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Resumen

La enzima Acetilcolinesterasa (AChE) juega un papel imprescindible en la hidrolisis del neurotransmisor Acetilcolina,
el cual es el responsable de la transmision de los impulsos nerviosos. Desde la década de los 30, especialistas en las
ciencias quimicas han producido compuestos que son capaces de inhibir esta enzima y por tanto afectar el proceso de
transmision de los impulsos nerviosos, lo cual provoca consecuencias graves para el organismo afectado. Estudios
actuales han demostrado que algunos liquidos iénicos pueden inhibir el funcionamiento de la enzima AChE y provocar
dafios al sistema nervioso central. Los liquidos i6nicos debido a sus caracteristicas fisico —quimicas son ampliamente
utilizados en la produccion de solventes que son utilizados en la sustitucion de solventes moleculares toxicos para el
medio ambiente. En correspondencia con esto surge la necesidad de evaluar el perfil neurotoxico de los liquidos i6nicos
utilizando la enzima AChE como indicador de neurotoxicidad. En el desarrollo del trabajo se aplicaron
multiclasificadores, como técnicas de aprendizaje supervisado, y como resultado se obtuvieron modelos capaces de
predecir si un nuevo liquido idnico es capaz de inhibir la AChE. El multiclasificador AdaBoostM1, que utiliza una red
neuronal MultilayerPerceptron como clasificador base y el multiclasificador Stacking, que utiliza la combinacion de
clasificadores FDLA, Jrip, Kstar, NaiveBayes y SMO como clasificadores bases, fueron los multiclasificadores
seleccionados.

Palabras clave: Acetilcolinesterasa, liquidos iénicos, QSAR, multiclasificadores, medidas de diversidad.
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Abstract

The enzyme Acetylcholinesterase (AChE) plays an essential role in the hydrolysis of the neurotransmitter Acetylcholine,
which is responsible for the transmission of nerve impulses. Since the 1930s, specialists in the chemical sciences have
produced compounds that are able to inhibit this enzyme and therefore affect the transmission process of nerve
impulses, which causes serious consequences for the affected organism. Current studies have shown that some ionic
liquids can inhibit AChE enzyme function and cause damage to the central nervous system. lonic liquids due to their
physical-chemical characteristics are widely used in the production of solvents that are used in the substitution of
molecular toxic solvents for the environment. In correspondence to this arises the need to evaluate the neurotoxic profile
of ionic liquids using the AChE enzyme as an indicator of neurotoxicity. In the development of the work multiclassifiers
were applied as supervised learning techniques, and as a result models were obtained capable of predicting if a new
ionic liquid is able to inhibit AChE. Bagging, Boosting, Stacking and Vote multiclassifiers were used in the
experimentation to identify predictive QSAR models. Five measures of diversity were calculated for the base classifiers
used in Stacking and Vote multiclassifiers. Finally, two models were obtained that surpassed the performance of the
individual classifiers used, reason why they were selected to solve the problem. The multiclassifier AdaBoostM1, which
uses a Multilayer Perceptron neural network as the base classifier and the Stacking multiclaser, which uses the
combination of classifiers FDLA, Jrip, Kstar, NaiveBayes and SMO as base classifiers, were the multiclasifiers selected.

Keywords: Acetylcholinesterase, ionic liquids, QSAR, ensembles, diversity measures

Introduccion

La acetilcolina (ACh) es un neurotransmisor en muchas sinapsis colinérgicas del sistema nervioso auténomo (J.
Koolman 2005). La acetilcolinesterasa (AChE) es una esterasa que hidroliza a la acetilcolina después de que ésta ha
realizado su funcion en la union de receptores. La funcién normal de la ACh depende de su rapida hidrolisis por la

AChE, que permite la brevedad y unidad de los impulsos nerviosos propagados sincrénicamente (Mathews. 2005).

La inhibicién de la enzima AChE provoca que la acetilcolina unida a los receptores presentes en la membrana
postsinaptica no sea liberada rapidamente, como consecuencia la acelticolina sigue siendo producida como parte de la
transmision de los nuevos impulsos nerviosos sin embargo los receptores no son capaces de recibir los nuevos impulsos
eléctricos emitidos por las neuronas vecinas (debido a que la AChE no hidroliza los neurotransmisores ACh)
provocando efectos adversos tales como: enfermedades cardiovasculares, debilidad muscular y en ocasiones la muerte
(Metzler 2003; Stock y cols. 2004).
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Los liquidos idnicos (LI) constituyen un area de las ciencias quimicas que han estado atrayendo la atencion entre los
investigadores debido a las caracteristicas fisico-quimicas Unicas de estos compuestos que proveen un amplio rango de

aplicaciones (Stdrmann y cols. 2014).

