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Resumen

Las técnicas de clasificacién se utilizan frecuentemente en la solucion de diferentes problemas de la Bioinformatica.
Las secuencias de ADN de la mayoria de los genes se transcriben en ARN mensajero que se traducen en proteinas. El
ADN contiene en los genes segmentos codificantes (exones) y no codificantes (intrones). Durante el proceso de
transcripcion los intrones son “cortados”, mecanismo conocido como splicing que coloca a los exones de un gen
consecutivamente, listos para traducirse en la secuencia de aminoacidos que conforman la proteina. En los splice
sites, el principio del intron es conocido como donor (par AG), v el final es conocido como acceptor (par GT). El
presente trabajo aborda la prediccion de sitios de splicing. Se utilizan técnicas de aprendizaje automatizado necesarias
en la descripcion de dominios biolégicos y dos bases de datos de secuencias de nucleétidos, para clasificar verdaderos
y falsos splice sites con 7000 casos cada una, 6000 falsos y 1000 verdaderos. Se prueba y compara una serie de
algoritmos utilizando WEKA (Waikato Enviroment for Knowledge Analysis) para encontrar los mejores
clasificadores. Para hacer la seleccion del mejor clasificador se aplican las medidas mas conocidas basadas en la
matriz de confusion: exactitud, razon de verdaderos positivos, curvas ROC, etc. Como resultados del estudio se
concluye que los métodos bayesianos maximizaron el nimero de verdaderos positivos y el area bajo la curva, por lo
que es la propuesta a utilizar para realizar la clasificacion de sitios de splicing.
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Abstract

The classification techniques are been used frequently in the solution of different Bioinformatic problems. The ADN
sequences in the majority of the gene make a transcript to ARN messenger, whom have led to proteins. The ADN
contain in the genes encode segments (exones), and unencode segments (introns). During the process of transcription
the introns are cut, that mechanism is call splicing, it put the axons of the gene, one consecutive the other, and ready
to lead to the sequence of amino acid to make the protein up. In the splice sites, the beginning of the introns is call
donor (AG par), and the end is call acceptor (GT par). A few of these combinations are really splice sites. The present
work is about the prediction of splicing. It is used the techniques of machine learning necessary to descript biology
domains and two database of nucleates sequences to classify true or false splice sites, with 7000 cases, 6000 false and
1000 true. It is about to proof and compare a series of algorithms using WEKA (Waikato Enviroment for Knowledge
Analysis) to find the best classifiers. To make the selection of the best classification it is applied the knowlest measure
based in the Matrix of Confusion: accuracy, rate of True Positive (TP), area under the curve of Receiver Operator
Curve (ROC), etc. As result of the study it is conclude that the Bayesian methods maximize the number of true positive

and the area under the curve, which are the nominations to use to classify splice sites.
Keywords: acceptor, classifiers, donnor, machine learning, splicing.

Introduccion

La Bioinformatica constituye el campo de conocimientos multidisciplinario entre la biologia, la informatica y la
matemadtica que debe abordar problemas que habian quedado sin solucionar a través de la historia, como es la
necesidad de desarrollar nuevos algoritmos para el tratamiento de problemas de analisis de secuencias y localizacion

de genes dentro del genoma de un cierto organismo (Chavez Cardenas, 2008).

El 4cido desoxirribonucleico, frecuentemente abreviado como ADN (y también DNA, del inglés (deoxyribonucleic
acid), forma parte de todas las células. Para que la informacion que contiene el ADN pueda ser utilizada por la
maquinaria celular, debe copiarse en primer lugar en nucle6tidos mas cortos llamados ARN. Las moléculas de ARN
se copian exactamente del ADN mediante un proceso denominado transcripcion (Galperin, 2007). Asi, las secuencias
de ADN de la mayoria de los genes se transcriben en ARN mensajero que a su vez se traducen en las proteinas. En los
procariotas (organismos menos desarrollados) el ARN mensajero es una copia del ADN. Sin embargo, en los
eucariotas, el ADN contiene en los genes segmentos codificantes (exones) y no codificantes (intrones) y estos ultimos
se “cortan” durante el proceso de transcripcion a RNA mensajero. A este mecanismo se le conoce como splicing,

consiste en colocar a los exones de un gen consecutivamente, y asi estaran listos para traducirse en la secuencia de
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aminoacidos que conforman la proteina (Foley, y otros, 2004). La deteccidn de intrones y exones constituye una de

las formas para abordar el problema de la localizacion de los genes.

