacién estadistica [RS76, Nag77, GOR78, GGR87, BGL*88, GG88, LDS91,
VDWO91, JLTW93, MY93, DOB94, PF&3, TT83].
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= Propiedades fisico-quimicas [CK89].

» Motivos de secuencias [RKW91, BBB*88, QS8§].

» Redes de neuronas [HK89, KCL90, SLX92, ZMW92, MS93, CK95, MARW92, GD93).
» Teorfa de grafos [Kan88, MS97].

» Estadistica multivariable [KMLS92, MKS92].

» Reglas expertas [FA95, ZB96, Aso97, MS97, YL93, SS94].

= Algoritmos del vecino més cercano [SS95, KS83].

La exactitud de los métodos de segunda generacién 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 perceptrdén multicapa, completamente conectado, con una capa oculta [Bis95, Hay99].

La entrada a la red de neuronas es una pequefia ventana de aminodcidos, normalmente
con un tamaifio de 13 residuos. El objetivo de la red de neuronas es predecir la estructura
secundaria del aminodcido que se encuentra en la posicién 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 aminodcido tenga como estructura secundaria hélice, 5 ldmina o coil. De este
modo, el problema de prediccién de la estructura secundaria se convierte en un problema
de clasificacién. : '

Los aminoacidos se codifican con lo que se conoce como codificacién ortonormal. A
cada aminodcido se le asigna un vector binario, como por ejemplo (1, 0, 0,..., 0) 6 (0, 1,
0,..., 0), cada uno de los cuales se elige de forma que sea tinico y ortonormal. De este modo,
para codificar el alfabeto de los 20 aminodcidos protéicos se requiere que los aminoécidos
se representen en un espacio de 20 dimensiones.

La red fue inicializada con pesos aleatorios y entrenada por medio del algoritmo de
retropropagacién 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+99b].

La red que construyeron superé a los métodos de prediccién realizados hasta ese mo-
mento, aunque la falta de un conjunto de datos de prueba comin hacfa dificil la compara-
cién. 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 podrian realizar mejoras significativas sobre los resultados
obtenidos. La ausencia de diferencia en el rendimiento de la prediccién 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 informacién de segundo orden, por lo que los autores concluyeron que
tal informacién no estaba presente en el conjunto de datos usado. Finalmente, los autores
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sugirieron que hay un limite del 70 % en la exactitud de la prediccién, demostrando la
equivalencia entre el conjunto de datos y un conjunto de datos artificial que contiene sélo
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-
cién, les siguieron una ola de articulos que utilizaban redes de neuronas para la prediccién
de la estructura secundaria (Holley y Karplus [HK89], Kneller y Cohen [KCL90], Stolorz
et al. [SLX92]), esencialmente usando la misma técnica que Qian y Sejnowski, con la ex-
cepcién de Maclin y Shalvik [MS93] que incorporaron las reglas de Chou-Fasman [CF74]

en el disefio de la red.

6.4.3. Problemas de los métodos de primera y segunda generacion

Todos los métodos de la primera y segunda generacién comparten, al menos, dos de los
siguientes problemas, estando presentes los tres problemas en la mayoria de los métodos:

= Exactitud en las predicciones inferior al 70 %.

» Las @ laminas se predicen con una exactitud del 28-48 %, solamente un poco mejor
que de forma aleatoria.

= Las hélices y las § ldminas predichas son demasiado cortas.
El primer problema estd comunmente relacionado con dos caracteristicas:

» La formacién de la estructura secundaria estd parcialmente determinada por un largo
rango de interacciones, es decir, por contactos entre residuos que no son visibles por
ningin método basado en las estadisticas de segmentos formados por 11 a 21 residuos
contiguos.

» La asignacién de la estructura secundaria varfa entre un 5-12% para una misma
proteina, dependiendo de cémo cristalice.

El segundo problema se debe a que la formacién de 8 ldminas es determinada por mas
contactos no locales que la formacién de hélices.

Estos problemas hacen que las predicciones sean muy dificiles de usar en la practica.

6.4.4. Tercera generacién

La principal caracteristica de los métodos de tercera generacion es el uso de informa-
cién evolutiva para realizar las predicciones, lo que permite una mejora sustancial en los
resultados obtenidos. La informacién evolutiva que se usa en la prediccién, son los perfi-
les (profiles) de intercambio de residuos, extraidos de los alineamientos de la proteina de
partida.

Las ventajas de estos métodos son:

» Exactitud en las predicciones en torno al 80 %.
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» Exactitud en la prediccién de las B laminas practicamente 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 precaucion al evaluar los resultados para proteinas con caracteristicas
inusuales.

Con el fin de entender la informacién evolutiva que usan los métodos de tercera ge-
neracién, en la siguiente seccidén se analiza en profundidad el alineamiento de secuencias
de protefnas. Los métodos actuales que mejor exactitud estdn obteniendo, PHD [RSS94al,
PSIPRED [Jon99], SAM-T02 [KBH98], SSPro [BBF*99a, BBF*99b] y Prof [OK00], usan
la informacién evolutiva obtenida con el programa PSI-BLAST que se analiza en la seccién

6.5.2.

Método PHD de Rost y Sander

Uno de los métodos de prediccidn que més éxito obtuvo en su dia, y que sigue de plena
actualidad, es el denominado PHD, realizado por Rost y Sander [RS93, RSS93, RSS94al.
El método PHD est4 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 basdndose en los perfiles de la proteina. En lugar de proporcionar
como entrada a la red una simple secuencia, se le proporciona un alineamiento de
secuencias de proteinas homologas. Para realizar la prediccién utiliza una ventana de
13 residuos. La salida de esta red neuronal es la estructura secundaria de la proteina.

2. Segundo nivel: estructura-estructura. La segunda red neuronal trata 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 decision. El tercer nivel realiza una media aritmética de varias
redes denominado jury decision. Como entrada toma la salida de los dos anteriores
niveles, pero entrenados con diferente informacién y procedimientos de aprendizaje.
La salida es una prediccién combinada de los anteriores resultados.

El modo en que se extrae la informacién evolutiva de una proteina 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 nimero 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 aminodcidos a partir de los homdlogos en-
contrados.

4. Finalmente, este perfil se emplea para realizar la prediccion.

6.4.5. Limite en la exactitud de la prediccién de la estructura secundaria

La asignacién de la estructura secundaria puede variar con una misma estructura
primaria. Una razén es que las estructuras de las proteinas no son “rocas”, sino objetos
dindmicos con algunas regiones més méviles que otras. Otra razén es que cualquier método
de asignacién de la estructura secundaria debe seleccionar determinados umbrales (por
ejemplo, DSSP elige un umbral en la energia de Coulomb de un puente de hidrégeno),
dependiendo de los cuales pueden dar estructuras secundarias diferentes. Por lo tanto, las
asignaciones varfan en torno a un 5-15 % entre diferentes versiones de rayos-X o diferentes
modelos RMN para la misma proteina (Andersen y Rost, resultado no publicado), y en
torno a un 12 % entre homdlogos estructurales [RS94].

Un valor en torno al 88 % constituye un limite superior operacional para la exactitud
en la prediccidén de la estructura secundaria.

6.5. Alineamiento de secuencias

Cuando se analizan secuencias se suelen utilizar de manera indiscriminada los términos
de similitud y homologia. Sin embargo, estos términos se refieren a conceptos muy distintos.

Similitud es la caracteristica resultante de la observacién de que dos o més secuencias
muestran algin grado de coincidencia en la secuencia de aminodcidos. La similitud, dado
que es una observacién, no puede ser indicador a priori de ninguna relacién biolégica entre
las secuencias, ya que ésta se podria deber a cambios que se hayan dado al azar.

En cambio, se habla de homologia 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 homologfa es una hipdtesis
que se postula en base a la similitud de las secuencias estudiadas y otras caracteristicas
adicionales. Se puede hablar de un porcentaje de similitud entre dos secuencias pero no
de un porcentaje de homologia. Ya que la homologia es una caracteristica cualitativa,
no es susceptible de ser medida, por lo que dos secuencias simplemente o son o no son
homdlogas.

El alineamiento es el procedimiento que permite dar los primeros pasos hacia la conclu-
sién de que dos o més secuencias son homélogas. Consiste en establecer un segmento entre
ellas, donde el ntiimero de coincidencias sea méximo. Una coincidencia se presenta cuando
el aminoécido de la secuencia A es igual al de la secuencia B o bien si sus caracteristicas
fisico-quimicas (hidrofobicidad, tamafio, carga, etc.) son similares. Los programas de ali-
neamiento de secuencias utilizan matrices de sustitucién, en las que a cada combinacién
posible de aminodcidos se le asigna un valor. Estas matrices de sustitucién —que se veran
en detalle en la siguiente seccién— varian desde modelos simples que asignan el valor 1 si
los aminodcidos son iguales y 0 si son distintos, hasta modelos méas complejos evolutivos,
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estructurales y/o funcionales, que fijan un determinado coste por sustituir un aminodcido
por otro dependiendo de ambos aminodcidos.

Esta técnica, aparentemente sencilla, se hace mas compleja en la medida en que el
tamafio de las secuencias a comparar se hace mayor y, més atn, cuando se comparan més
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 anilisis.

e Alineamiento global.

¢ Alineamiento local.

= Nimero de secuencias analizadas.

s Alineamiento de un par de secuencias.
¢ Alineamiento miltiple.

= 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 nimero de coincidencias obtenido sea méximo. En la figura 6.10 se puede
ver un ejemplo de este tipo de alineamiento. Aunque en este ejemplo hay una regién de
identidad obvia (la secuencia FGKG), un alineamiento global no alinea estas regiones para
tratar de favorecer que se produzeca un mayor ndmero de comc1denc1a,s a lo largo de las
longitudes de las secuencias.

" LGPSTKQOFGKGSSSRIWDN

| | [l ]
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 m4s pares de aminodcidos. Este tipo de alineamiento favorece
encontrar motivos (motifs) de aminodcidos conservados en secuencias de proteinas rela-
cionadas. 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.

Figura 6.11: Alineamiento local

El alineamiento local, ademds de ser més efectivo desde el punto de vista computa-
cional, tiene mayor sentido bioldgico, pues es sabido que s6lo una regién relativamente
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pequena de la secuencia de aminoicidos de una proteina es la que constituye su sitio
activo, y por tanto, la que le confiere su funcién.

El alineamiento de un par de secuencias recibe dos secuencias y encuentra el segmento
mejor alineado entre ellas. En cambio, el alineamiento multiple trabaja sobre muchas
secuencias y el resultado que obtiene es una secuencia consenso. Esta secuencia consenso
tiene en cada posicién el aminodcido que més se ha conservado en esa posicidén en todas
las secuencias estudiadas.

En la figura 6.12 se muestra un fragmento de un alineamiento multiple, en donde los
asteriscos sefalan las regiones de secuencia consenso de todas las secuencias.

MSDN-- -~~~ =~~~ KKQQALELALKQIEKQFGKGSTIMKLGDG-ADHSIEAIPSGSIALDI
M------ AINTDTSGKQKALTMVLNQIERSFGKGAIMRLGDA - TRMRVETISTGALTLDL
M----mmm oo - - DRQKALEAAVSQIERAFGKGS IMKLGGKDQVVETEVVSTRILGLDV
M-------- DE -~ ~-NKKRALAAALGQIEKQFGKGAVMRMGDHE -RQATIPATISTGSLGLDI
MD---mmmmmmmm o m o e e o KIEKSFGKGSIMKMGEE -VVEQVEVIPTGSIALNA
MDDKTSKAAAA- - - EKAKALAAALSQIEKQFGKGSIMRYGDNEVEHDIQVVSTGSLGLDI
M--=-=-- AIDE---NKAKALAAALGQIEKQFGKGSIMRLGEDR - SMNVETISTGSLSLDV
MDD-----------~ NKSKALAAALSQIEKQFGKGSIMRMGDADIGEDLQVVSTGSLGLDI
MDE----------- NRSKALAAALSQIEKQFGKGSIMRMGDTDVAADIQAVSTGSLGLDI
MSD~~~v~--m--- DKSKALAAALAQIEKSFGKGAIMKMDGSQQOEENLEVISTGSLGLDL
M------ AIDE---NKQKALAAALGQIEKQFGKGS IMRLGEDR-SMNVETISTGSLSLDV
M-------- DE- - -NKKRALAAALGQIERQFGKCAVMRMGDHE -RQATPAISTGSLGLDI
M-------- TA- - -EKSKALAAALAQIEKQFGKGS IMRMGDGEAAEDIQVVSTGSLGLDT
MSONSLRLVEDKSVDKSKALEAALSQIERSFGKGSIMKLGSNENVIEIETISTGSLGLDI
M-w-m- ATIDE---NKQKALAAALGQIEKQFGKGSIMRLGEDR - SMDVETISTGSLSLDI
M------ SAISNNPDKEKALNLVLNQIERNFGKGAIMRLGDA-AQMKVATIPSGALTLDQ
MDE----------- QRSKGLSAALSQIDKQFGKGAVMRLGDHNAIKDIEVYSTGSLGLDL
Mo mm e DE~ - -NKQKALAAALGQIEKQFGKGSIMRLGDNR - TMDVETISTGSLSLDI
* * kkk*k * *

Figura 6.12: Alineamiento miltiple

La complejidad en la realizacién de un alineamiento miltiple es funcién geométrica del
nuimero de secuencias sumadas al proceso. Por lo tanto, se requieren programas especia-
lizados més exigentes, en cuanto a capacidad de cémputo, que aquellos que sélo realizan
alineamientos por pares.