El nimero de posibles combinaciones de aniones y cationes que pudieran componer un LI estéa por el orden de los 10*®
(Arning, S. S. J. y cols. 2008). Los LI son catalogados como “verdes” y la razon consiste generalmente en tres
argumentos: i) poseen una presion de vapor muy baja que proporciona una reduccién de la exposicion por inhalacion
en el personal que trabaja con él, en comparacién con disolventes moleculares convencionales; ii) no son inflamables,
lo que reduce fuertemente el riesgo de oxidaciones exotérmicas rapidas y iii) se consideran no toxicos. La mayor parte
de los investigadores expresan su desacuerdo con la Ultima caracteristica y la justificacion de su discrepancia se
encuentra plasmada en varios articulos (Frade y Exp. 2010; Garcia-Lorenzo y cols. 2008; Zhao y Zhang 2007). Un
creciente nimero de estudios, que analizan el peligro de diferentes LI, ha sido realizados y determinados en diferentes
sistemas de pruebas biolégicas (J. P. J. S. Torrecilla 2010; Sierra; Marti y Cruafias 2006). A partir de los resultados de
estas investigaciones se demuestra que existen LI que poseen un peligro potencial para el hombre y para el
medioambiente. Dentro del conjunto de sistemas de pruebas realizadas se encuentra el estudio denominado “Ensayos
sobre inhibicion de la enzima Acetilcolinesterasa™, realizado a partir de la enzima purificada de la manta eléctrica
Electrophorus electricus, apoyados los estudios QSAR (Stérmann y cols. 2014). Esta prueba se realiza teniendo en
cuenta que esta enzima es parte esencial del sistema nervioso central de los organismos complejos (Stock y cols. 2004).
Los resultados de este estudio permitieron determinar que los LI pueden inhibir la enzima y como consecuencia
provocar efectos no deseados. Los resultados de los ensayos in vivo son un indicador de que la AChE de otros
organismos también puede ser inhibida (Stock y cols. 2004).Como resultado de las investigaciones sobre el efecto
inhibitorio de los LI sobre la AChE se ha generado un gran volumen de registros que describen las caracteristicas
estructurales de los LI ya sintetizados y la actividad biolégica que tienen sobre la AChE. Teniendo en cuenta que la
mayoria de los LI aln no han sido sintetizados, es necesario desarrollar métodos para predecir el peligro potencial de
LI desconocidos con el objetivo de facilitar el disefio de nuevos materiales seguros y reducir la necesidad de realizar
las sintesis de LI basados en el método de prueba y error, y de esta forma disminuir los costos y el tiempo de su

produccion.

La computacion, como herramienta, complementa la realizacion de estudios que, a partir del uso de simulaciones o
procesamiento de grandes volumenes de datos, que de forma manual seria poco factible realizar. El aprendizaje
automatico es un area de la computacion (especificamente de la inteligencia artificial) en la que el hombre ha obtenido

buenos resultados aplicada al procesamiento de grandes volimenes de informacion y en la actualidad estd comenzando
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a ser aplicada con éxito en problemas similares en la rama de la quimica. En este sentido, pocos articulos relacionados
con herramientas computacionales y su utilizacién para la prediccidn de la toxicidad de los LI han sido reportados en
la literatura, (Arning, S. S. J. y cols. 2008; Couling y cols. 2006; Garcia-Lorenzo y cols. 2008; Hossain y cols. 2011,
Izadiyan 2011; Lacrama 2007; Luis, A. G. P. y Irabien 2010; Luis, I. O. P.; Aldacoy Irabien 2007; Mohammad y Fatemi
2011; Putz 2007; Torrecilla y cols. 2010) en particular aquellos relacionados con el potencial inhibitorio de los L1 sobre
la enzima AChE, como un problema de clasificacion.

Materiales y métodos

El desarrollo del trabajo se realiz6 aplicando un enfoque de mineria de datos. Se ejecutaron las etapas del proceso de
extraccion del conocimiento en base de datos, con el objetivo de encontrar modelos que permitan identificar patrones a

partir de la informacion actual y a partir de esta predecir el peligro potencial de LI desconocidos.

Coleccion y estandarizacion de los datos

Los datos utilizados fueron obtenidos de la Base de datos de efectos biol6gicos de LI pertenecientes a la UFT/Merck
(Arning, S. S. Jurgen y Boshen 2008; Stock y cols. 2004; Stérmann y cols. 2014). En Tropsha y Muratov (2010),
Tropsha y colaboradores proponen una metodologia para preprocesar la informacion relacionada con la estructura de
moléculas quimicas que serén objeto de la realizacion de estudios QSAR. Proponen eliminar todas aquellas moléculas
gue poseen elementos metalicos, organometalicos y elementos poco representados, dejando fuera las moléculas que
contienen elementos que no son manejados por las herramientas que calculan descriptores moleculares y aquellas que
poseen elementos poco representados que pudieran constituir ruidos en la fase de aprendizaje. Los elementos poco
representados son determinados con la utilizacion del software Jchem (Chemaxon 2012) el cual posee funciones para
determinar los elementos que estan contenidos en una molécula y con esta informacién determinar el total de elementos

gue estaban contenidos en las moléculas.