Para la prediccién de sitios de splicing en regiones gendmicas codificantes para proteinas se utilizan las técnicas de
aprendizaje automatizado, las que son necesarias en la descripcion de dominios bioldgicos. Estos dominios son:
gendmica, protedmica, micro-arreglos (antes citados como matrices de ADN o micro arrays), sistemas biologicos,
evolucion y mineria de texto. La identificacion de sitios de splicing o corte de intrones, que separan zonas
codificantes y no codificantes se aborda desde varios puntos de vista. Se conoce en primer lugar que todas las
secuencias que representan un gen comienzan con un codon de inicio y finalizan con uno de los tres codones de

terminacion, pero la presencia de tales codones no siempre indica el inicio y el final del gen. (Ricardo, y otros, 2007b)

En los splice sites, el principio del intron se conoce como donor, mientras que el que lo finaliza se conoce como
acceptor. Los “donors” se caracterizan por la presencia del par de nucledtidos “GT” al inicio del intron, los
“acceptors” se identifican por el par “AG” al final del intron. El inicio y el fin del intron se marcan por los splice
sites. Entonces se podria intentar reconocer donors y acceptors a través de estos dinucleétidos y con ellos los intrones.
Estos dinucledtidos abundan en el genoma y sélo un pequefio por ciento de estas combinaciones son splice sites reales

de ahi la limitacion de este enfoque. (Saeys, 2004)

Si se tienen secuencias con el par “GT” de las cuales se conozca si son verdaderos o falsos donors se puede intentar
“aprender” a clasificarlos utilizando la informacion de las bases nucleotidicas de su entorno y otro tanto podria
hacerse a partir de secuencias con el par “AG” de las cuales se conozca si son verdaderos o falsos acceptors. Asi el

problema original se descompone en dos problemas de clasificacion.

Las bases de datos de splice sites para humanos fue construida en la Universidad de Ghent, Bélgica, a partir de
obtener ARN mensajero desde la base de datos publica EMBL (Base de datos de secuencias nucleotidicas). (EMBL,
2009).

El objetivo de este estudio es clasificar verdaderos y falsos splice sites: identificacion de donors y acceptors, con los
diferentes métodos que ofrecen la herramientas de Aprendizaje Automatico Weka (Witten, et al., 2000), (Serrano,
Tomeckova, & Zvarova, 2012) y encontrar aquellos que clasifican la mayor cantidad de casos como verdaderos segun
diferentes parametros.

A continuacion se muestran los resultados estadisticos obtenidos después de probar un ndmero considerable de
algoritmos en el “entorno para analisis del conocimiento de la Universidad de Waikato” Weka (Waikato Environment

for Knowledge Analysis), y se explica como interpretarlos.
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Materiales y Métodos

Para cumplir con el objetivo planteado se cuenta con dos bases de datos de secuencias de nucleétidos, las bases de
datos para este trabajo se conformaron con 7000 casos cada una, 6000 falsos y 1000verdaderos, tal como sugiere la
proporcion aproximada real de verdaderos y falsos splice sites en los genomas.

Las medidas méas conocidas para evaluar la clasificacion estan basadas en la matriz de confusion (Tabla 1) que se

obtiene cuando se prueba el clasificador en el conjunto de datos de entrenamiento.

Tabla 1. Matriz de confusién de un problema de dos clases

Idatriz de Conflisidn Clase verdadera
Fas Neg

Clase Predicha | pos e Fp
neg FN N

Total columina P N

En la Tabla 1 las siglas VP y VN representan los elementos bien clasificados de la clase positiva y negativa
respectivamente y FP y FN identifican los elementos negativos y positivos mal clasificados respectivamente. Basados
en estas medidas, se calcula el error, la exactitud, la razén de VP (rVP= VP/P) o sensibilidad, la razon de FP
(FP=FP/N), la razon de los VN (rVN=VN/N) o especificidad y la razon de los falsos negativos (FN=FN/P).Otra
forma de evaluar el rendimiento de un clasificador es por las curvas ROC (Receiver Operator Curve, Curva de
operacion del receptor) (Fawcett, 2004). En esta curva se representa el valor de razén de VP contra la razén de FP,
mediante la variacion del umbral de decision. El umbral de decision es aquel que decide si una instancia x, a partir del
vector de salida del clasificador, pertenece o no a cada una de las clases. Usualmente, en el caso de dos clases se toma
como umbral por defecto 0.5; pero esto no es siempre lo mas conveniente. Se usa el area bajo esta curva, denominada
AUC (Area Under the Curve, area bajo la curva ROC) como un indicador de la calidad del clasificador. En tanto
dicha area esté mas cercana a la unidad, el comportamiento del clasificador esta mas cercano al clasificador perfecto
(100% de VP con un 0% de FP). (Chavez Cérdenas, 2008).