LGPSTKQFGKGSSRSIWDN
| | | L]
LOSIKFGKGNGIMRLIWPN

Figura 6.13: Alineamiento sin interrupciones

LGPSTKQFGKG--SSRSTIWDN

| 1 L1 |1l
LQ-SIK-FGKGNGIMRLIWPN

Figura 6.14: Alineamiento con interrupciones

La introduccién de interrupciones en las secuencias permite incrementar el niimero de
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coincidencias del alineamiento. Este intento de incrementar el nimero de coincidencias,
puede llegar a deformar las secuencias hasta tal punto que pierdan su senal biolégica.
Para evitar la deformacién se penaliza la introduceidén de interrupciones. La forma més
empleada penaliza por iniciar interrupciones (iG) y por extender interrupciones (eG), de
la siguiente forma:

ag =i1G+eG(g—1)

donde g es la longitud de la interrupcién. A mayor penalizacién, menor serd el nimero
de interrupciones.

Para realizar alineamientos de secuencias existen tres métodos:

» DotPlots (matrices de puntos).

= Métodos de programacién dindmica.

e Needleman-Wunsch [NW70].
e Smith-Waterman [SW81].

= Métodos heuristicos.

e FASTA [LP85, LP8&8].
o BLAST [AGM*90].

En secciones posteriores se explican en detalle estos métodos asi como las matrices de
sustitucién de aminodcidos, que son empleadas para obtener alineamientos éptimos.

6.5.1. Matrices de sustitucién

Cuando se busca el mejor alineamiento entre dos secuencias de aminodcidos, la matriz
de sustitucién empleada puede afectar en gran medida a los resultados obtenidos. Ideal-

mente, los pesos de estas matrices deben reflejar los fendémenos biolégicos de evolucién
subyacentes que el alineamiento pretende mostrar.

Dos ejemplos de matrices de sustitucién sencillas, que no hacen uso de fenémenos
bioldgicos, son las siguientes:

s Matriz identidad.

1 sti=37
M;j = J
0 en otro caso
= Matriz con base en el cédigo genético. M;; es igual al nimero minimo de
sustituciones necesarias que hay que realizar en las bases del coddén del aminoédcido

i para convertirlo en el codén del aminoécido 7.

Es importante notar que el nico caso que requiere una sustitucién en cada una de
las posiciones del codén es de metionina a tirosina y viceversa.

Sin embargo, en el problema de la prediccién de la estructura secundaria de las pro-

teinas, las matrices més utilizadas son las denominadas PAM y BLOSUM, que a conti-
nuacién se definen.
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ASGLKVTPEDNIQRFYCHMWZBX
Afala) 021 22111112222222222222
S{ser) 1 0112211221121111221222
G(gly) 11 022122112221221221222
L{lew) 21 202121222111122111222
K(lys) 222 20212121111222212122
Vival) 1 2112022112122122212222
T{thr) 11 221201221121222212222
P(pro) 11 21 2210222211222122222
E{glu) 1 21211220212212222222122
Dlasp) 1 2122122101222212122212
N(asn) 212 212122101222121222132
I{ile) 21 2111122210211222112222
Q{gin} 2221 1221122201222122121
R{arg) 2 1 11121122211022131111222
F(phe}) 21 212122222122011222222
Y(try) 21222222211222101132212
Clecys) 2 11 22222222221110221222
H(his) 222 12221211211212022212
Mimet) 22211112222121232202222
W{trp) 21 112222222221221220222
Z{glx) 2 2221222122212222222122
Bf{asx} 22222222211222212122212
X(???) 22222222222222222222222

Figura 6.15: Matriz con base en el cédigo genético

Matrices PAM

Las primeras matrices PAM especificas fueron desarrolladas por Margaret Dayhoff et
al. en 1978 [SDO78, DS79]. Examinaron 1.572 cambios en 71 familias de proteinas estre-
chamente relacionadas. Durante este proceso se dieron cuenta de que las sustituciones que
se habfan producido en grupos de proteinas estrechamente relacionadas, no eran al azar.
Llegaron a la conclusién de que la sustitucién de algunos aminoéacidos, se produce con mas
frecuencia que la de otros, probablemente porque no tienen un gran efecto en la estruc-
tura y funcién de la proteina. Esto significa que proteinas relacionadas evolutivamente no
necesitan tener los mismos aminodcidos en cada posicién y que podrian tener aminodcidos
con caracteristicas similares. De estas observaciones nacié la matriz PAM.

Las unidades PAM se emplean para medir la distancia evolutiva entre dos secuencias
de aminodcidos. Dos secuencias S7 y S estdn a una distancia evolutiva de una unidad
PAM, si una serie de mutaciones puntuales aceptadas han convertido Sj en S2 con una
media de una mutacién puntual aceptada por cada 100 aminoacidos.

Las matrices PAM codifican los cambios evolutivos esperados a nivel de aminoacido.
Cada matriz PAM se disefia para comparar secuencias que estén a un determinado niimero
de unidades PAM de distancia evolutiva. Por ejemplo, la matriz PAM 120 estd disefiada
para comparaciones entre secuencias que estan a 120 unidades PAM de distancia evolutiva.
La entrada (7,7) de la matriz PAM N refleja la frecuencia a la que se espera que el ami-
noécido ¢ sustituya al aminodcido 7 en dos secuencias, que estan a una distancia evolutiva
de N unidades PAM. Estas frecuencias deben ser estimadas recogiendo estadisticas de los

aminoécidos sustituidos.

Matrices BLOSUM - BLOcks SUbstitution Matrices

Las matrices BLOSUM fueron calculadas por Steven Henikoff y Jorja G. Henikoff en
el afio 1992 [HHO92]. La diferencia entre las matrices PAM y las BLOSUM es que las
primeras se derivan de alineamientos globales de proteinas, mientras que las segundas
vienen de alineamientos sin interrupciones de secuencias mas cortas. Esto es, de bloques
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de secuencias que son idénticas en un tanto por ciento definido de sus aminodcidos. Este
tanto por ciento viene dado por el nimero asociado a la matriz BLOSUM. Por tanto, la
matriz BLOSUM N se calcula usando bloques de secuencias que son idénticas en un N %
de sus aminodcidos. De este modo, el método BLOSUM incorpora muchos més datos en
sus matrices y, por tanto, es supuestamente més exacto.

Las matrices BLOSUM62 y BLOSUMS50 son ampliamente utilizadas para alineamien-
tos de pares de secuencias y para busquedas de similitud en bases de datos. BLOSUMS62 es
estandar para alineamientos sin interrupciones, mientras que la BLOSUMS50 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 pequefias. En cambio, cada matriz
BLOSUM es calculada directamente, es decir, sin emplear extrapolaciones.

BLOSUM actia, generalmente, mejor que las matrices PAM para biisquedas de simi-
litud local.

6.5.2. Métodos de alineamiento de secuencias
Métodos de programacion dindmica

La idea de la programacién dindmica es plantear la solucién del problema en términos
de un problema mas sencillo, éste en términos de otro més sencillo y asf sucesivamente. De
este modo, en el caso en que el problema a resolver es la construccién de un alineamiento

optlmo entre dos secuencias, éste se puede construir empleando para ello alineamientos
' 6ptimos de subsecuencias mas pequefas. .

El primer método de aplicacidén de la programacién dindmica 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 ahneamlento proporcionado
por el segundo es local.

A pesar de que los métodos de programacién dindmica son la forma més exhaustiva
para la biisqueda de similitud entre dos secuencias, la complejidad de estos métodos es
O(N?), siendo N la longitud de las secuencias. En el caso de blisqueda de similitudes en
bases de datos, el tiempo de computacién requerido para este tipo de algoritmos es muy
elevado.

Métodos heuristicos

Los métodos heuristicos buscan velocidad a cambio de sensibilidad y selectividad. Pa-
ra reducir el espacio de biisqueda y, por tanto, el tiempo de computacién, estos métodos
intentan localizar las posiciones donde es més probable que se encuentre el mejor alinea-
miento.

FASTA fue el primer algoritmo ampliamente utilizado para bisqueda 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 protefna, contra cada una de las secuencias de una base de datos, y devuelve los



6.5. Alineamiento de secuencias 133

mejores segmentos alineados. Es una herramienta de alineamiento local por pares. Basa su
estrategia en identificar diagonales con el mayor ntimero de identidades (residuos iguales)
sin incluir interrupciones, aunque posteriormente reevalila estas regiones usando matrices
de sustitucidén 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
més empleado actualmente. La razén por la que se desarrollé BLAST fue la necesidad de
incrementar la velocidad de FASTA.

La principal caracteristica de BLAST es su velocidad, empleando pocos minutos para
cualquier bisqueda en una base de datos. En cambio, FASTA es notablemente mas lento,
empleando para bisquedas equivalentes hasta varias horas.

BLAST es una herramienta ampliamente utilizada para bisqueda de similitudes entre
una secuencia incognita y las secuencias de una base de datos de proteinas o de ADN. Alts-
chul et al. propusieron en 1997 [AMS*97] una serie de refinamientos para la comparacién
de proteinas, que permiten que el tiempo de ejecucién de los programas BLAST decrezca
sustancialmente mientras que aumenta su sensibilidad en la buisqueda de relaciones débiles.
Estos refinamientos son:

= Gapped BLAST. El uso de un nuevo criterio en la bisqueda inicial, combinado
con una nueva heuristica para generar alineamientos con interrupciones, da lugar
al programa gapped BLAST, que es aproximadamente tres veces mds réapido que el
programa BLAST original.

= PSI-BLAST. Se introdujo un nuevo método que combina automadticamente los
alineamientos estadisticamente significativos producidos por BLAST en una position-
specific score matriz, y realiza la bisqueda en la base de datos con esta matriz. El
programa. resultante PSI-BLAST (Position-Specific Iterated BLAST) ejecuta por
iteracién a la misma velocidad que gapped BLAST, pero en muchos casos es mucho
m3s sensible a similitudes débiles pero bioldégicamente relevantes entre secuencias.

El funcionamiento de la herramienta PSI-BLAST se puede observar en la figura 6.16.

Las busquedas de similitudes en bases de datos empleando position-specific score
matriz (PSSM), también llamados perfiles, a menudo son mucho més capaces de de-
tectar relaciones débiles que las blisquedas que emplean como query una simple se-
cuencia [McL83, Sta84, Tay86, BvH87, DE87, GMES7, 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 bisqueda con perfiles ficilmente disponible, Altschul et
al. [AMS™97] crearon un procedimiento para construir PSSMs automaticamente a
partir de la salida de la ejecucién 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 més sensible que
BLAST. Los objetivos para el desarrollo de PSI-BLAST fueron: operacién automati-
ca, velocidad y sencillez.

Los pasos del algoritmo PSI-BLAST son:
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PSI-BLAST
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Figura 6.16: Obtencién del perfil de una secuencia con la herramienta PSI-BLAST

Toma como entrada una simple proteina y la compara con las proteinas de la
base de datos, usando el programa gapped BLAST [AMS*97].

~ Construye un alineamiento multiple y, a partir de éste, un perfil empleando

alineamientos locales significativos encontrados. La secuencia que toma como
entrada sirve como plantilla para el alineamiento multiple y para el perfil.

El perfil se compara con las secuencias de la base de datos, buscando de nuevo
alineamientos locales.

PSI-BLAST estima la significancia estadistica de los alineamientos locales en-
contrados. Puesto que las puntuaciones del perfil se construyen a una escala
fija [KA90], y las penalizaciones por la insercién de interrupciones siguen sien-
do independientes de la posicién, la teoria estadistica y los parimetros para

obtener alineamientos con gapped BLAST [AG96] siguen siendo aplicables a los
alineamientos del perfil [AMS*+97].

Finalmente, PSI-BLAST itera, volviendo al paso 2, un ntimero arbitrario de

veces o hasta que converge. La convergencia se alcanza cuando no se detectan
nuevos alineamientos significativos.



Capitulo 7

Estudio del problema y propuestas

En este capitulo realizamos tres propuestas dentro del problema de la prediccién de la
estructura secundaria de las proteinas.

El indice del capitulo es el siguiente:

= En la seccién 7.1 se realiza un estudio del problema y se plantean las diferentes
propuestas.

» Para la realizacién de todas estas propuestas es necesario partir de unos conjuntos
de datos de proteinas ya conocidos, de tal forma que los resultados obtenidos puedan
ser comparados de forma més ecudnime. En la seccién 7.2 se enumeran los conjuntos
de datos que serdn utilizados.

» La seccién 7.3 explica las estadisticas que habitualmente se obtienen en este dominio

para la validacidn de los resultados logrados por los diferentes métodos de prediccién
de la estructura secundaria.

= En la seccién 7.4, y dentro de las nuestras propuestas, se presenta una modeliza-
cién matematica de las proteinas y del problema de la prediccién de la estructura
secundaria de las proteinas.

» En la seccién 7.5, se desarrolla un clasificador para la prediccién de la estructura
secundaria basado en redes Bayesianas.

» Por dltimo, en la seccién 7.6, se desarrolla la propuesta de un multiclasificador basado
en redes Bayesianas para el problema de la prediccién de la estructura secundaria
de las proteinas.

7.1. Estudio del problema y propuestas

A continuacién se detallan las tres propuestas que son realizadas dentro del problema
de la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas y el porqué de las mismas.
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7.1.1. Modelizacién matematica de las proteinas y del problema PSSP

Hemos realizado una modelizacién matemstica de las proteinas y del problema de la
prediccién de la estructura secundaria.

Esta modelizacién matemética resulta de gran utilidad, ya que permite acercar el
campo de la protedmica y de la prediccion de la estructura secundaria a los cientificos de

la comunidad del aprendizaje automético, consiguiendo superar la barrera que supone la
biologia para los investigadores en inteligencia artificial. '

7.1.2. Desarrollo de un clasificador para la PSSP con redes Bayesianas

El problema de la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas (PSSP) ya -
ha sido abordado desde diversos enfoques metodolégicos siendo, como ya se vio, muchos
de ellos pertenecientes al mundo del aprendizaje automético. Sin embargo, nunca se ha
intentado plantear este problema con el uso de redes Bayesianas, por lo que nos hemos
propuesto su implementacién [RLPP02, RPH*03].