La estructura quimica de cada molécula, que se encuentra codificada con SMILESL1, debe ser estandarizada debido a
gue en ocasiones un mismo grupo funcional puede ser representado por diferentes patrones estructurales en un conjunto
de datos dado. Para los estudios QSAR esta situacion conduce hacia serios problemas debido a que los descriptores
moleculares calculados a partir de estas representaciones diferentes del mismo grupo funcional pueden ser
significativamente distintos (Tropsha y Muratov 2010) de forma que estos se calculan con si fueran moléculas
diferentes. La estandarizacion estructural de las moléculas se puede realizar utilizando la herramienta ChemAxon’s

Standarizer (Chemaxon. 2012) debido a que permite realizar normalizaciones de forma répida y eficiente (Tropsha y
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Muratov 2010). El resultado de esta operacion permitird identificar si existen duplicados de una molécula y por lo tanto
se estad en condiciones de realizar la eliminacion de las moléculas duplicadas, debido que pueden afectar la frecuencia
observada de una molécula y la distribucidn de los compuestos acorde a su similaridad estructural. Para la eliminacion
de duplicados se utilizo el software ISIDA’s EJiSDF (V. Solov’Ep 2010), debido a que es una herramienta libre y con
fines académicos (Tropsha y Muratov 2010).

El célculo de los descriptores moleculares se realiz6 utilizando la herramienta ISIDA (Isida 2008), permitiendo la
obtencion de un vector numérico que representa la ocurrencia de fragmentos presentes en la molécula. Posibilitando la

obtencidn de informacion que podra ser utilizadas por la herramienta de mineria de datos a utilizar.

Disefio del experimento
El conjunto de datos resultante recoge la informacién de 261 moléculas, donde cada molécula esta representada por 693

descriptores moleculares. Las moléculas se clasifican en dos grupos: 226 moléculas tdxicas y 35 no toxicas o seguras.

El conjunto de datos a utilizar como entrenamiento posee dos caracteristicas que obligan a continuar realizando acciones
como parte de la etapa de preprocesamiento. Estos datos poseen una alta dimensionalidad con respecto a la cantidad de
instancias que posee, lo que propicia problemas de sobreajuste en la clasificacion y un desbalance entre la cantidad de
instancias que conforman los dos grupos en los que se clasifican estas moléculas teniendo un indice de desbalance IR =
6.45 determinado mediante la razén entre las ocurrencias de la clase mayoritaria y las ocurrencias de la clase
minoritaria. La realizacion de un entrenamiento con un conjunto de datos con estas caracteristicas provoca que el criterio

de los clasificadores sea parcializado a favor de las moléculas mas representadas.

Seleccidn de atributos, balanceo de datos y modelacion

Los softwares que calculan los descriptores moleculares generan entre cientos y miles de estos descriptores. En muchas
ocasiones una gran parte de estos descriptores es informacién redundante y poco Util en el proceso de extraccion del
conocimiento. Por tal razon se hace necesario seleccionar aquellos atributos que son relevantes para el problema en
cuestion y de esta forma se evita el riesgo de que los clasificadores se vean afectados por sobreajuste. La seleccion de
atributos relevantes se realiza utilizando 3 enfoques: algoritmos filtros, algoritmos envolventes, algoritmos hibridos. En
(Peng; Long y Ding 2005) se explican las caracteristicas de los algoritmos que perteneces a estas tres clasificaciones.
Para encaminar la solucion del problema se utilizo el software mMRMR (Ramentol y cols. 2011), que implementa una
seleccion de atributos usando un criterio de dependencia estadistica maxima basado en informacion mutua. El software
permite determinar el subconjunto de atributos que posee una maxima relevancia con el atributo dependiente y a la vez

poca redundancia entre ellos. La configuracion de los parametros para lograr estos resultados es especificando el tamafio
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de subconjunto a obtener, el criterio de seleccidn, el valor de corte de discretizacién (0.0, 0.5, 1.0) y el método de
seleccién para la combinacion de relevancia y redundancia. Los parametros especificos para la corrida del software
fueron: 50 atributos como tamafio del subconjunto, mMRMR como criterio de seleccion, 0.0 como valor de corte de
discretizacion (sin discretizacion) y MIQ como método de combinacion de relevancia y redundancia.

Una vez realizada la seleccion de los atributos relevantes se realiza el balance de datos con el objetivo de modificar la
distribucion de los datos y garantizar que los resultados de los clasificadores no sean influenciados por el desbalance
presente en los datos.