En la resolucion de este problema se emplearan algoritmos de aprendizaje automatizado, pues son los usados para

cuando hay presencia de gran cantidad de datos, patrones ruidosos y la ausencia de teorias generales deterministicas.

Este estudio se realiz6 como continuacion del trabajo Modelos de Redes Bayesianas en el estudio de secuencia
genémicas y otros problemas biomédicos, de la doctora Maria del Carmen Chavez Cardenas, en el cual se

desarrollaron algoritmos basados en Redes Bayesianas que mejoraron los resultados existentes hasta ese momento.
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La investigacion permitié identificar los clasificadores de mejores resultados en bases de datos con un nUmero
considerable de atributos, como las que usualmente se trabajan en Bioinformatica (Chavez Cérdenas, 2008), para que

sirvan de apoyo en la implementacion de nuevos algoritmos de clasificacion que mejoren los resultados alcanzados.

Herramienta WEKA
Para probar y comparar una serie de algoritmos de clasificacion se usdé una herramienta, desarrollada en la

Universidad de Waikato, Nueva Zelanda. Este sistema esta escrito en Java. (Witten, y otros, 2000)

En Weka se aplicaron métodos de aprendizaje a las bases de datos donors y acceptors, y se analizaron las salidas para

extraer informacion sobre los datos.

Segun los clasificadores utilizados se describe el funcionamiento de los algoritmos probados con este estudio en la
Tabla 2.

Tabla 2. Funcionamiento algunos algoritmos de clasificacion (Witten, y otros, 2000)

Algoritmo Funcién
Bayes AODE Promediado, estimadores de una dependencia.
BayesNet Aprender redes Bayesianas.
NaiveBayes Clasificador probabilistico estandar NaiveBayes.
NaiveBayesSimple Implementacion de NaiveBayes simple
NaiveBayesUpdateable | Clasificador NaiveBayes incremental el cual aprende una
instancia a la vez.
Arboles ADTree Construye &rboles de decision alternativos.
DecisionStump Construye arboles de decision de un nivel.
1d3 Algoritmo arbol de decision basado en “divide y venceras”.
J48 Aprende arbol de decision C4.5 (C4.5 implementados, revisién
8).
LMT Construye &rboles de modelo logistico
NBTree Construye un arbol de decision con clasificadores NaiveBayes en
las hojas.
RandomForest Construccion de arboles aleatorios.
RandomTree Construir un arbol que considera un nlmero aleatorio de
caracteristicas dadas en cada nodo.
REPTree Aprendizaje de arbol rapido que usa la poda en la reduccién de
errores
UserClassifier Deja a los usuarios construir ellos mismos el arbol de decision.
Reglas ConjuntiveRule Aprende regla conjuntiva simple.
DecisionTable Construye una tabla de decision simple del clasificador
mayoritario.
JRip Algoritmo RIPPER (poda incremental reducida para producir
reduccion de error) para rapidez, regla de induccion eficaz
Nnge Método vecino mas cercano de generacion de reglas usando
ejemplos generalizados no anidados.
OneR Clasificador 1R.
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Part Obtiene reglas a partir de arboles de decisién construidos usando
J4.8.
Prism Algoritmo de cobertura simple para reglas.
Ridor Regla de aprendizaje ondular hacia abajo.
ZeroR Predice la clase mayoritaria (si es nominal) o el valor promedio
(si es numérico).
Funciones | Logistic Construye modelos de regresion logistica lineal.
MultilayerPerceptron Red neuronal de propagacion hacia atras
RBFNetwork Implementa una red de funcion radial basica.
SimpleLogistic Construye modelos de regresion logistica lineal con seleccion de
atributo incorporado.
SMO Algoritmo de optimizacion minimo secuencial para soporte de
clasificacion de vectores.
VotedPerceptron Algoritmo perceptron votado.
Winnow Perceptron motivado a error con actualizaciones multiples.
Perezosos | IB1 Aprendizaje basado en instancia un vecino mas cercano basico.
1Bk Clasificador k vecino mas cercano.
KStar Vecino mas cercano con funcién de distancia generalizado.
LBR Clasificador de Reglas Bayesianas Perezosas.
LWL Algoritmo general para aprendizaje localmente pesado.
Meta AdaBoostM1 Aumentar usando el método AdaBoostM1
Bagging Un clasificador bolsa (bag), trabaja por regresion también.
MultiBoostAB CombinaKboostin y bagging usando el método MultiBoosting
MultiClassClassifier Usa un clasificador de dos clases para conjuntos de datos
multiclases.
Stacking Combina varios clasificadores usando el método apilado
(stacking).
StackingC Versién mas eficiente de stacking.
Vote Combina clasificadores usando promedio de estimados de
probabilidad o predicciones numéricas.