El 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.

‘w Mejorar la transparencia del aprendizaje, ya que los clasificadores basados en redes
Bayesianas generan estructuras comprensibles, en contraposicién con los modelos
obtenidos con las redes neuronales.

La principal dificultad en este punto radica en conseguir introducir la informacién
evolutiva de las proteinas en las redes Bayesianas, informacién que actualmente estén
utilizando todos los algoritmos de prediccién de tercera generacién. Esto ha propiciado
que sélo naive-Bayes e IENB 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 eficiente de me-
jorar la exactitud de los clasificadores que se combinan.

Lo que proponemos en este apartado es la realizacién de un multiclasificador —un
clasificador de clasificadores— basado en redes Bayesianas, para la prediccién de la estruc-
tura secundaria de las protefnas [RLP*03c] basado en el paradigma stacked generalization
[Wol92].

Con este objetivo hemos desarrollado una aplicacién Web que contacta con todos los

servidores Web de prediccién de la estructura secundaria existentes en Internet. A través
de esta aplicacién se persiguen tres objetivos:

» Comparar los algoritmos de prediccién actuales, extrayendo estadisticas 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) [RE01] fue creado con
el mismo objetivo y est4 actualmente en funcionamiento.

» Tener un punto central en Internet a través de cual, y con una sola peticién, se
puedan conseguir los resultados de todos los servidores de prediceién de estructura
secundaria de Internet.

» Obtener el conjunto de datos necesario para la realizacién del multiclasificador de
prediccién de estructura secundaria.

7.2. Conjuntos de datos para PSSP

Para comparar dos métodos de prediccién, se debe usar el mismo conjunto de datos de
aprendizaje y validacién, ya que si no, la comparacion no es significativa. De esta forma, el
problema de la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas se ha estandarizado
sobre varios conjuntos de datos.

La eleccién de un conjunto de datos es un problema dificil, que requiere tanto de
conocimientos de aprendizaje automatico como de conocimientos especificos 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 eleccién de un conjunto de datos que no refleje la distribucién de probabilidad
subyacente del mundo real.

= La seleccién de instancias que contienen informacién contradictoria.

= La eleccién de un conjunto de datos que contiene correlaciones artificiales.

Los conjuntos de datos que se utilizardn en las pruebas de este capitulo son: RS126
(Rost y Sander - 1993) [RS93], CB513 (Cuff y Barton - 1999) [CB99], HS1771 (Hobohm
et al. - 1992) [HSSS92] vy los conjuntos de datos obtenidos de la pigina del proyecto EVA
[REO1].

Uno de los conjuntos de datos utilizados en las pruebas es el propuesto por Rost y
Sander (1993) [RS93], quienes seleccionaron 126 protefnas con las que realizar el aprendi-
zaje y la validacién de los algoritmos de prediccién de estructura secundaria. Definieron
la “no-redundancia” para decir que dos proteinas en el conjunto de aprendizaje no com-
parten una identidad de secuencia de més del 25 %. Desafortunadamente, el conjunto de
datos RS126 contiene pares de protefnas que son claramente secuencias similares cuando
son comparados por métodos més 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] (Database of Protein Domain Definitions) se cre6 un conjunto de
secuencias [CB99] no redundantes, usando un algoritmo de comparacién de secuencias
sensible y por andlisis de grupo. Esto proporciond un conjunto de 1.233 secuencias donde
ningiin par compartié similitud de secuencia obvia. Las secuencias fueron entonces filtradas
para permitir sélo estructuras obtenidas a través de la técnica de Rayos-X con resoluciones
menor o igual de 2,5 Angstrom. Esto dejé un conjunto representativo de 554 secuencias
de dominio, designado como CB554. Juntando el conjunto de datos CB554 y RS126, y
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Predichos
Observados H E L
H obsy
E obsg
L obsy,
prdg | prdg | prdy | Nyes

Tabla 7.1: Matriz de confusién para el problema PSSP

quitando las secuencias con cierto grado de similitud, se consiguié 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) [BWFT00] no redundantes del
EMBL (European Molecular Biology Laboratory) a los que se puede acceder via ftp anéni-
mo de EMBL !. En el conjunto de datos se cumple que dos protefnas no tienen una
identidad de secuencia mayor del 25 % (para alineaciones de 80 o mé&s residuos de longi-
tud). Cada cierto tiempo, este conjunto de datos es actualizado con las iltimas protefnas
‘introducidas en la base de datos PDB. El conjunto de datos utilizado en este capitulo
pertenece al mes de Marzo de 2002.

"~ Ademés de los conjuntos de datos RS126, CB513 y HS1771, se han utilizado seis
‘(::onj iintos de datos m4s, obtenidos del proyecto EVA [RE01]. Actualmernite, EVA utiliza sélo

proteinas con estructuras nuevas para evaluar la prediccién de la estructura secundaria.
Del proyecto EVA se han seleccionado seis conjuntos de datos: EVA1 con 114 secuencias,

EVA2 con 116, EVAS3 con 107, EVA4 con 121, EVAS con 200 y EVA6 con 507 secuencias.

7.3. [Estadisticas para el problema PSSP

Para la validacion de los resultados obtenidos por los métodos de prediccién de estruc-
tura secundaria, se han definido una serie de estadisticas particulares.

Para poder realizar las estadisticas se ha utilizado una matriz de confusién de tamano
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 confusién.

De la matriz de confusién se pueden obtener los siguientes valores:

= obsy: representa el nimero de estados hélice (H) observados, es decir, estados H que
aparecen en la estructura real,

= obsg: representa el nimero de estados § laminar (E) observados,
= obsy: representa el nimero de estados coil (L) observados,

» prdy: representa el nimero de estados de la secuencia observada que se han predicho
como hélice (H),

'ftp://ftp.embl-heidelberg.de/pub/databases/protein_extras/pdb_select
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» prdg: representa el nimero de estados de la secuencia observada que se han predicho
como J laminar (E),

= prdy,: representa el ndmero de estados de la secuencia observada que se han predicho
como coil,

= N,.s: representa el nidmero total de estados de la cadena observada (longitud de la
secuencia).

Si se representa mateméticamente, se tiene que:

M;; denota el ntimero de residuos observados en el estado ¢ y predichos con el estado

j, coni,j € {H,E,L}

El nidmero total de residuos observados en el estado ¢ es:

3
obs; = ZMU | 7/7.7 € {H7E7L} (71)
J=1

El nimero total de residuos predichos con el estado i es:

3
prdj =y My |i,j € {H E,L} (7.2)

i=1

y el nimero total de estados en la secuencia es:

Nyes=» obsi =Y prdj =Y M (7.3)
i ]

7

7.3.1. Exactitud de la prediccién para los tres estados: ()3

Es la medida que se utiliza tradicionalmente para evaluar la exactitud de la prediccién
de la estructura secundaria. Obtiene el ntimero total de residuos predichos correctamente.
Para ello, suma los estados hélice, 8 laminar y coil que se han predicho correctamente
(suma de los M;), dividiendo el resultado por el nimero total de residuos de la secuencia
observada (Nyes) y mostrando el resultado en forma de porcentaje. El Q3 se obtiene como:

3

1

Qs =100+ > My (7.4)
res ;7]

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).

%obs
Q; 00 obs;

(7.5)
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De esta forma, por ejemplo, se tendra para el estado i=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).

%prd __
Q7 = 100

(7.6)

Por ejemplo, para el estado i=H, se obtendra el porcentaje de estados H que hay en
la secuencia predicha, y que se han predicho correctamente.

7.3.3. Indice de informacién

El indice de informacién viene dado por:

info=1In <}P;Zj> (7.7)

donde F,ps describe la probabilidad de encontrar una cadena particular de NV, residuos

con obs; residuos en la estructura ¢ de todas las combinaciones posibles, y Pprq €s la
probabilidad de una realizacién particular de la matriz de confusién M.

El indice de informacién se puede calcular como:

info%bs 4 info¥rrd

info= 5 (7.8)
con:
3 3
info%iow = 1 — ST BRI - o My 0 My (79)
NyesIn Nyes — 2§=1 obs; In obs;
3 3
> . obs;Ilnobs; — > 7. M, Iln M;;
info®¢ =1~ 2=y 0bs: i = 2= Mis kK (7.10)

NyesIn Nies — 27:;3:1 prd; Inprd;

7.3.4. Coeficiente de correlacién de Matthew

El coeficiente de correlacién de Matthew [Mat85] es una medida que no se ve influida
por el porcentaje de verdaderos positivos (cantidad de la estructura ¢ predicha correcta-
mente dividida por la cantidad de la estructura ¢ que hay en la secuencia observada) en
una muestra y es la manera més exacta de evaluar diferentes métodos. El resultado es un
nimero comprendido entre -1 y 1, representando el 1 una coincidencia perfecta, el -1 una
desigualdad total y 0 para indicar que la prediccién no tiene correlacién con los resultados.

Aunque el coeficiente de correlacién sea una medida 1til de exactitud de la prediccién,
no evalia cémo de parecida es la prediccidén a una proteina. Para saber cémo de realista
es una prediccidn, se deben tener en cuenta las longitudes de los segmentos estructurales
secundarios predichos (SOV) que se verdn més adelante. El coeficiente de correlacién de
Matthew se obtiene de la siguiente formula:
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Ding — Ui04

B vV (Di +u) (s + 0) (i + w)(ns + 03)

(7.11)

%

con:

3 3 3 3
pi=Mini=) Y Mjo;=Y Myu=)Y M (7.12)

JFL kFe J#i J#e
donde:

n;: contiene el nimero de estados distintos de 7 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 y E observados, que se han predicho como L o E.

= u;: contiene el nimero de residuos en estado ¢ que se encuentran en la secuencia
observada y que se han predicho como un estado distinto de ¢. Por ejemplo, para

el estado ¢ = H, contiene el nimero de estados H observados que se han predicho
como E o L.

= p;: representa el nimero de residuos observados en el estado ¢ predichos correcta-
mente.

» 0;: representa el numero de residuos observados con estado distinto de 7, y que se
han predicho como estado ¢.

7.3.5. SOV: medida de superposicién de segmento

Toda la estadistica anterior es la estadistica general que se puede aplicar a cualquier
problema de clasificacién. Sin embargo, la superposicién de segmento ~Segment OVerlap—
(SOV) es una medida, desarrollada por Rost [RSS94b] y modificada por Zemla [ZVFR99],
que refleja los objetivos especificos de la prediccién de la estructura secundaria.

Al contrario que la medida (J3, 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 superposicién de segmentos para un solo estado (H, E6 L) o
para los tres estados.

Tomando como ejemplo el estado coil (L), la medida SOV calcula la exactitud de la
prediccién 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 ¢ (en

este caso L). Asi, se obtendrd 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

tendrén en cuenta los segmentos de los tres estados (hélice, 8 ldmina y coil).

SOV para un estado conformacional

Viene dado por:
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minov(s1, so) + 8(s1, sz)
mazov(sy, S2)

SOV (i) = 100 N @ Z len(s:) (7.13)

S(3)
donde:

= 51y 82: son los segmentos observados y predichos de la estructura secundaria en el
estado ¢ —el cual puede ser H, E 6 L-,

s len(s1): es el nimero de residuos en el segmento s,

= minov(sy, s2): es la longitud del solapamiento actual de s1 v s3, es decir, la extensién
para la que ambos segmentos tienen residuos en el estado 1,

= mazov(sy, s2): es la longitud de la extensién total para la cual los segmentos s1 0 s2
tienen un residuo en el estado 1,

= &(s1,52): es el valor entero definido como:

maxzov(si, s2) — minov(sy, 52)
minov(sy, s2)
int(0,5 * len(s1))
int(0,5 * len(sz))

- 8(s1, 82) = min (7.14)

= > ise toma sobre todos los pares de segmentos (31, s2), donde 57 y s2 tienen al menos
un residuo en estado 7 en comun,

= N(%): es el nlimero de residuos en el estado i. Se define como:

N(E) = Z len(s1) + Z len(sz) (7.15)
S(3) S7(3)

Las dos sumas se realizan sobre S y S’. S(¢) es el ndmero de todos los pares de
segmentos (sj, 82), en los que s1 y 82 tienen en comin al menos un residuo en estado
i. (%) es el nimero de segmentos S; que no producen ningtin 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 férmula de SOV.

SOV: para tres estados

La medida SOV para los tres estados se obtiene como:

2)+ (a1,
SOV = 100 S S I D 0 ey (g

e mazov(sy, $2)

donde ), N () es la suma de N (¢) 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. Modelizacién matematica de las proteinas y de PSSP

A continuacién se presenta una modelizacién mateméatica de las proteinas y del pro-
blema de la prediccién de la estructura secundaria. Consideramos que esta modelizacién
matematica puede resultar de gran utilidad, ya que permite acercar este campo a los
cientificos de la comunidad del aprendizaje automético, consiguiendo que superen la barre-
ra que normalmente impone la biologia en estos casos.

7.4.1. Modelizacién matemdtica

Estructura primaria

Sedefine A ={A,C,D,E,F,G,H,I,J,K,L,M,N,P,Q,R,S,T,V,W,Y} como el con-
junto de todos los simbolos que denotan los aminoécidos.

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 z,¥,z2,..., por ejemplo,
x € A"

Estructura primaria de la proteinas: cualquier x € A* se denomina sub-unidad de
proteina (hay que recordar que una proteina estd formada por una o més sub-unidades).

Estructura secundaria

Sea S = {H, F, L} el conjunto de simbolos de los estados secundarios (H para hélices,
FE para (8 ldminas y L para coil) y S* el conjunto de todas las secuencias finitas de
elementos de S.