En conjuntos de entrenamientos desbalanceados la informacion de interés se encuentra en la clase minoritaria, muchos
clasificadores consideran los datos poco representados como ruido o rarezas (Chawla y cols. 2002). En este trabajo se
utilizé una técnica para balancear los datos que seran utilizados para realizar el entrenamiento, llamada Synthetic

Minority Oversampling Technique (SMOTE) (Ramentol y cols. 2011).

SMOTE utiliza cada instancia de la clase minoritaria e introduce instancias sintéticas en el segmento que une a una/todas
las instancias las k instancias mas cercanas pertenecientes a la clase minoritaria. Dependiendo de la cantidad de nuevas
instancias requeridas, los vecinos utilizados que pertenecen a los k vecinos mas cercanos son seleccionados

aleatoriamente.
Para la aplicacién de este algoritmo se utilizé la implementacion que esta en la herramienta Weka (Breiman 1996).

Al finalizar estas actividades de preprocesamiento el conjunto de datos de entrenamiento queda reducido a un

subconjunto de 50 atributos y presenta un IR=1.

Una vez obtenido el conjunto de datos de entrenamiento definitivo se procede a obtener modelos basados en
multiclasificadores. Para la obtencién de los modelos, en una primera etapa, se evaluaron los ocho clasificadores

mostrados en la Tabla 1, todos implementados en Weka.

Grupo Clasificadores Abreviatura
Arboles de decision ExtraTree ET

Red bayesiana NaiveBayes NB

Basado en instancias (perezoso) Kstar K

Reglas Jrip J

Anaélisis discriminante FDLA AD

Regresion logistica Logistic L

Red neuronal MultilayerPerceptron MLP

Maquina de soporte vectorial SMO SMO

Tabla 1: Clasificadores evaluados en la primera etapa de la obtencién de los modelos
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A continuacidn, se determiné el clasificador individual que mejor desempefio posee para ser utilizado como clasificador
de control en la evaluacion de los multiclasificadores a utilizar en la experimentacion. Los multiclasificadores utilizados

fueron Baggin, Boosting, Stacking y Vote.

Baggin (Freund y Schapire 1999) y Boosting (Wolper 1992) son algoritmos que garantizan diversidad en su aprendizaje
debido a la estrategia utilizada para realizar el entrenamiento. EI método de combinacion de las salidas generadas es la
utilizacion del voto mayoritario. En este trabajo se utilizé el algoritmo AdaboostM1 como multiclasificador Boosting.

Stacking (G. Casas) y Vote (Kuncheva 2007), a diferencia de los algoritmos mencionados anteriormente, no garantizan
la diversidad en su aprendizaje. Para la emision de un criterio sobre la clase de una instancia, estos algoritmos se basan
en las salidas emitidas por los clasificadores utilizados en la construccion del modelo. En (Cabrera y Casas 2013) se
especifican los mecanismos para garantizar la diversidad en la combinacion de clasificadores a utilizar en la

construccion de un multiclasificador. Estos mecanismos son denominados “medidas de diversidad”.

En la realizacién de este trabajo se utilizdé cinco medidas de diversidad: coeficiente de correlacion (p), estadistico Q,
medida de diferencia (D), medida de doble fallo (DF) y razén entre D y DF denominado como (R). Para la realizacion
de estos calculos en (Cabrera y Casas 2013) plantea el procedimiento a realizar. Primeramente, hay que determinar las
posibles combinaciones de clasificadores a utilizar. La determinacion de las combinaciones de clasificadores mas
diversas se realizo mediante el calculo de las medidas de diversidad para el cual se utilizo el software “Diversidad”
desarrollado en (Garcia; Luengo y Herrera 2008). Esta operacion permitié determinar que un total de 32 combinaciones

expresaban mayor diversidad ante el resto de las 216.

Las combinaciones diversas se organizaron de forma tal que permitiera realizar una experimentacién con aquellas
combinaciones que eran diversidad en las cinco medidas calculadas y otra experimentacion con aquellas combinaciones
que eran diversas en cuatro de las cinco medidas utilizadas. El algoritmo Stacking utiliza como método de combinacién
de las salidas de los clasificadores un clasificador, Ilamado metaclasificador, que entrena con un conjunto de instancias
gue se generan, donde cada componente de una instancia es la salida que emite cada clasificador individual utilizado
en la construccion del modelo y el atributo dependiente de esta instancia es la clase real. En este caso se utiliz6 como

metaclasificador el clasificador individual que mejor desempefio tuvo en la evaluacion individual que se realizo.

El algoritmo Vote propone cinco métodos de combinacidn de las salidas de los clasificadores individuales, tales como:
voto mayoritario, promedio de probabilidades, maximo de probabilidades, menor probabilidad y mediana de

probabilidades. En este caso se utilizaran los métodos: voto mayoritario y promedio de probabilidades. Por tal razon la
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experimentacion deberé ser realizada sobre cada uno de los dos grupos de combinaciones de clasificadores construidas

anteriormente utilizando para ellos los métodos de combinacion anteriormente establecidos.