A partir de los resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos se enfatiza en los resultados que maximizan la
razén de los verdaderos positivos, los que el valor de la curva ROC es mas cercano a 1 y los de mayor exactitud,
porque estos son los que se acercan al clasificador perfecto, es decir, los que tienen menor cantidad de errores al
clasificar los verdaderos donors y acceptors. (Chavez Cardenas, 2008).

Igualmente se utilizé una herramienta creada que combina los resultados de los clasificadores individuales con los
resultados de medidas de diversidad, las cuales han sido creadas por distintos autores para detectar a los clasificadores
mas diversos entre si. Esto lo hace usando Algoritmos Genéticos, y obtiene un multiclasificador, que a la vez combina
los clasificadores mas diversos posible y maximiza la exactitud respecto a la de los clasificadores individuales en la

medida de lo posible. (Morales Hernandez, 2014)
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Resultados y discusion

Algoritmos bayesianos

Una red bayesiana es un modelo gréfico probabilistico que representa un conjunto de variables y sus dependencias
probabilisticas. Puede calcular la distribucion de probabilidad para cualquier subconjunto de variables de la red, dado

los valores o distribuciones de las variables restantes. (Mitchell, 1997)

Este tipo de clasificador no es muy sensible a los cambios de sus pardmetros, ya que se basa en informacion de toda la

base, lo cual hace que pequefios cambios en la base no sean necesariamente significativos (Chavez Cardenas, 2008).

Tabla 3. Resultados utilizando Redes Bayesianas en la base de datos Acceptors

Algoritmo Exactitud Area bajo la curva ROC | rVP rvN

AODE 0.727 0.96 0.792 0.95
BayesNet 0.72 0.958 0.791 | 0.949
HiddenNaiveBayes (HNB) 0.752 0.962 0.787 | 0.957
NaiveBayes 0.718 0.958 0.791 | 0.948
NaiveBayesSimple 0.718 0.958 0.791 | 0.948
NaiveBayesUpdateable 0.718 0.958 0.791 | 0.948
WAODE 0.743 0.961 0.78 | 0.955

Tabla 4. Resultados utilizando Redes Bayesianas en la base de datos Donors

Algoritmo Exactitud Area bajo la curva ROC | rVP rvN

AODE 0.75 0.961 0.737 | 0.959
BayesNet 0.747 0.956 0.711 0.96
HiddenNaiveBayes (HNB) 0.765 0.97 0.796 | 0.959
NaiveBayes 0.747 0.956 0.711 0.96
NaiveBayesSimple 0.747 0.956 0.711 0.96
NaiveBayesUpdateable 0.747 0.956 0.711 | 0.96
WAODE 0.778 0.966 0.751 | 0.964

Los métodos bayesianos fueron altamente balanceados en cuanto a los parametros medidos, de todos se obtuvieron
importantes resultados por lo que constituyen buenos clasificadores en las bases de datos utilizadas y permiten su
aplicacién para obtener la mejor clasificacion. Se destacaron los métodos WAODE y HNB en ambas bases con los

mejores valores de area bajo la curva y razén de verdaderos positivos

Algoritmos de &rboles de decision
Este esquema de aprendizaje automatizado se deriva del pensamiento divide y vencerds. Un arbol de decision
clasifica las instancias ordendndolas de la raiz a las hojas. Cada nodo interior del arbol especifica una prueba de algin

atributo y las hojas son las clases en las cuales se clasifican las instancias, cada rama descendiente de un nodo interior
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corresponde a un valor posible del atributo probado en ese nodo. Asi, cada rama, de la raiz a un nodo hoja,
corresponde a una conjuncién de atributos y el arbol en si, a una disyuncion de estas conjunciones. (Witten, et al.,
2000)

Entre las ventajas méas sobresalientes de los arboles de decision se encuentra que provee una estructura sumamente
efectiva dentro de la cual se puede estimar, cuédles son las opciones e investigar las posibles consecuencias de

seleccionar cada una de ellas (Autores, 2012).