Denotamos los elementos de 5 por e, con subindices en caso necesario. Por ejemplo,
e; € 5™,
Cualquier funcién f delan

A =S (7.17)

en donde,
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fle)=e| el = el (7.18)

se denomina funcion de identificacion de estructura secundaria. f es una funcién de 1
a n, ya que para la misma estructura primaria pueden existir diversas estructuras secun-

darias, dependiendo de la forma de cristalizacién de la proteina.

Los elementos (z,€e) € f se denominan estructura secundario de sub-unidad, donde el
elemento e es la estructura secundaria de la sub-unidad s.

Cualquier conjunto de datos (CD) utilizado en la prediccién de la estructura secunda-
ria de la proteinas, define su propia funcién de identificacién fop de forma empirica —a
través del programa DSSP, que toma la estructura tridimensional y devuelve la estructura
secundaria—. De esta forma se tiene:

C’D={< Z: )|fop(o:)=e},x€A*,e€S* (7.19)

Por ejemplo, si un conjunto de datos tiene la sub-unidad ARNV STVV LA con estruc-
tura secundaria observada HHHEFEELLLH, se puede definir como:

fep(ARNVSTVVLA) = HHHEEELLLH (7.20)

( ARNVSTVVLA ) D (7.21)

HHHEEELLLH

Estructura terciaria

Sea z € A* la secuencia de una sub-unidad y (z,e) € f la estructura secundaria de z.
El elemento:

e = ((z,€),tz), x € A¥, e € S* (7.22)

denota la estructura secundaria de z, donde ¢, : A* x 5% — 7 (siendo 7 el espacio
tridimensional) es la funcidn de plegamiento terciaria de la secuencia z.

Estructura cuaternaria

La estructura cuaternaria es el par

(@, fq) (7.23)

donde @ es el conjunto de todas las sub-unidades de la proteina y fg es la funcion de
plegamiento cuaternaria de Q.
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Definicion simbdlica de las proteinas

Una proteina 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 = {z1,Z2,...,%n; (z1,€1), (x2,€2),. .., (Zn,€n); (7.25)
Qg = ((7517 61),tx1), Qzy = ((an 62)7tw2), ey Qg = ((x'm en)ytmn);
([a’m ) al‘Qa L a:l:n]y fa:nl WQzg ,u-,axn)}

donde z; son las sub-unidades de la proteina P, ¢, son las funciones de plegamiento
terciario y f, Oz Qg Qzp €5 la funcién de plegamiento cuaternario.

Por ejemplo, la hemoglobina, que estd formada por cuatro sub-unidades, dos denomi-
nadas « y dos denominadas 3, se podria definir simbdlicamente como

Hemoglobina P = {z,y; (z,e.), (y,,); @ = ((2,€2),t2), B = (v, y), 1) (7.26)
([O[, «, IB’ /6]7 fa,a,ﬁ,ﬂ)}
Por ultimo, se puede destacar que en la prediccién de la estructura secundaria de las

proteinas se trata con sub-unidades y no con la proteina completa. De esta forma, se define

P|;; para referirse s6lo a la sub-unidad z;, P|g, e;, para referirse a la sub-unidad z; y a su
estructura secundaria y Plq,, , para referirse a la sub-unidad z;, a su estructura secundaria
v a su estructura terciaria.

Definicién simbdlica de las ventanas de residuos

Sea f : A* — S* una funcién de identificacién de la estructura secundaria de una

sub-unidad. Dado « = (z1,22,...,Zn) ¥ € = (e1,€2,...,€,) con f(z) = e, se define:
F(@,€)|e, : A* — 8 (7.27)
en donde,
flz,e)|z; =ei (7.28)

Dado un conjunto de datos (CD) para la prediccién de la estructura secundaria de las
proteinas, hay que recorrer secuencia por secuencia este conjunto de datos, generando las
instancias para el aprendizaje y la validacién de los diferentes clasificadores. La generacién
de estas instancias se realiza a través de una ventana de tamafo definido, que recorre todas
las secuencias.

La ventana tiene los siguientes pardmetros:
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1. i € N* (ntimero natural > 0), indica el punto de comienzo de la ventana segiin se
desplaza a lo largo de la secuencia. Por ejemplo, el valor ¢ = 1 indica que la ventana
comienza en el residuo z3, 6 ¢ = 5 que comienza en el residuo zs.

2. k € N7 indica el tamafio de la ventana. Por ejemplo, en PHD [RSS94a] se utilizan
ventanas de tamano 13.

3. p€{1,2,...,k} es una posicién especial dentro de la ventana, e indica el residuo
para el cual se debe aprender la estructura secundaria.

De esta forma se define la funcién W, que recibe los pardmetros de la ventana y
una estructurs secundaria (z,e), y devuelve una subsecuencia de x y un elemento de e.
Simbélicamente:

W :NT x Nt x Nt x (4*,8*) > A" x S (7.29)
en donde,
W(ly k,p, (:L‘, 6)) = (xia Litly - -« Tit+k—1, f(x)lwz-l—p) (730)
con (1,¢e) = (:cl,xg‘,...,a:h, €1,€2;--.,6n)-

7.4.2. Resultados
Lineas de trabajo futuro

Es necesario seguir desarrollando la presente modelizacién matemsética. El siguiente
paso es, sin duda, modelizar la informacién evolutiva de las proteinas. Este paso intermedio
es imprescindible a la hora de poner definir de forma totalmente simbdlica el problema de
la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas.

7.5. Desarrollo de un clasificador para PSSP con redes Ba-
yesianas

7.5.1. Objetivos

En esta seccién proponemos el uso de los clasificadores naive-Bayes e Interval Estima-
tion naive-Bayes (ambos métodos basados en redes bayesianas) para la prediccién de la
estructura secundaria de las proteinas [RLPP02, RPH*03].

E]l método que proponemos se basa en dos capas de prediccién, 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 informacién evolutiva de las proteinas, como
cualquier otro método de tercera generacién.

De esta forma, se explicard la obtencién del conjunto de datos para el aprendizaje y
la validacién, el cambio que ha sido necesario hacer al clasificador naive-Bayes para que
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pueda trabajar con informacién evolutiva en la primera capa de prediccion y el desarrollo
de la segunda capa.

Por 1iltimo, se describen las pruebas que han sido realizadas a fin de obtener la matriz
de sustitucién méas adecuada para el clculo de la informacién evolutiva y para el calculo del
tamafio de ventana éptimo. También se describen las pruebas realizadas para la segunda
capa de prediccién.

7.5.2. Obtencién del conjunto de datos

Para obtener los casos con los que realizar los procesos de aprendizaje y validacién
de ambos métodos, se ha partido del conjunto de datos CB513 [CB99]. Este conjunto de
datos, que contiene 513 proteinas, fue construido por Cuff y Barton en 1999.

Para cada una de las proteinas de este conjunto de datos se ejecuta el programa PSI-
BLAST [AMS™97] contra la base de datos de proteinas PIR-NREF y se obtiene su perfil.
Este perfil es una tabla que lista las frecuencias de cada aminoécido en cada posicién de
la proteina. El perfil tiene tantas filas como aminodcidos tenga la proteina y 20 columnas,
una para cada aminoédcido protéico. De esta forma, la posicion (¢,) del perfil indica la
frecuencia con que el aminodcido j aparece en la posicién 7 de la proteina.

A partir de los perfiles se extraen los casos con los que se entrenan y validan los
métodos. Estos casos estdn formados por una ventana de aminoicidos de tamano impar
v la clase correspondiente al aminocédcido que se encuentra en la posicién central de esa
ventana. Se debe sacar un caso para cada uno de los residuos de las distintas proteinas que
componen el conjunto de datos, con el objetivo de realizar la prediccidén de la estructura
secundaria de cada uno de ellos.

7.5.3. Modificacién del clasificador naive-Bayes para el uso de informa-
cién evolutiva

En los métodos de prediccién de tercera generacién es necesario el uso de la informacién
evolutiva contenida en los perfiles de las proteinas. Como comentamos previamente, un
perfil tiene tantas filas como aminoécidos tiene la proteina y 20 columnas, una para cada
aminoécido protéico.

Por tanto, para cada variable predictora X; necesitamos 20 valores, pz(l), - ,p§20),
correspondientes a cada uno de los 20 aminoéacidos a(l), . ,a(20>.

De esta forma, la ecuacién estandar del naive-Bayes

n

P(C=¢|Xi=21,...,Xn =2n) x P(C =¢;) H P(Xy = zx|C = ¢;) (7.31)

k=1

la podemos calcular como,
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P(C = Cile =p:(ll),...,p§20),...,Xn —_—pg), ,p(20)) ox

n

n 20 ) )
PIC=c)[] Y. oY P(X) = aV|C = ;) (7.32)
k=1 j=1

7.5.4. Resultados experimentales de la primera capa de prediccién
Experimentacién con naive-Bayes

Dentro de la primera capa de prediccion se ha realizado una bateria de pruebas con el
objetivo de encontrar, tanto el tamano de ventana éptimo, como la matriz de sustitucién

mas adecuada para la obtencién de los perfiles de las proteinas. Los resultados se pueden
observar en la figura 7.2. -

Como se puede apreciar, el mejor resultado obtenido corresponde a un tamafio de
ventana de 13 residuos y a la matriz de sustitucion BLOSUM62.

Mientras que la mejor de las pruebas realizadas con informacién evolutiva dio un
67,58 % de bien clasificados, las mismas pruebas realizadas sin informacién evolutiva dieron
sélo un 61,35 %. Esto significa que el uso de la informacién evolutiva supone una mejora,
de 6,23 %.

Experimentacién con Interval Estimation naive-Bayes

Dado que el tiempo de computacién requerido por este método es muy elevado, se
realizé sélo una prueba con los pardmetros encontrados con el naive-Bayes: ventana de 13
residuos y matriz de sustitucién BLOSUMG62.

El resultado obtenido es de un 70,33 % de bien clasificados, por lo que se supera al
clasificador naive-Bayes en un 2,75 %.

7.5.5. Segunda capa de prediccion

La informacién de entrada a la segunda capa de prediccién son las estructuras observa-
das de las proteinas y las estructuras predichas por los métodos empleados en la primera
capa de prediccién, naive-Bayes o Interval Estimation naive-Bayes.

A partir de estas estructuras se obtiene un conjunto de datos con los casos que servirdn
para el proceso de aprendizaje y de validacién de esta segunda capa.

Los procesos de aprendizaje y validacién son idénticos a los de la primera capa con
naive-Bayes. La inica diferencia es que aqui cada variable predictora tiene un tnico estado

para cada caso (ya que no hay informacién evolutiva), por lo que se puede utilizar la
férmula original del clasificador naive-Bayes.