Finalmente se evaluaron los modelos obtenidos y se determinaron aquellos modelos que superaron en desempefio del
mejor clasificador individual demostrando que se obtuvo una mejora en el desempefio respecto a los desempefios

obtenidos con los clasificadores por separado.

Para la evaluacion del desempefio de un clasificador se deben tener en cuenta la existencia de métricas que permiten
evaluar cuan bien se comporta un modelo frente a una situacion desconocida, es decir, permite evaluar la capacidad
generalizadora de esos modelos. Existen varias métricas tales como desempefio. En este trabajo se utilizé el ACC, AUC
y el estadistico Kappa, para evaluar el desempefio de los multiclasificadores respecto al clasificador de control.

Resultados y discusion

Luego de aplicar el procedimiento propuesto por Tropsha y colaboradores se eliminaron los compuestos que poseian

elementos metalicos, organometalicos y poco representados.

Se utilizé ISIDA como herramienta para la determinacion de los descriptores moleculares de las moléculas a partir de
las cuales se procedio a realizar la experimentacién. Se obtuvieron un total de 693 atributos por cada instancia del

conjunto de datos.

A continuacion, se utilizé el ChemAxon’s Standarizer para realizar la estandarizacion de las moléculas y asi evitar
moléculas con un mismo grupo funcional, pero representadas con patrones estructurales diferentes y dar paso a la
identificacion de moléculas duplicadas. Para la identificacién y posterior eliminacion de duplicados se utilizé el médulo

ChemAxon’s EdiSDF. En este caso no se encontraron duplicados en el conjunto de datos.

Tropsha propone ademas que para la realizacion de estudios QSAR utilizando mineria de datos el conjunto de datos
debe ser particionado de forma que el 75% de las instancias pertenecientes a ambas clases sean utilizadas para realizar
el entrenamiento de los clasificadores y el estante 25% de ellas sea utilizado como método de validacion del aprendizaje

inducido por los clasificadores. Luego de realizada esta operacion se obtuvieron los conjuntos de datos a utilizar.

Seleccion de atributos, balanceo de datos y modelacion
Para llevar a cabo la seleccion de atributos se utiliz6 el software mMRMR, que permitio la obtencién de un subconjunto

de 50 atributos relevantes y poco redundantes entre ellos.

Editorial “Ediciones Futuro” 134
Universidad de las Ciencias Informaticas. La Habana, Cuba

rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
Vol. 11, No. 3, Julio-Septiembre, 2017
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

http://rcci.uci.cu
Pag. 127-143

A continuacion, se procedi6 a realizar el balance de los datos. Mediante el algoritmo SMOTE, el cual permitio la
creacion de 143 instancias artificiales que garantiz6 un IR=1 en el conjunto de datos a utilizar para la obtencién de los

modelos.

Una vez balanceados los datos se realizd una evaluacion con ocho clasificadores individuales, tal como se muestra en
la Tabla 1. En la evaluacidon de cada clasificador individual se puede apreciar el clasificador ET con mejor desempefio
(teniendo en cuenta las medidas ACC, AUC y KAPPA) y por lo tanto sera utilizado para la evaluacion de los modelos

multiclasificadores determinados en el proceso que sigue a continuacion.

Se prosigui6 con la evaluacion de los multiclasificadores Baggin y Boosting. Los resultados se pueden consultar en la
Tabla 2. Luego de un andlisis se determind un modelo Boosting basado en una red neuronal (MLP) que supera al mejor

clasificador individual evaluado.

Resultados modelos Baggin Resultados modelos Boosting

Clasificador ACC AUC Kappa | ACC AUC Kappa
ET 0.954 0.91 0.94 0.95 | 0.978 0.98
NB 0.924 0.96 0.95 095 | 0.98 0.98
K 0.954 0.96 0.96 0.95 | 0.976 0.97
J 0.924 0.97 0.96 0.95 | 0.988 0.98
revAD 0.924 0.94 0.94 0.90 | 0.955 0.96
L 0.893 0.93 0.93 0.90 | 0.951 0.96
MLP 0.939 0.98 0.98 0.96 | 0.991 0.98
SMO 0.924 0.95 0.94 0.90 | 0.967 0.96

Tabla 2: Resultados de los modelos Baggin y Boosting

Otros dos multiclasificadores fueron evaluados, tal como se especificé anteriormente. Estos multiclasificadores a
diferencia de los anteriores no garantizan la diversidad en su aprendizaje por lo que es necesario que el usuario garantice

la diversidad en la combinacion de clasificadores que son utilizados en la obtencion del modelo.

Se procedié a determinar las combinaciones posibles a obtener con los ocho clasificadores lo cual arrojo 248
combinaciones posibles a evaluar. Las medidas de diversidad fueron calculadas y solo se seleccionaron aquellas
combinaciones de clasificadores que eran diversas en las cinco medidas de diversidad elegidas para este trabajo y otras
combinaciones que fueron diversas en cuatro de las cinco medidas de diversidad calculadas. Esta informacién puede
ser consultada en la Tabla 3 y la Tabla 4.

R p D Q DF Subconjunto de Clasificadores
200 | 047 |006 |094 |003 |J—MLP

200 | 049 |006 |095 |0.03 |ET—SMO

200 | 049 |006 |095 |0.03 | AD—K
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200 (049 [006 [095 [0.03 [ET—AD
200 [049 [006 [095 [0.03 |ET—NB
250 (041 007 [091 [003 |[J—SMO
250 (041 007 [091 [003 | AD—J
250 (041 [007 [091 [003 [J—NB
200 [049 [006 [095 [003 |[|K—NB
200 (049 [006 [095 [0.03 |K—SMO
161 [ 059 [0.05 [095 [0.03 |ET--I—SMO
161 [ 059 [005 [095 [0.03 |[ET--I—NB
161 059 [005 [095 [0.03 |[ET--AD—J
161 [ 059 [005 [095 [0.03 [AD--I—K
161 [ 059 [005 [095 [0.03 [J-K—SMO
161 [ 059 [005 [095 [0.03 [J-K—NB
164 | 057 [005 [095 [0.04 |[ET--AD--J—NB
164 | 057 [005 [095 [0.04 | AD--J-K—NB
1.64 [ 057 [005 [095 |[0.04 [ET--J-NB—SMO
1.64 | 057 [0.05 [095 [0.04 [J-K--NB—SMO

Tabla 3: Combinaciones mas diversas en las cinco medidas de diversidad

R p D Q DF Subconjunto de Clasificadores
1.83 | 0.53 0.06 094 | 0.04 | J--NB—SMO

1.83 | 0.53 0.06 0.94 | 0.04 | AD--J—NB

1.53 | 0.57 0.06 095 | 0.04 | J-L—NB

1.58 | 0.59 0.05 0.95 | 0.04 | AD--J—MLP

1.67 | 0.61 0.05 094 | 0.04 | AD--J—SMO

1.58 | 0.59 0.05 095 | 0.04 | J--MLP—SMO

1.58 | 0.59 0.05 095 | 0.04 | J-MLP—NB

1.56 | 0.61 0.05 095 | 0.04 | ET--AD--J—SMO
1.56 | 0.61 0.05 0.95 | 0.04 | AD--J--K—SMO
1.48 | 0.61 0.05 0.96 | 0.04 | AD--J--K--NB—SMO
1.48 | 0.61 0.05 0.96 | 0.04 | ET--AD--J--NB--SMO

Tabla 4: Combinaciones mas diversas en cuatro de las cinco medidas de diversidad

Una vez determinadas las combinaciones de clasificadores mas diversas se procedié a realizar la experimentacién

utilizando el Stacking con las dos agrupaciones de combinaciones de clasificadores. Los resultados obtenidos en la

experimentacion fueron recogidos en las Tabla 5y Tabla 6.
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Subconjunto  de | ACC | AUC | Kappa
Clasificadores

J—MLP 0.92 | 0.909 | 0.717
ET—SMO 0.92 | 0.877 | 0.717
AD—K 0.90 | 0.854 | 0.647
ET—AD 0.93 | 0.918 | 0.764
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ET—NB 0.95 [0.88 |0.797
J—SMO 0.92 [0.805 | 0.692
AD—] 0.90 | 0.854 | 0.647
J—NB 0.92 [0.909 | 0.717
K—NB 0.90 | 0.854 | 0.647
K—SMO 0.93 [0.871]0.741
ET--J—SMO 0.90 |[0.851]0.614
ET--J—NB 0.89 | 0.845 | 0.605
ET--AD—J 0.92 [0.863 | 0.692
AD--]—K 0.95 [0.88 |0.797
J--K—SMO 0.92 [0.909 | 0.717
J--K—NB 0.92 [0.863 | 0.692
ET--AD--J—NB 0.90 | 0.854 | 0.647
AD--J--K—NB 0.93 [0.871]0.742
ET--J--NB—SMO | 0.87 [ 0.883 | 0.598
J-K--NB—SMO | 0.95 | 0.927 | 0.815

Tabla 5: Resultados del desempefio de las combinaciones de clasificadores en las cinco medidas de diversidad con el
multiclasificador Stacking

Subconjunto de | ACC | AUC | Kappa
Clasificadores

J--NB—SMO 0.863 | 0.921 | 0.913
AD--J—NB 0.909 | 0.901 | 0.915
J--L—NB 0.863 | 0.874 | 0.895
AD--J—MLP 0.893 | 0.84 | 0.887
AD--J—SMO 0.909 | 0.854 | 0.898
J--MLP—SMO 0.909 | 0.854 | 0.898
J--MLP—NB 0.909 | 0.854 | 0.898
ET--AD--J—SMO 0.893 | 0.845 | 0.89
AD--J--K—SMO 0.924 | 0.909 | 0.923
AD--J--K--NB— 0.969 | 0.936 | 0.956
SMO