7.5.6. Resultados experimentales de la segunda capa de prediccién

Para realizar las pruebas experimentales con la segunda capa de prediccién se ha
partido del mejor de los resultados obtenido con la primera capa, es decir, de los resultados
obtenidos con Interval Estimation naive-Bayes.
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E MATRIZ DE SUSTITUCION'
BLOSUM4S 8LOSUMB2 BLOSUMBO PAM3ID PAMTO
. H L E H L E H L E H L E H L E
H 28848 5588 738 |H 29159 5660 716 {H 28927 5713 790 |H 27476 6315 995 M 28577 5923 874
4 L 9420 18268 618 |L 9488 18520 612 1L 9304 18520 682 |L 8819 18330 998 L 9089 18586 797
E 8318 6767 3708 |E 8355 6914 3594 IE 8147 6929 3752 |E 7683 6807 4071 [E 7933 6914 3940
0.617681 0.617613 0.618562 0.612025 0.618433
H L E H L E H L E H L E H L E
H 28648 5776 757 |H 20015  &B14 715 {H 28800 5867 778 |H 27506 €280 1026 [H 2851t 5991 888
6 (L 7620 20176 512 |L 7604 20527 492 L 7440 20532 542 |L 7257 20088 808 L 7427 20331 657
E 7934 6434 4426 |E 7967 6580 4317 (€ 7795 6567 4468 |E 7491 6324 4752 {E 7655 6498 4638
0.847086 0.648661 0.649845 0.642030 0.647745
H L E H L E H L E H L € H L E
H 28141 &1 902 |[H 28542 6136 870 H 28301 6238 912 | H 27147 6479 1204 |H 27991 6377 1030
8 |L 6636 21178 S04 (L 6668 21450 507 |L B4B6 21480 550 {L 6449 20917 791 L 6474 21359 645
E 7766 5970 5058 |E 7826 6098 4840 {E 7704 6038 508¢ | € 7336 5966 5269 |[E 7514 6022 5258
0.660749 0.661536 0.662697 0653927 0.650554
H L E H L E H L E H L E H L g
H 27459 6577 1151 |H 27845 6603 104 | B 27617 6682 1187 {H 26520 6867 1458 [H 27336 6777 1281
10 {L 6091 21711 517 L 6133 21965 523 L 6020 21898 591 |L 6030 213117 818 (L 6036 21773 670
E 750% 5443 5850 |E 7540 5565 S$759 | E 7437 5466 6928 | E 7082 5439 €054 ;E 7272 5449 6078
0.568530 0.669158 0.669561 0.660517 0.657461
H L € H L E H L £ H L 3 H L E
H 26851 6975 1364 |H 27208 7045 1303 | H 26971 7093 1306 {H 26032 7142 1684 |H 26764 7112 1535
12 [L 5751 22003 586 |L 5785 22274 570 L 5715 22189 616 L 5764 21546 854 L 5718 22064 698
E 7099 5187 6508 [E 135 §276 6453 |E 7017 5173 6641 |E 6818 5107 6652 [E 6881 5163 6758
; 0.672653 0.673518 0.673836 0.864591 0.672197
M H L E : ! H L 3 H L E H L E
g H 26328 7350 1542 H 26484 7480 1518 [ K 25606 7474 1788 {H 28302 7408 1615
[+ 14 (L 5485 22238 629 L 5445 22398 679 {L 5516 21750 902 L 5452 22275 755
5 E 6827 4882 6986 E 6771 4984 7077 [E 6607 4931 7042 [E 6681 4963 7161
g 0.874940 0.675461 0.666511 0.673962
H L E H L € H L £ H L E H L E
C‘; H 25923 7663 1606 M 26237 7782 1561 [ H 26052 7801 1611 [H 22188 6731 1757 (H 25938 7742 1738
$ 16 |L 5256 22420 648 |L 5262 22735 627 L 5245 22585 693 L 4881 19163 889 L 5251 22468 765
c E 6697 4903 7196 |E 8703 5078 7086 [E 6592 4955 7286 JE 5720 4213 6791 ;E 6505 4925 7378
A 0674738 0.675022 0.675239 0.667406 0.674457
g H L E H L E H L £ H L E H L E
s H 25596 7946 1651 | H 25881 8109 1572 [ H 25780 8019 1686 jH 25058 7910 1915 jH 25671 7972 1780
18 |t 5099 22604 623 L 5073 22924 640 [ L 5080 22763 678 |L 5216 22057 904 {L 5084 22642 761
E 6561 5015 7221 | E 6554 5131 7183 {E 6485 5019 7330 JE 6383 4943 7280 {E £402 5008 740C
0.673271 0.674010 0.674655 0.665989 0.673513
H L £ H L E H L E H L E H L E
H 25309 8245 1639 [H 25611 8400 1553 [ H 25512 8300 1654 | H 24B46 8140 1906 {H 25376 8287 1764
20 [L 4992 22721 615 L 4939 23208 819 L 4944 22923 663 |L 5117 22182 BA3 L 4990 22749 750
E 6544 5077 7177 |[E 6507 5225 7137 | E 6430 5123 7282 |E 6301 4997 7290 {E 6365 5071 7376
0670847 0.672060 0.672659 0.665156 0.670885
H L £ H L E H L £ H L E H L E
H 25051 8493 1643 |H 25358 8646 1561 | H 25290 8531 1645 {H 24805 8372 1921 |H 25232 8458 1739
22 L 48386 22836 608 |L 4860 28176 807 L 4871 23012 650 {L 5025 22274 888 L 4939 22810 742
€ 6491 5202 7106 |E 6427 5349 7094 |E 6365 5209 7262 {E 6252 5073 7267 |E 6299 5165 7350
0.668023 0.669588 0.670773 0.662928 0.669518
H L E H L E H L E H L E H L E
H 24850 8877 1658 |H 25147 8865 1555 {H 25088 8727 1641 | H 24489 8483 1917 |H 28018 8673 1742
24 [L 4809 22817 605 |L 4785 23277 5B3 [ L 4804 23093 639 L 4931 22308 BO3 jL 4861 22896 736
£ 6409 5280 7101 |E 6361 5430 7080 |E 6305 5283 7249 | E 6199 5161 7235 |E 6233 5265 7328
0.666590 0.668055 0.669250 0.661534 0.667634
H L E H L 3 H L E H L E H L E
H 24696 8866 1632 | H 24981 9057 1550 | H 24873 8954 1639 [H 24336 8650 1927 |H 24885 8812 1738
26 |L 4718 23013 801 L 4708 23348 591 L 4745 23143 651 L 4919 22378 899 L 4823 22940 732
E 6336 5377 7089 | E 6270 5535 7088 |E 6221 5374 7243 £ 6143 5228 7227 |E ©174 5321 7324
0.665608 0.666485 0667033 0.860176 0.666485
Figura 7.2: Resultados para la primera capa de prediccién con naive-Bayes
En la figura 7.3 se muestran los resultados obtenidos considerando diversos tamaifios

de ventana de prediccién.
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MATRIZ DE
SUSTITUCION

BLOSUME2

H L E
H 27725 5288 1839
4 (L 5868 21385 876

E 6708 3318 8422
0.706530

H 25853 5127 3872
8 iL 5652 21307 1170
E 5048 2628 10771
0.711430
H L E
26525 5512 3815
10iL 5525 21428 1181
E 5045 2645 10738

x

0.708666
T H L E
A H 24512 6462 3878
M ol2iL soze 21850 1255
[ E 5010 2655 10783
° 0701777
D H L E
E H 24207 6436 4209
L it4iL 4739 20084 1346
o E 4988 2651 10828
s " 9700966
c H L E
A H 24107 6489 4276
2 1L 4778 21940 1410
s £ 4957 2604 10887
0.699186
H L 3

H 23810 6477 4565

1810 4744 21005 1480

E 4881 2500 10977
0.696214

H L E

H 23417 6591 4844

201U 4647 21907 1575

E 4804 2587 11057
0.692395

H L E

H 22201 6567 6064

221L 4441 21882 1806

£ 4595 2579 11274
0.672819

H L E

H 21998 6637 6216

241L 4434 21850 1845

E 4574 2578 11296
0.677216

Figura 7.3: Pruebas de la segunda capa de prediccién empleando los resultados obtenidos por
Interval Estimation neive-Bayes

Los mejores resultados se han obtenido con un tamafio de ventana de 5 residuos. La
exactitud de las predicciones ha mejorado de un 70,33 % en la primera capa de prediccién
con Interval Estimation naive-Bayes, a un 71,21 %. Esto supone una mejora de 0,88 %.
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7.5.7. Conclusiones

El problema de la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas (PSSP) ya
habia sido abordado desde diversos enfoques metodolégicos, muchos de ellos pertenecientes
al mundo del aprendizaje automdtico. Sin embargo, nunca se habia intentado solucionar
este problema con el uso de redes Bayesianas.

La principal dificultad en este desarrollo ha sido la de conseguir introducir la infor-
macién evolutiva de las proteinas en las redes Bayesianas. Esta informacién es de vital
importancia en todos los métodos de prediccién actuales.

En cuanto a los resultados obtenidos, los mejores métodos de prediccidon actuales llegan
a un 80 % de bien clasificados, mientras que con las redes Bayesianas se ha obtenido un
71,21 %.

Sin embargo, todavia quedan por desarrollar varias extensiones que pueden mejorar
estos resultados, por lo que somos optimistas con estos resultados.

7.5.8. Lineas de trabajo futuro

Practicamente todos los predictores de estructura secundaria actuales realizan, en su
primera capa de prediccién, una multiclasificacién. El clasificador bésico es entrenado con
diferentes tamafos de ventana y diferentes conjuntos de datos, realizdndose una multicla-
sificacién de todos estos resultados. Esta multiclasificacién 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 prediccién que proponemos sélo mejora un 0,88 %,
muy por debajo de las mejoras obtenidas por otros métodos. De esta forma, nos planteamos
sustituir la segunda capa de prediccién 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 PSSP

7.6.1. Objetivos

Como se ha podido ver en el capitulo anterior, son muchos los algoritmos de predic-
cién ya existentes para el problema PSSP. Lo que proponemos en este apartado es la
realizacién de un multiclasificador basado en redes Bayesianas, es decir, un clasificador de
clasificadores basado en el paradigma stacked generalization [RLP03c].

Durante los tiltimos afios, los investigadores de la comunidad del aprendizaje automati-
co, han intentado averiguar cémo combinar un conjunto de clasificadores en una gran
cantidad de dominios de aplicacién. Se ha demostrado que con la combinacién de las
predicciones se pueden obtener mejores exactitudes [HS94, SSL+99].

En esta seccién presentamos un multiclasificador para la prediccion de la estructura se-
cundaria de las proteinas basado en el conocido paradigma stacked generalization [Wol92].
En este paradigma el multiclasificador se disefia como un conjunto de capas de clasifica-
dores, en donde las capas superiores reciben las predicciones de la capa inmediatamente



152 Clasificacién Supervisada Basada en RRBB. Aplicacién en Biologia Computacional

inferior.

Para el problema de la prediccién de la estructura secundaria hemos disefiado un
sistema de clasificacién basado en dos niveles. En el nivel — 0 hemos situado todos los
servidores de prediccién encontrados en Internet, mientras que en el nivel — 1 hemos
situado una red Bayesiana que actia como sistema de consenso. Una vez construido el
multiclasificador, v dada una nueva instancia a clasificar, se ejecutan los clasificadores del
nivel — 0 con dicha instancia y se pasan sus predicciones a la red Bayesiana del nivel — 1.
Como se verd, 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 |

A ABO Bapa8sians A
ok cogsersse Nivel-1

Predicciones de
- los clasificadores

ey
(o7

_/_. 0 Eoer]
/g/gy {525’/7/&;

\ //
Instancia a clasificar \ //
\/
\

Conjunto de datos

Figura 7.4: Esquema del multiclasificador

Con el objetivo de realizar el multiclasificador se ha desarrollado una aplicacién Web

que contacta con los servidores Web de prediccién de la estructura secundaria. A través
de esta aplicacién se han logrado dos objetivos:

» Comparar los algoritmos de prediccién actuales, extrayendo estadisticas sobre la
exactitud de sus predicciones.

» Conseguir el conjunto de datos necesario para la realizacién del multiclasificador.

La aplicacién Web ha sido desarrollada de forma flexible, por lo que resulta muy sen-
cilla la incorporacién de nuevos servidores de prediccién en caso necesario. Teniendo en
cuenta los temas de portabilidad, la aplicacién 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-
cenard la informacion necesaria para €l posterior envio automadatico de los distintos
conjuntos de datos.

Enviar los conjuntos de datos a los servidores obtenidos en la fase anterior. Adem4s,
se deberan recoger los resultados de la prediccién de la estructura secundaria de

dichos servidores, almacendndolos para estudios posteriores. Los servidores pueden
devolver la informacion via correo electrénico o a través de pagina Web.

Creacién del conjunto de datos para el multiclasificador, a partir de los resultados
obtenidos de los servidores de prediccién.

Desarrollo de diferentes multiclasificadores, todos ellos basados en redes Bayesianas.

Validar los resultados obtenidos, tanto de los servidores de prediccién contactados,
como del multiclasificador desarroliado.

7.6.2. Clasificadores de nivel-O

Tras una buisqueda exhaustiva por Internet se encontraron 9 servidores de prediccién
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 localizacién y su método de prediccién. Ademds, en la figura 7.5,
se puede observar la localizacién geogréfica de los servidores.

Servidores Web de prediccidn de estructura secundaria

Servidor Localizacion Meétodo prediccion
GOR Universidad de Southampton, Reino Unido Teorfa de la info.
JPred Universidad Dundee, Escocia Consenso

PHD Universidad de Columbia, Estados Unidos Redes de neuronas
PREDATOR Instituto Pasteur, Francia Alg. vecino més cerc.
Prof Universidad de Gales, UK Redes de neuronas
PSIPRED Universidad College London, Reino Unido Redes de neuronas
SAM-T02 Universidad de California, Santa Cruz, USA Homologias

SOPM Instituto de Biologia de Lyon, Francia Homologias

SSPro Universidad de California Irvine, Estados Unidos Redes de neuronas

A

Tabla 7.2: Servidores Web de prediccién de estructura secundaria
continuacién se detallan los servidores de prediccién que han sido utilizados:

Servidor GOR

GOR [GORT8] es un método de prediccién de la estructura secundaria basado en la
teoria de la informacién. Su nombre esté 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: Disposicién geogréfica de los servidores de prediccién de estructura secundaria

2. Servidor JPred

JPred [CCS*98] es un servidor de Internet interactivo para la prediccién de la es-
tructura secundaria de las protefnas. El servidor permite enviar una secuencia o un
alineamiento miltiple, y devuelve las predicciones de seis algoritmos de prediccién de
la estructura secundaria que emplean la informacién evolutiva de secuencias milti-

ples. Se devuelve ademds una prediccién de consenso, la cual mejora la exactitud
media @3 de la prediccién en un 1%, obteniendo de esta forma una exactitud de

72,9 % (segin sus autores).

De esta forma, JPred ejecuta seis métodos de prediccién diferentes (DSC [KS96],
PHD [RS93], NNSSP [SS95], PREDATOR [FA97], ZPRED [ZBTS87] y MULPRED

(BTS88]), 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 prediccién de la estructura secundaria,
que emplean la informacién evolutiva de secuencias multiples. Cada uno obtiene
su prediccién utilizando una heuristica diferente, basada en el vecino mas préximo
(NNSSP), redes de neuronas (PHD), discriminacién lineal (DSC), método de com-

binacién de secuencias simples por consenso (MULPRED), propensiones de enlaces
de hidrégeno (PREDATOR), o conservacién de prediccién 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 prediccién de estructura secundaria al que se envia
una secuencia de aminoécidos y que devuelve, via correo electrénico, un alineamiento
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multiple de la secuencia y la prediccidén de la estructura secundaria. Estd basado en
una red de neuronas multicapa.

PHD presenta tres modos de funcionamiento diferentes:

» Modo por defecto. Muestra una pagina Web con una interfaz muy simple que
sélo admite la secuencia de aminodcidos, tomando el resto de pardmetros los
valores por defecto.

» Modo avanzado. Muestra los mismos campos que en el modo por defecto pe-
ro da la posibilidad de establecer parametros tales como #ipo de prediccion,

PSI-BLAST, formato de salida para el alineamiento miltiple de la secuencia,
formato de la secuencia de entrada, etc.

s Modo ezperto. En este caso se da la posibilidad de establecer todos los pardme-
tros posibles para realizar la prediccién (base de datos donde buscar proteinas
similares, pardmetros para el alineamiento, etc.).

Para la realizacién del envio de los conjuntos de datos, se escogié el modo ezperto.
Al realizar los envios se encontré 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 PREDATOR

Frishman y Argos crearon PREDATOR [FA96, FA97] en un esfuerzo de combinar

el algoritmo estdndar del vecino més cercano, con otros resultados que reflejan in-
teracciones no locales de puentes de hidrégeno.

El comportamiento del servidor PREDATOR con los envios de los conjuntos de
datos ha sido bastante satisfactorio. Las respuestas de las prediccciones han sido
muy rapidas durante el envio de las secuencias. El tnico inconveniente encontrado
en este servidor, es el de no predecir secuencias de menos de 30 aminoacidos. 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 prediccién de la estructura secundaria de las protefnas Prof [OKO00]
se ha utilizado para predecir todas las secuencias. Todas las predicciones se han
realizado automéaticamente usando los valores por defecto del servidor. Prof predice
la estructura, conectando en cascada diversos tipos de clasificadores basados en redes
de neuronas y discriminacién lineal [OKO00]. 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 prediccién, que puede ser de hasta 10 horas.
Ademis, algunos envios no obtuvieron respuesta. De las 3515 secuencias enviadas,
70 no obtuvieron resultado.

6. Servidor PSIPRED
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El servidor de prediccién de estructura secundaria PSIPRED [Jon99] permite al
usuario enviar una secuencia de aminodcidos, realizar la prediccién de su estructura
secundaria y recibir los resultados de la prediccién a través de correo electrénico.

PSIPRED es un método simple y fiable de prediccién 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 describié en el algoritmo PHD [RSS94a).

La versién 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 prediccién 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 tinico inconveniente que se ha encontrado es que su cola de

trabajos es muy pequefia (alrededor de 10 trabajos). Sin embargo, teniendo en cuen-
ta que la prediccion se obtiene en aproximadamente 2 minutos, esta desventaja se

atenta.

7. Servidor SAM-T02

SAM-T02 [KBH98] es un método iterativo de bisqueda que crea modelos ocultos
de Markov de una secuencia de proteina, a través de busquedas iterativas en una
base de datos de protefnas. Actualmente, es el algoritmo de deteccién de homologia
remota més sensible. ' ' ' -

Respecto a su funcionamiento, es el servidor més lento de todos los utilizados. No

permite enviar secuencias muy continuadas ya que se bloquea el acceso. S6lo permite
enviar unas 35 secuencias por dia.

8. Servidor SOPM

El método SOPM [GD94] estd basado en la base de datos DSSP [KS83] que contiene

las proteinas 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 rapida y sencilla, sin encontrar ningiin problema en el funcionamiento
del servidor.

9. Servidor SSPro

SSPro es un sistema totalmente automatizado para la prediccién de la estructura

secundaria de las proteinas. 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 entropia relativa entre las distribuciones objetivo y de
salida.

Este servidor ha sido el inico al que no se han podido enviar automéaticamente todas
las secuencias de los conjuntos de datos. Después de enviar los conjuntos de datos
CB513, RS126 y HS1771, el servidor bloqued el acceso por no poder servir tantas
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predicciones. Por esta razdn, el resto de los conjuntos de datos tuvieron que ser
enviados por correo electrénico al administrador, que devolvié las predicciones por
correo electrénico.

|§onjunto de datos| ———————""> ARNST...RN Secuencia
secuencia HHEEL ... HH Estructura secundaria observada (SS)

Envio de secuencias[

S,-JPred S,-PSIPred S,-SSpro S,-SAM-T02 S;-PHD Expert §,- Prof

................ l jllll

HHHEL ..HH HEEEL..LH EEEEL..HH HHHHL..HH HHHEL...LH HEEHH ... HH

Prediccciones

Conjunto de datos
para metaclasificador

iz mim T |»
H : =Y

I_I
TI;:

Figura 7.6: Obtencién del conjunto de datos para el multiclasificador

7.6.3. Obtencién del conjunto de datos para el multiclasificador

Para la obtencién 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
s6lo aparecen los seis mejores—, han sido necesarios varios pasos:

1. Seleccionar un conjunto de proteinas con estructura secundaria conocida. Se han
utilizado todos los conjuntos de datos de proteinas descritos en la seccién 7.2. Por

tanto, se usarén los conjuntos HS1771, CB513, RS5126 y los seis conjuntos del datos
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del proyecto EVA [REO1]. De ellos, sélo el conjunto HS1771 serd utilizado para el

aprendizaje (por ser considerado el mds completo de ellos) y el resto de conjuntos
serdan utilizados para la validacién.

2. Mandar estas secuencias de proteinas a los nueve servidores de Internet y esperar
sus respectivas respuestas por correo electrénico o via Web.

3. Procesar los correos electrénicos o las paginas Web, y extraer la informacién 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 aminoédcido de la proteina se construye una instancia del conjunto
de datos, que contiene las predicciones de cada servidor y la estructura real.

7.6.4. Clasificadores de nivel-1

Una vez recibidas las predicciones de los nueve servidores, se calcularon las estadisticas

descritas en el apartado 7.3. Las estadisticas obtenidas se muestran en la siguiente seccién
de resultados experimentales.

Con las estadisticas en mano, se realizaron varios multiclasificadores basados en redes
Bayesianas. Se han hecho un total de cinco multiclasificadores:

w. 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 seleccién de variables, por lo que no tendria 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. Resultados
Resultados experimentales

Se han extraido las estadisticas de los nueves servidores Web de prediccidn de la estruc-
tura secundaria descritos en la seccién 7.6.2, y de los cinco multiclasificadores descritos en
la seccién 7.6.4. Las tablas 7.6.5 a 7.6.5 contienen las estadisticas para los conjuntos de
datos de proteinas seleccionados. Son nueve tablas en total, para los conjuntos: HS1771,

CB513, RS126, EVA1, EVA2, EVA3, EVA4, EVA5 y EVAG.

Los resultados experimentales muestran que el servidor de prediccién que mejores
resultados obtiene es el PSIPRED. Ademds, también se demuestra que es posible mejorar
estos resultados a través de los multiclasificadores.



7.6. Multiclasificador basado en redes Bayesianas para PSSP 159

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 méximo 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 prediccidén
han sido introducimos en un Gnico grupo.

Comparacion de los resultados experimentales de los multiclasificadores

Congunto MC-NB-5 MC-NB-6 MC-IENB-5 MC-IENB-6 MC-Pazzani-EDA
HS1771 1,02 0,82 1,10 0,84 1,35
CB513 0,66 0,58 0,73 0,57 1,04
RS126 -0,62 -0,80 -0,46 -0,79 0,64
EVA1 1,51 1,48 1,47 1,51 2,03
EVA2 1,55 1,50 1,52 1,53 2,11
EVAS3 1,21 0,86 1,23 0,91 1,9
EVA 1,12 0,75 1,16 0,79 1,79
EVAS 1,14 0,82 1,19 0,84 1,72
EVA6 -0,09 0,09 -0,06 0,10 -1,70
Mejora media 0,83 0,68 0,88 0,70 1,21

Tabla 7.3: Comparacién de los resultados experimentales obtenidos con los multiclasificadores e

relacién con PSIPRED '

El andlisis que se realiza a continuacién estd basado en el conjunto de datos HS1771.

Las mejoras se han obtenido, sobre todo, en la prediccién de las § laminas, ya que su

prediccién ha pasado de un 69,18 % en el PSIPRED a un 79,05 % en MC-Pazzani-EDA
(es importante recordar que la estructura § laminar es la més complicada de predecir).
Este espectacular incremento conlleva un empeoramiento de la prediccién 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 indice de informacién, todos los multiclasificadores son superiores al méto-
do PSIPRED. Los multiclasificadores presentan unos indices de informacién de 0,43 6 0,44,
mientras que PSIPRED tiene un indice de informacién de 0,41.

En los coeficientes de correlacién de Matthews los multiclasificadores también son
superiores, sea cual sea la estructura secundaria analizada.

Por tltimo, en las estadisticas por segmentos, se mejora en las hélices y en las 3 laminas,
pero se empeora en las coil.

Conclusiones

Es esta seccidén se ha propuesto la realizacién de un multiclasificador basado en redes
Bayesianas, para la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas.

Para poder llegar a este objetivo se ha desarrollado una aplicacién Web en JSP y clases



160 Clasificacién Supervisada Basada en RRBB. Aplicacién en Biologia Computacional

de Java, que ha cumplido con dos importantes objetivos:

s Comparar los algoritmos de prediccidn actuales, extrayendo estadisticas sobre la
exactitud de sus predicciones.

= Obtener el conjunto de datos necesario para la realizacién del multiclasificador de
prediccién de estructura secundaria.

Una vez recopilado el conjunto de datos para el multiclasificador, se experimenté con
varios de los algoritmos de clasificacién 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. Ademds, se ha logrado
una mejora espectacular en la prediccién de las 8 ldminas, la estructura més complicada
de predecir.

Lineas de trabajo futuro

Todavia queda mucho trabajo a desarrollar basado en el multiclasificador. Algunas
ideas son:

= Probar més algoritmos de clasificacién como multiclasificadores. En este punto se
estd ya avanzando en el uso de rough sets como una posible alternativa.

» Poner el multiclasificador a disposicién publica. En este sentido, nos queremos poner
en contacto con los responsables del proyecto EVA, para una posible integracién del
multiclasificador en su sistema.

» Crear un punto central en Internet a través del cual, y con una sola peticidn, se
puedan conseguir los resultados de todos los servidores de prediccién de estructura
secundaria de Internet.

(Ctase)

SSPro & SAM-T02 & PHD Expert & PSIPRED

Figura 7.7: Estructura de Pazzani encontrada para el multiclasificador
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Conjunto de datos HS1771

Servidores Qs QP QFcbs QRebs QUerd g¥erd  oWrd up e, ¢, C, SOV, SOV. SOV, SOV
PSIPRED 78,90 83,40 69,18 8020 8334 7819 7572 041 0,74 007 0,61 77,86 7153 71,65 7462
PHID Expert 7737 80,00 72,87 7755 84,73 7158 7481 038 073 064 058 7281 7292 7022 73,44
Prof 7457 71,56 71,01 7895 8650 6727 7093 0,34 0,060 060 0,55 6532 6995 69,43 69,74
GOR 5431 56,67 4528 5713 5443 4234 61,49 0,08 0,31 027 0,31 52,15 54,41 49,60 50,21
SOPM 65,66 70,34 54,85 6748 6740 5752 6828 019 051 044 0,45 64,38 64,28 60,81 62,52
SSPro 78,04 82,65 06,26 8044 8384 7683 74,17 040 0,74 064 0,59 74,70 70,09 69,81 71,78
TPred 7168 63,56 54,57 8752 8704 7313 64,40 030 0,64 054 0,52 62,78 6323 67,82 6501
SAM-T02 7754 84,30 74,97 7320 84l 72,16 77,04 0,39 0,73 0,66 0,58 7554 73,56 68,15 73,05
Predator 6620 65,42 4583 7783 7100 6442 6390 020 052 044 045 63,64 54,73 61,95 61,07
MC-NB-5 79.92 87,00 7747 7581 82,50 7206 81,62 043 0,77 068 0,62 8347 7607 66,38 7219
MC-NB-6 79,72 86,40 76,77 76,00 8287 730l 80,64 0,43 0,77 068 0,62 82,28 7529 66,51 7211
MC-IENB-5 80,00 86,96 77,19 76,16 82,65 73,40 81,24 044 0,77 008 0,60 82,67 7507 66,70 72,37
MC.IENB-6 79,74 86,47 76,79 7609 8287 73,1 8065 043 0,77 068 0,62 8239 7537 6651 72,15
MC-Pazzani-EDA | 80,25 85,41 79,05 76,76 84,80 7180 8094 0,44 0,77 069 0,63 80,16 77,30 67,00 72,28
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Conjuntd de datos CB513

Servidores Qs Qb Qs QRobs  qerd g rrd o Wrdin g G, C.  Cp SOV, SOV. SOV, SOV
PSIPRED 79,95 83,52 70,31 82,16 84,67 80,14 76,37 0,43 0,76 0,68 0,63 78,98 69,81 73,42 76,48
PHD Expert 7761 78,92 73,32 718,82 8558 72,00 74,84 0,39 0,73 0,65 0,59 73,36 69,83 71,27 74,98
Prof 7713 74,19 74,23 81,03 8865 71,14 73,10 0,39 0,73 0,64 0,58 68,58 69,83 72,24 73,74
GOR 55,36 56,20 47,53 58,82 55,91 43,02 62,55 0,08 0,33 0,28 0,33 5145 5187 50,89 51,60
SOPM 66,84 69,78 57,24 69,56 69,29 5881 6898 0,20 0,53 046 0,46 65,31 62,70 62,39 64,35
SSPro 79,07 82,72 66,90 82,56 8590 7843 74,53 0,42 0,76 0,65 0,61 76,22 68,11 72,27 74,39
JPred 73,37 65,21 56,18 89,07 8941 77,01 6540 0,34 0,67 0,58 0,54 64,65 61,00 69,16 68,03
SAM-T02 7817 83,99 75,37 74,96 8282 72,90 77,23 0,40 0,75 0,66 0,59 7547 71,11 69,35 74,01
Predator 80,04 78,18 71,88 8587 8437 8340 7583 0,42 0,72 0,71 0,65 7349 6847 72,55 74,88
MC-NB-5 80,61 88,13 78,93 76,20 82,06 73,62 83,15 045 0,8 0,70 0,63 8542 77,35 66,18 73,25
MC-NB-6 80,63 87,58 78,49 76,49 8248 74,12 8234 045 0,77 0,70 0,63 8464 77,15 66,61 73,39
MC-IENB-5 80,68 87,97 78,67 76,53 8219 7442 82,79 045 0,78 0,70 0,63 84,07 77,20 66,45 7341
MC-IENB-6 80,52 87,62 78,44 76,49 8246 74,15 82,34 045 0,77 0,70 0,63 8465 77,14 66,61 73,39
MC-Pazzani-EDA | 80,99 86,24 80,29 77,37 84,97 7248 8227 0,45 0,78 0,70 0,64 8264 7857 66,74 73,37
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Conjunto de datos RS126