ET--AD--J--NB-- 0.863 | 0.874 | 0.895
SMO

Tabla 6: Resultados del desempefio de las combinaciones de clasificadores en cuatro de las cinco medidas de diversidad con el
multiclasificador Stacking

Como se puede apreciar en la Tabla 5 ninguna de las combinaciones posee un desempefio superior al mejor clasificador
individual por tal raz6n no seran tenidas en cuenta para la seleccion del mejor multiclasificador. En este caso el mejor
resultado iguala al desempefio del mejor clasificador individual. En la Tabla 6 se encontr6 una combinacién que supera
en desempefio al mejor clasificador individual, por lo que estamos en presencia del segundo modelo a utilizar como

solucion al problema.
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Luego de realizar un andlisis se pudo determinar qué los resultados previos demuestran que la forma de determinar

diversidad reportada en la literatura no esta correlacionada con una mejora en el desempefio del multiclasificador

utilizado. En este caso se identificd una combinacion de clasificadores que segun las medidas de diversidad no era muy

diversa y sin embargo garantizo, con su utilizacion, una mejora en el desempefio del multiclasificador utilizado

permitiendo obtener un desempefio superior al desempefio del mejor clasificador individual utilizado para la evaluacion

de los multiclasificadores.

Se procedid a realizar la experimentacion ahora con el algoritmo Vote para la construccion del modelo. A continuacion,

se muestran los resultados de la experimentacion con el multiclasificador Vote para los dos grupos de clasificadores

diversos registrados en las Tablas 7 y 8. Donde se utilizan los dos métodos de combinacion de clasificadores propuestos

anteriormente.

Método de
combinacion

Promedio de probabilidades

Voto mayoritario

Subconjunto  de
Clasificadores

ACC AUC Kappa

ACC AUC Kappa

J—MLP 0.924 0.975 0.7647 0.924 0.816 0.6626
ET—SMO 0.939 0.980 0.7427 0.924 0.863 0.6927
AD—K 0.924 0.965 0.6927 0.924 0.863 0.6927
ET—AD 0.952 0.969 0.7975 0.924 0.863 0.6927
ET—NB 0.954 0.98 0.7975 0.924 0.98 0.7975
J—SMO 0.924 0.928 0.7179 0.907 0.807 0.614

AD—] 0.939 0.969 0.7161 0.909 0.807 0.614

J—NB 0.924 0.927 0.7179 0.909 0.807 0.614

K—NB 0.924 0.975 0.7179 0.924 0.863 0.6927
K—SMO 0.924 0.975 0.7179 0.924 0.863 0.6927
ET--I—SMO 0.954 0.978 0.7975 0.954 0.88 0.7975
ET--J—NB 0.954 0.978 0.7975 0.954 0.88 0.7975
ET--AD—J 0.954 0.967 0.7975 0.954 0.88 0.7975
AD--J—K 0.939 0.965 0.7161 0.954 0.88 0.7975
J--K—SMO 0.924 0.975 0.6927 0.954 0.88 0.7975
J--K—NB 0.924 0.975 0.6927 0.954 0.88 0.7975
ET--AD--J—NB 0.954 0.977 0.7975 0.939 0.871 0.7427
AD--J--K—NB 0.924 0.975 0.6927 0.939 0.871 0.7427
ET--J--NB—SMO | 0.939 0.978 0.7647 0.939 0.871 0.7427
J--K--NB—SMO 0.939 0.975 0.7647 0.939 0.871 0.7427
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Tabla 7: Resultados del desempefio de las combinaciones de clasificadores en las cinco medidas de diversidad con el
multiclasificador Vote por promedio de probabilidades y voto mayoritario

Método de Promedio de Voto mayoritario
combinacién probabilidades
Subconjunto de | ACC AUC Kappa | ACC AUC | Kappa
Clasificadores

J--NB—SMO 0.939 0.928 0.7647 | 0.939 0.918 | 0.7647
AD--J—NB 0.939 0.971 0.7647 | 0.939 0.918 | 0.7647
J--L—NB 0.924 0.973 0.6927 | 0.924 0.963 | 0.6927
AD--J—MLP 0.939 0.975 0.7647 | 0.939 0.918 | 0.7647
AD--J—SMO 0.924 0.969 0.7179 | 0.924 0.909 | 0.7179
J--MLP—SMO 0.939 0.975 0.7647 | 0.939 0.918 | 0.7647
J--MLP—NB 0.939 0.973 0.7647 | 0.939 0.918 | 0.7647
ET--AD--J— 0.954 0.977 0.9818 | 0.924 0.863 | 0.6927
SMO

AD--J--K—SMO | 0.924 0.975 0.6927 | 0.939 0.863 | 0.6927
AD--J--K--NB— | 0.939 0.975 0.7647 | 0.939 0.918 | 0.7647
SMO
ET--AD--J--NB-- | 0.939 0.977 0.7647 | 0.939 0.764 | 0.918
SMO

Tabla 8: Resultados del desempefio de las combinaciones de clasificadores en cuatro de las cinco medidas de diversidad con el
multiclasificador Vote por promedio de probabilidades y voto mayoritario

Como resultado del analisis de la informacion registrada en las Tablas 8 y 9 no se identificd ninguna combinacién que
superar al desempefio del mejor clasificador individual, por tal razén no seran tenidas en cuenta para la seleccion del

mejor multiclasificador

Seleccion de los modelos para la solucion del problema.

A partir de andlisis de los resultados de los multiclasificadores se identificaron dos multiclasificadores que mostraron
un desempefio superior al mejor desempefio logrado por los clasificadores individuales. Los resultados se compilan en
la Tabla 9.

A partir de analisis realizado con los dos multiclasificadores candidatos se pudo determinar que ambos
multiclasificadores no presentan diferencias significativas en su desempefio ya que poseen el mismo valor de la
efectividad y una diferencia no significativa en los parametros referentes al area bajo la curva ROC vy el estadistico

Kappa.
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Por tal razén ambos multiclasificadores constituyen las propuestas a utilizar para la clasificacién de los LI (seguros o

toxicos) ante la posible inhibicién del funcionamiento de la enzima AChE.

lacc | Aauc | Kappa
Mejor clasificador individual

ET | 0954|0928 |o0.7777
Multiclasificador Ada BoostM1
MLP | 0969 |0991 |o0.988

Multiclasificador Stacking
AD--J-K-NB—SMO | 0969 | 0.936 | 0.956

Tabla 9: Resultados de los mejores multiclasificadores y el mejor clasificador individual

Conclusiones

Con la realizacidn se de este trabajo se obtuvo un conjunto de datos referente a los liquidos i6nicos y su efecto sobre la
enzima AChE. Se aplic6, como parte del preprocesamiento a realizar sobre los datos, la limpieza manual propuesta por
Tropsha a partir de la cual se eliminaron 28 moléculas. A continuacién, se procedi6 a calcular los descriptores
moleculares, se estandarizaron y se procedio a la identificacion de duplicados en el conjunto de datos. Este ultimo paso
permitié determinar que no existian moléculas duplicadas en los datos. A continuacion, se seleccion6 el 75% de cada
instancia para generar el conjunto de datos entrenamiento y el restante 25% fue utilizado para evaluar el aprendizaje.
El software utilizado para el calculo de los descriptores moleculares determind 693 atributos por cada una de las
instancias. A partir de esta situacion se procedid a reducir la dimensionalidad del conjunto de datos, para ello se utiliz6
el software MRMR que permitio la obtencion de un subconjunto de 50 atributos. A continuacion, se aplico el algoritmo
SMOTE para modificar la distribucion de los datos y de esta forma balancear la ocurrencia de ambas clases. Se procedid
con la evaluacion de ocho clasificadores que fueron utilizados como bases de los multiclasificadores a utilizar en la
obtencion del modelo que prediga si un LI es toxico o seguro ante la AChE. Luego de evaluados los clasificadores
individuales, se procedi6 a evaluar los modelos obtenidos con los multiclasificadores Baggin y Boosting y al
compararlos con los clasificadores individuales, se determind que el algoritmo AdaboostM1, perteneciente a la categoria
de multiclasificador Boosting, superd el desempefio del mejor clasificador individual utilizando como clasificador base
una red neuronal MLP. Se procedi6 a evaluar los multiclasificadores Stacking y Vote, a diferencia de Baggin y Boosting
estos algoritmos no tienen en cuenta la diversidad de los clasificadores individuales a utilizar en la construccién del

modelo, por tal razon el usuario debe determinar las combinaciones de clasificadores diversas. Para ello se calcularon
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cinco medidas de diversidad reportadas en la literatura por cada combinacién de clasificadores y luego de seleccionar
las combinaciones mas diversas se determiné otro modelo que superd al mejor clasificador individual, modelo
conformado por el multiclasificador Stacking y utilizando como clasificadores de base la combinaciéon AD, J, K, NB y
SMO. Por ultimo, se compararon los dos modelos encontrados y se determin6 que entre ellos no existen diferencias
significativas por lo que se proponen ambos modelos para predecir si un liquido i6nico desconocido si seré capaz de
inhibir la enzima AChE y por lo tanto provocar los efectos negativos mencionados en el organismo afectado.
Lograndose darle cumplimiento al objetivo propuesto en el trabajo.
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