Servidores Qs QP QFcks Qlobs Qfwrd Qrd Qe i G, Ce €, SOV, SOV, SOV, SOV
PSIPRED 81,01 84,35 72,62 83,01 8458 8044 7888 0,45 0,77 0,7 0,65 81,47 69,42 7434 76,24
PHD Expert 76,92 78,33 73,65 77,62 84,77 6946 7593 0,38 0,73 063 0,57 7142 68,86 70,32 72,57
Prof 76,95 74,18 7520 79,82 8807 69,30 74,79 0,38 0,73 0,63 0,58 69,44 68,66 70,23 71,70
GOR 55,39 56,21 48,46 58,41 53,75 44,17 63,68 0,08 0,33 029 0,32 51,02 51,47 51,39 50,89
SOPM 66,03 67,98 57,30 69,17 66,37 57,80 70,06 0,19 0,52 045 0,45 64,14 60,96 62,65 62,43
SSPro 77,01 80,84 64,38 80,85 82,81 74,62 74,32 0,38 0,74 0,61 0,58 75,63 64,87 68,83 70,24
JPred 73,82 65,53 56,46 88,78 89,32 77,56 66,68 0,34 0,68 058 0,54 6566 59,88 67,33 66,55
SAM-T02 78,81 84,93 77,11 75,36 8294 7256 7928 042 0,76 067 0,60 77,83 72,62 68,58 73,30
Predator 80,06 79,71 69,38 85,85 83,67 8262 7689 042 0,73 069 0,64 7148 6529 69,86 71,42
MC-NB-5 80,30 87,06 77,00 77,77 81,83 74,73 8231 0,44 0,77 069 0,63 84,84 77,30 64,41 70,53
MC-NB-6 80,21 86,46 76,54 77,98 8223 7512 8143 0,44 0,77 069 0,62 84,23 77,37 64,66 70,50
MC-IENB-5 80,55 86,88 76,89 7831 81,91 76,05 81,01 045 0,77 069 0,63 8461 77,29 64,98 70,96
MC-IENB-6 80,22 86,55 76,47 77,98 8223 7516 8143 0,44 0,77 069 0,62 8422 77,38 64,43 70,37
MC-Pazzani-EDA | 81,65 85,36 82,43 78,85 8567 7196 83385 047 0,79 0,71 0,65 80,05 83,36 64,64 70,67
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conjunto de datos EVA1

Servidores Qs Q ;l%obs (;%obs Ql%obs ;L%prd Jorrd 1%7’“1 info C, C. ¢, Sov, Sov., Sov, Sov
PSIPRED 75,48 80,83 66,10 7546 79,72 72,85 73,03 0,35 0,69 062 0,55 73,52 6994 66,88 70,17
PHD Expert 75,26 79,37 73,36 72,64 80,58 6853 7423 0,35 0,69 0,63 0,54 67,78 74,05 66,84 69,81
Prof 72,11 71,88 68,67 74,00 81,42 6382 695 0,30 064 057 0,50 61,84 69,98 65,84 66,59
GOR 54,44 62,23 43,03 53,30 55,07 41,01 61,69 0,08 0,32 0,26 0,30 50,63 56,06 48,92 49,49
SOPM 63,11 70,41 52,29 62,10 63,58 54,55 66,94 0,16 046 042 040 57,84 64,63 57,91 57,89
SSPro 74,48 81,14 63,51 74,10 77,49 7254 7264 0,33 0,67 060 0,53 67,90 71,07 6580 67,03
JPred 68,82 59,23 54,07 84,37 83,32 6767 6257 0,25 0,558 0,51 0,47 54,99 64,78 65,11 61,79
SAM-T02 74,65 82,03 73,33 6895 78,00 6865 74,77 0,34 0,68 0,63 0,52 70,12 7298 63,55 67,70
Predator 61,72 62,72 37,08 72,91 64,24 56,28 . 61,41 0,13 043 035 0,39 54,12 52,55 58,24 55,09
MC-NB-5 76,99 82,33 73,60 74,05 81,62 69,66 76,52 0,38 0,72 0,64 0,56 75,28 7193 62,58 67,84
MC-NB-6 76,96 81,656 73,11 74,69 82,17 7048 7558 0,38 0,71 0,65 0,57 74,34 73,06 63,56 68,22
MC-IENB-5 76,95 82,15 73,31 74,23 81,71 7021 76,10 0,38 0,71 0,65 0056 73,99 7130 62,32 67,61
MC-IENB-6 76,00 81,68 73,18 74,70 82,16 70,65 7558 0,38 0,71 065 0,57 74,32 7317 63,57 68,26
MC-Pazzani-EDA | 77,51 80,94 75,67 75,27 83,85 70,37 7548 0,39 0,72 0,66 0,57 74,69 7757 64,80 69,50
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Conjunto de datos EVA2

Servidores Qs Qs Qs Qiebs Qlwrd terd Qe ungo G, C. C SOV, SOV, SOV, SOV
PSIPRED 7549 80,91 65,80 75,55 79,61 7288 73,12 0,35 0,69 062 0,55 74,16 68,96 67,26 70,40
PHD Expert 7527 7942 7329 72,65 80,62 6847 74,25 0,35 069 063 0,54 6831 73,15 66,75 69,01
Prof 7211 72,00 68,45 73,99 8147 63,72 69,56 0,30 064 057 0,50 62,41 69,08 65,66 66,65
GOR 54,40 61,97 43,15 53,36 5514 4068 61,77 0,08 0,32 0,26 0,30 50,60 5548 48,97 49,53
SOPM 6303 70,28 52,12 62,09 6358 54,15 66,94 0,16 046 041 0,40 57,47 63,77 57,74 57,55
SSPro 7445 8121 63,33 74,05 7750 7238 7262 0,33 0,67 0,60 0,53 6825 70,18 65,52 66,08
JPred 68,86 59,35 54,02 84,34 8340 6754 6263 0,25 058 051 0,47 5525 64,08 6541 61,86
SAM-T02 7477 8234 7329 68,98 77,99 6876 7498 034 068 063 0,55 70,34 72,12 63,38 67,61
Predator 61,71 62,56 37,04 73,01 6429 5508 61,46 0,13 043 0,35 0,39 54,25 5100 58,57 5529
MC-NB-5 7704 8235 73,61 74,13 8181 6951 7655 0,38 0,72 0,64 0,57 7604 7134 62,19 67,57
MC-NB-6 76,00 81,68 73,23 74,67 8232 7024 7564 0,38 0,71 065 0,57 7515 73,10 63,03 67,84
MC-IENB-5 7701 82,19 73,35 74,30 81,88 70,08 76,15 0,38 0,72 0,65 0,56 74,79 70,84 62,08 67,48
MC-IENB-6 7702 81,74 7326 74,68 8230 7041 7564 0,38 071 0,65 0,57 7512 73,18 63,03 67,88
MC-Pazzani-EDA | 77,60 81,62 75,38 75,09 83,13 70,92 76,03 0,39 0,72 0,66 0,57 7507 7828 64,45 69,61
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Conjunto de datos EVA3

Servidores 03 Jobe QFobs  Recbs g fprd oy Jerd oy Aerd g ¢, C. G SOV, SOV, SOV, SOV
PSIPRED 77,65 8358 67,72 76,70 81,45 75,13 7509 0,38 0,71 0,65 0,58 7927 69,03 69,19 72,65
PHD Expert 76,50 80,82 71,86 74,60 82,23 70,99 7383 0,36 0,70 0,64 0,56 74,88 7335 67,79 72,28
Prof 73,78 7287 69,72 76,54 8361 6537 7023 0,32 066 059 0,53 64,88 7023 6590 66,74
GOR 54,76 57,06 4745 56,02 5895 3896 60,34 0,08 032 028 030 50,63 57,38 48,90 50,31
SOPM 66,61 71,56 58,42 65,79 70,85 5555 6808 0,20 053 0,46 044 6500 67,17 59,30 62,64
SSPro 76,38 82,06 64,84 76,41 80,92 7347 7336 0,35 069 062 0,56 7457 69,71 66,63 69,74
JPred 71,16 65,33 5389 84,78 8393 71,79 6389 0,28 061 0,55 0,50 62,81 64,18 66,35 65,15
SAM-T02 77,21 8507 7489 70,88 80,22 7156 7693 0,38 0,71 0,67 0,57 76,96 7383 65,27 71,69
Predator 63,88 6327 42,73 74,34 71,67 5640 60,75 0,16 048 0,39 0,40 60,54 52,75 57,89 57,19
APSSP 92,49 9478 9326 90,43 83,66 9614 9358 0,72 088 0,93 0,86 79,79 84,15 7925 74,74
MC-NB-5 78,86 84,72 7581 7500 82,81 71,41 7863 0,41 0,74 0,67 0,60 81,36 72,37 6530 71,77
MC-NB-6 7851 83,65 74,97 7535 83,33 71,39 77,31 0,40 073 0,67 0,50 80,21 7327 6547 71,40
MC-IENB-5 7888 84,59 7534 7534 82,92 7231 7815 0,41 0,73 0,68 0,60 80,06 7215 65,60 71,90
MC-IENB-6 78,56 83,74 75,03 75,36 83,37 71,54 77,31 0,40 0,73 0,67 0,59 80,23 73,34 6547 71,44
MC-Pazzani-EDA | 79,55 85,06 76,38 76,01 83,39 7354 7874 0,42 0,74 0,69 0,61 80,33 73,19 66,28 72,27
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Conjunto de datos EVA4

Servidores Qs QFbs QRwbs Qb et qQlerd Qe ingo G, C. €, SOV, SOV, SOV, SOV
PSIPRED 77,92 8374 6871 7698 81,82 7624 7500 039 072 0,66 059 79,290 70,42 70,02 73,56
PHD Expert 76,563 80,85 72,09 7464 82,54 71,86 73,34 0,37 0,70 0,65 0,56 74,65 73,79 6819 72,57
Prof 73,93 7298 7023 7665 8401 6621 7013 032 066 0,60 053 6539 7091 66,79 67,70
GOR 54,70 57,86 46,82 5561 58,19 40,20 60,14 0,08 032 0,28 030 51,22 57,26 48,56 50,36
SOPM 66,50 7182 57,95 6570 7011 57,14 67,72 020 052 0,47 044 64,81 67,44 59,38 62,61
SSPro 76,67 8226 6559 7687 81,54 7449 7318 036 0,70 0,63 057 74,75 70,47 67,65 70,48
JPred 71,29 6561 54,60 84,88 84,14 72,97 6371 029 061 0,55 051 62,94 6465 67,056 65,63
SAM-T02 77,40 8503 7573 71,04 80,75 72,15 7673 0,39 072 0,67 057 76,71 7477 6594 72,24
Predator 63,61 6359 42,36 74,06 70,87 57,49 6042 0,16 048 0,39 040 60,40 52,97 57,72 57,31
MC-NB-5 79,04 85,19 7648 74,83 82,88 72,29 78,75 041 0,74 0,68 0,60 82,19 7291 6549 72,08
MC-NB-6 78,67 8406 7575 7512 83,32 72,36 7739 041 073 0,68 059 81,07 73,72 6574 71,99
MC-TIENB-5 79,08 8506 76,09 7517 82,99 73,15 7832 041 074 0,68 060 81,04 7273 6584 72,26
MC-TENB-6 7871 8414 7578 7512 83,36 72,48 7739 041 0,74 0,68 059 81,10 73,80 6574 72,02
MC-Pazzani-EDA | 79,71 8512 7853 7544 84,07 7186 7946 043 0,75 0,69 061 81,39 7369 6554 71,88
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Conjunto de datos EVAS5

Servidores Qs Q Z)Obs Q Joobs l%Obs Q}?prd 2rre l%p e n fo Cn C, ¢, Sov, Sov, Sov; Sov
PSIPRED 77,95 83,03 6768 77,86 82,95 7480 7457 0,38 072 0,65 059 79,33 70,64 70,37 73,32
PHD Expert 76,60 80,42 7022 75,89 83,68 70,36 73,05 0,36 0,71 0,63 0,56 74,91 73,63 68,67 72,91
Prof 73,61 72,07 6894 77,31 85,12 64,24 6940 0,32 0,66 0,58 0,53 66,00 70,98 67,32 68,21
GOR. 54,40 56,87 47,04 5549 58,72 38,10  60,36- 0,08 0,31 0,27 031 51,08 57,11 49,19 49,86
SOPM 65,64 70,77 56,18 65,12 70,15 53,89 67,06 0,18 0,51 0,44 043 64,60 66,16 5814 61,32
SSPro 76,74 81,64 6443 77,81 82,72 7347 72,64 0,36 0,71 0,62 0,57 74,95 70,10 68,76 70,46
JPred 70,79 63,69 5353 85,98 85,71 69,67 63,12 0,28 0,61 0,53 051 62,32 6515 6697 65,17
SAM-T02 77,40 84,92 7459 71,40 81,49 71,05 76,35 0,38 0,72 0,66 057 75,80 7496 66,54 72,00
Predator 63,00 62,76 41,39 73,50 70,77 54,25 60,10 0,15 047 0,37 039 60,82 53,03 57,70 56,89
MC-NB-5 79,00 8620 7554 74,42 82,14 71,16 7988 04l 0,74 0,67 060 82,29 72,08 6516 7142
MC-NB-6 78,77 85,32 7460 74,60 82,59 7L05 78,71 0,40 0,74 0,66 060 81,22 71,87 6511 71,08
MC-IENB-5 79,14 86,08 7522 74,73 82,30 71,92 7948 0,41 0,74 0,67 0,60 81,59 71,83 6546 71,56
MC-TENB-6 78,79 8538 7461 74,69 82,60 71,16 78,71 0,40 0,74 0,67 0,60 81,28 71,93 6513 71,11
MC-Pazzani-EDA | 79,67 85,65 76,43 75,60 83,87 72,12 79,16 042 0,75 0,68 061 81,67 73,30 6588 71,70
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Conjunto de datos EVA6

Servidores Qs Q};%obs Q Joobs Ql%Obs ;L%prd QI g lu"p e info C, C. C, SOV, SOV, SOV, SOV
PSIPRED 77,56 83,50 66,79 77,20 81,88 75,67 74,31 0,38 0,71 0,64 0,68 78,75 71,15 6942 72,93
PHD Expert 76,28 80,68 70,16 75,21 82,81 70,38 73,22 0,36 0,70 0,63 0,56 74,07 73,32 67,71 72,03
Prof 73,40 72,51 68,15 76,82 84,43 64,64 6949 0,31 066 0,58 0,53 65,18 69,82 66,88 67,58
GOR 54,70 59,37 4543 54,8 o7, 75 39,35 61,07 0,08 0,31 0,26 0,31 52,12 56,46 48,14 50,04
SOPM 65,056 71,23 54,17 64,53 68,29 54,73 66,93 0,18 0,560 0,43 0,43 63,60 6539 57,85 60,69
SSPro 76,30 82,16 63,85 76,83 81,31 73,69 72,79 03 0,7 0,61 0,57 74,36 70,39 67,63 69,96
JPred 70,51 63,45 53,55 85,62 85,30 69,96 62,95 0,28 0,61 0,53 0,50 61,8 64,96 66,24 64,53
SAM-T02 76,76 84,62 73,65 70,81 80,57 70,69 76,00 0,37 0,71 0,66 0,56 75,88 74,35 6587 71,40
Predator 62,73 63,30 39,72 73,49 69,23 55,26 60,25 0,15 046 0,36 0,39 60,82 52,40 5840 57,24
MC-TENB-5 77,50 85,11 7545 72,09 79,88 68,90 79,41 0,39 0,72 0,66 0,57 80,37 73,63 64,54 70,70
MC-IENB-6 77,66 84,63 7521 72,75 80,99 68,98 7869 0,39 0,72 0,656 0,58 79,98 73,82 64,36 70,74
MC-NB-5 77,47 85,23 75,74 71,85 79,78 68,15 79,79 0,39 0,72 0,65 0,57 81,13 7410 64,31 70,66
MC-NB-6 77,65 84,60 75,17 72,75 80,99 68,91 78,69 0,39 0,72 0,65 0,58 79,97 73,77 6436 70,71
MC-Pazzani-EDA | 75,86 84,36 76,47 69,22 7,48 66,12 80,00 0,36 0,69 0,65 0,55 79,81 76,38 63,62 69,53
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Parte V

CONCLUSIONES Y LINEAS
FUTURAS






Capitulo 8

Conclusiones y lineas futuras

La realizacién de la presente tesis ha alcanzado de una forma muy satisfactoria los
objetivos fijados inicialmente. En este capitulo se hace una revisién de todas las aporta-
ciones realizadas, que ya han sido presentadas en diversas secciones de la tesis. Adem4s,
se sefialan las principales lineas de trabajo futuro.

El indice del capitulo es el siguiente:

» En la seccién 8.1 se detallan las aportaciones realizadas en la presente tesis.

» En la seccién 8.2 se detallan las lineas 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 heuristicos de optimizacién EDA en el campo de la
clasificacién supervisada. A continuacién se detallan las aportaciones realizadas.

8.1.1. Realizacidn y paralelizacién de un nuevo algoritmo de clasificacion
semi naive-Bayes

Se ha propuesto un nuevo algoritmo semi naive-Bayes denominado Interval Estimation
naive-Bayes (IENB) [RLP+03b, RLP*03a, RLM*03]. Este algoritmo se puede encuadrar
dentro de las variantes semi naive-Bayes que corrigen las probabilidades producidas por
dicho clasificador.

En IENB, en lugar de estimar probabilidades puntuales de los datos, tal y como se
hace en naive-Bayes, se realizan estimaciones por intervalo. A continuacién, a través de
algoritmos de optimizacién heuristicos, se consigue la combinacién 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 naive-Bayes,
como si se comparan con otros enfoques semi naive-Bayes similares como Iterative Bayes.
Teniendo en cuenta los 21 conjuntos de datos utilizados, se ha conseguido mejorar al naive
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Bayes en un 4,61 % de media.

En la fase experimental se ha demostrado que el algoritmo IENB puede llegar a ser
muy costoso desde el punto de vista computacional, debido a la bisqueda heuristica que
realiza.

Para paliar ese coste computacional se realizé una paralelizacién del algoritmo basada
en islas [RPPT 03], en donde cada isla contiene una poblacién diferente y, cada cierto tiempo
vy con un esquema de migracién predeterminado, las islas se intercambian los mejores
individuos entre si. Este modelo de paralelizacién por islas ya fue utilizado con éxito en
los algoritmos genéticos paralelos.

Los resultados obtenidos en la paralelizacién han sido sorprendentemente excelentes,
ya que comparativamente se obtienen mejores resultados que con la versién secuencial y,
ademds, se obtiene un speedup superlineal.

8.1.2. Aprendizaje de clasificadores en el espacio de estructuras

Las variantes semi naive-Bayes estdn normalmente basadas en la realizacién de bus-
quedas de determinadas estructuras o determinados valores. Estas busquedas se suelen
realizar a través de algoritmos de busqueda voraz (greedy). v

En esta tesis se ha propuesto-el uso de los algoritmos de optimizacién EDA, como
herramienta para la realizacién de las biisquedas de estructuras semi naive-Bayes:

» Se ha propuesto una extensién del algoritmo APNBC; denominada APNBC-EDA
[RLP*03d], que realiza la bisqueda de los valores de ajuste de las probabilidades de
las clases por medio de los algoritmos heuristicos 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 extensién a los algoritmos heuristicos FSSJ y BSEJ

de Pazzani, que permite realizar la buisqueda del mejor producto cartesiano entre
variables con los algoritmos heuristicos de optimizacién 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 més sencillas que las encon-
tradas por los algoritmos voraces FSSJ y BSEJ. Respecto a naive 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 capitulo 3, existen varias estructuras de red Bayesiana
que pueden ser utilizadas para realizar clasificacién 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 biisqueda propuestos actualmente en la literatura, que se basan
en la cantidad de informacién mutua entre las variables predictoras, en esta tesis se ha
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propuesto el desarrollo de algoritmos voraces y heuristicos guiados por el tanto por ciento
de bien clasificados para la bisqueda de estructuras TAN, BAN y MB.

Se han presentado dos algoritmos para la bisqueda de estructuras tipo BAN. El primer
algoritmo, denominado BAN-voraz, estd basado en una busqueda voraz, mientras que el
segundo, denominado BAN-EDA, estd basado en una busqueda heuristica con EDAs.
Ambos algoritmos han sido comparados con las bisquedas realizadas por Friedman y
col. [FG96], que estdn basadas en la cantidad de informacién mutua entre las variables
predictoras.

Los resultados obtenidos muestran que ambos algoritmos desarrollados son muy supe-
riores al enfoque de Friedman 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-
cién se decante por BAN-voraz. BAN-voraz obtiene una mejora media de 5,80 % respecto
a nalve Bayes.

En relacién a los clasificadores TAN, se han presentado dos algoritmos para la bisqueda
de estas estructuras. El primer algoritmo, denominado TAN-voraz, estd basado en una
biisqueda voraz, mientras que el segundo, denominado TAN-EDA, estd basado en una
bisqueda heuristica con EDAs. Ambos algoritmos han sido comparados con las busquedas
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 naive
Bayes, mientras que TAN-EDA sélo eleva esta mejora a 6,09 %.

Por 1ltimo, se ha desarrollado el algoritmo MB-EDA, para la biisqueda heuristica de
clasificadores tipo MB. Los resultados obtenidos también han sido muy buenos, ya que
se consigue mejorar sustancialmente los resultados del clasificador naive-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. Modelizacién matematica de las proteinas y del problema PSSP

Por primera vez en este campo, se ha realizado una modelizacién matemaética de las
proteinas y del problema de la prediccidn de la estructura secundaria.

Esta modelizaciéon matemdtica puede resultar de gran utilidad, ya que permite acercar
el campo de la proteémica y de la prediccién de la estructura secundaria a los cientificos
de la comunidad del aprendizaje automético.

8.1.4. Desarrollo de un clasificador para la prediccién de la estructura
secundaria de las proteinas con redes Bayesianas

El problema de la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas (PSSP) ya
habia sido abordado desde diversos enfoques metodoldgicos, muchos de ellos pertenecientes

al mundo del aprendizaje automdtico. Sin embargo, nunca se habia intentado solucionar
este problema con €l uso de redes Bayesianas.

La principal dificultad en este desarrollo [RLPP02, RPH*03] ha sido la de introducir
la informacidén evolutiva de las protefnas en las redes Bayesianas. Esta informacién es de
vital importancia en todos los métodos de prediccién actuales.
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Se han creado dos posibles adaptaciones de naive-Bayes e IENB para la incorporacién
de la informacién 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 prediccién actuales llegan
aproximadamente a un 80 % de bien clasificados, mientras que con las redes Bayesianas se
ha obtenido un 71,21 %. Sin embargo, todavia quedan por desarrollar varias extensiones
que pueden mejorar estos resultados. Pensamos que seria factible alcanzar un valor de
76-78 % de bien clasificados con las redes Bayesianas.

8.1.5. Multiclasificador basado en redes Bayesianas para el problema

PSSP

Se ha propuesto un multiclasificador —un clasificador de clasificadores— basado en redes
Bayesianas, para la prediccién de la estructura secundaria de las protefnas [RLP*03c|. Este
multiclasificador estd basado en el conocido paradigma stacked generalization [Wol92).

Para poder llegar a este objetivo se ha desarrollado una aplicacién Web en JSP y clases
de Java, que ha cumplido con dos importantes objetivos:

» Poder comparar los algoritmos de prediccién actuales, extrayendo estadisticas sobre
la exactitud de sus predicciones.

s Obtener el conjunto de datos necesario para la realizacién del multiclasificador de
prediccién de estructura secundaria. ' ‘

Una vez recopilado el conjunto de datos para el multiclasificador, se experimenté con
varios de los algoritmos de clasificacién 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. Lineas de trabajo futuro

La gran cantidad de desarrollos realizados en la presente tesis han permitido dejar
muchos campos abiertos para futuras investigaciones. A continuacién se detallan los prin-
cipales.

8.2.1. Lineas abiertas en IENB

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

» Adaptacién del clasificador IENB para su uso con variables continuas.

» Realizacién de implementaciones de IENB que cambien la funcién objetivo del tanto
por ciento de bien clasificados. Por ejemplo, se podria maximizar el drea bajo la

curva ROC del clasificador.
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» Otra posible idea, serfa realizar una seleccién de variables previa a la ejecucién de
IENB.

Por otra parte, la paralelizacidn de IENB realmente ha supuesto paralelizar los al-
goritmos heuristicos EDAs. Dentro de este campo queda mucho trabajo por desarrollar.
Algunas ideas son:

» Realizar un estudio detallado sobre los ratios de migracién entre islas.
» Probar diferentes topologias de migracién entre islas.

» Estudio de algoritmos heuristicos paralelos hibridos AGs-EDAs. En este sentido serfa
posible tener unas islas que ejecuten una optimizacién 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.

8.2.2. Lineas abiertas en el aprendizaje de clasificadores supervisados
basados en redes Bayesianas

En este campo también han quedado diversas lineas abiertas. Las principales son:

= Usar la idea de estimaciones por intervalo expuesta en el IENB, con algoritmos tales
como Pazzani, BAN o TAN.

» Realizar blisquedas de estructuras de tipo BAN en donde se penalice la complejidad
de las estructuras encontradas.

8.2.3. Lineas abiertas en la modelizacién matematica de las proteinas y
del PSSP

Es necesario seguir desarrollando la modelizacién matemaética realizada. El siguiente
paso es, sin duda, modelizar la informacién evolutiva de las proteinas. Este paso intermedio
es imprescindible a la hora de poner definir de forma totalmente simbdlica el problema de
la prediccién de la estructura secundaria de las proteinas.

8.2.4. Lineas abiertas en el desarrollo de un clasificador para PSSP con
redes Bayesianas

Practicamente todos los predictores de estructura secundaria actuales realizan, en su
primera capa de prediccién, una multiclasificacién. El clasificador bésico es entrenado con
diferentes tamanos de ventana y diferentes conjuntos de datos, realizdndose una multicla-
sificacién de todos estos resultados. Esta multiclasificacién 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 prediccién que proponemos sélo mejora un 0,88 %,
muy por debajo de las mejoras obtenidas por otros métodos. De esta forma, nos planteamos
sustituir la segunda capa de prediccién 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. Lineas abiertas en el multiclasificador basado en redes Bayesianas
para PSSP

Todavia queda mucho trabajo a desarrollar basado en el multiclasificador. Algunas
ideas son:

s Probar més algoritmos de clasificacién como multiclasificadores. En este punto se
estd ya avanzando en el uso de rough sets como una posible alternativa.

» Poner el multiclasificador a disposicién puiblica. En este sentido, nos queremos poner
en contacto con los responsables del proyecto EVA, para una posible integracién del
multiclasificador en su sistema.

» Crear un punto central en Internet a través del cual, y con una sola peticién, se
puedan conseguir los resultados de todos los servidores de prediccién de estructura
secundaria de Internet.
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