Tabla 5. Resultados utilizando Arboles de Decision en la base de datos Acceptors

Algoritmo Exactitud Area bajo lacurvaROC | rVP | rVN
AlternatingDecisionTree (ADTree) 0.711 0.931 0.591 | 0.96
DecisionStump 0 0.726 0 1
1d3 0.492 0.73 0.555 | 0.904
J48 0.591 0.727 0.548 | 0.937
RandomForest (10 trees, 8 random features) 0.771 0.847 0.111 | 0.995
RandomForest (5 trees, 8 random features) 0.613 0.785 0.241 | 0.975
RandomTree 0.219 0.544 0.219 | 0.87
REPTree 0.674 0.877 0.565 | 0.955
SimpleCart 0.687 0.878 0.559 | 0.958

Tabla 6. Resultados utilizando Arboles de Decisién en la base de datos Donors

Algoritmo Exactitud Area bajo lacurvaROC | rVP | rVN
AlternatingDecisionTree (ADTree) 0.827 0.967 0.683 | 0.976
DecisionStump 0 0.706 0 1
1d3 0.695 0.841 0.735 | 0.946
J48 0.759 0.842 0.745 | 0.961
RandomForest (10 trees, 8 random features) 0.823 0.834 0.116 | 0.996
RandomForest (5 trees, 8 random features) 0.563 0.759 0.211 | 0.973
RandomTree 0.179 0.522 0.183 | 0.861
REPTree 0.768 0.929 0.771 | 0.961
SimpleCart 0.794 0.932 0.763 | 0.967

Varios de estos algoritmos de arboles de decision no funcionaron con las bases de datos del estudio, puesto que no se
construye el modelo de aprendizaje y la herramienta deja de funcionar. Los algoritmos con los que sucede esta

situacion son: NBTree, BFTree, LMT, UserClassifier.

El algoritmo ADTree resultd el mejor método para la base de datos Acceptors segln el area bajo la curva ROC y la
razén de verdaderos positivos, mientras que en la de Donors fue por la exactitud y el &rea bajo la curva. La mayor
razon de verdaderos positivos la obtuvo el método REPTree en ambas bases. Los clasificadores basados en arboles de

decisién no brindaron resultados significativos puesto que los parametros medidos fueron bajos.
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Algoritmos basados en Reglas

Son una alternativa popular de los arboles de decision. El antecedente o prediccion de una regla es una serie de
pruebas como las que se hacen en el nodo en arboles de decision. El consecuente o conclusién da la clase o clases
gue aplica a instancias cubiertas por esa regla o tal vez da una probabilidad de distribucion acerca de las clases.

Una regla es generada por cada hoja. El antecedente de cada regla incluye la condicién de cada nodo en el camino

desde la raiz hasta la hoja y el consecuente de la regla es la clase asignada por la hoja.

Tabla 7. Resultados utilizando Reglas en la base de datos Acceptor

Algoritmo Exactitud Area bajo lacurvaROC | rVP | rVN
ConjuntiveRule 0 0.5 0 1
JRip 0.614 0.809 0.659 | 0.931
OneR 0 0.5 0 1
PART 0.622 0.808 0.626 | 0.937
Prism 0.777 0.71 0.506 | 0.979
Ridor 0.76 0.695 0.411 | 0.978
ZeroR 0 0.5 0 1

Tabla 8: Resultados utilizando Reglas en la base de datos Donors

Algoritmo Exactitud Area bajo lacurvaROC | rVP | rVN
ConjuntiveRule 0 0.5 0 1
JRip 0.753 0.886 0.807 | 0.956
OneR 0 0.5 0 1
PART 0.69 0.824 0.685 | 0.949
Prism 0.84 0.752 0.597 | 0.983
Ridor 0.773 0.839 0.713 | 0.965
ZeroR 0 0.5 0 1

El algoritmo DecisionTable al igual que el LibSVM, presenta un problema evaluando el clasificador, las clases no se
encuentran dentro del CLASSPATH.

Estos algoritmos obtienen resultados poco significativos, con varios métodos que clasificaron erréneamente en todos

los casos. Sin embargo se puede destacar el JRip como el de mejores resultados en este grupo.

Algoritmos Funciones (Regresion Logistica)
La regresion logistica es un instrumento estadistico de andlisis multivariado, de uso tanto explicativo como predictivo.
Resulta util su empleo cuando se tiene una variable dependiente dicotomica (un atributo cuya ausencia o presencia se

ha puntuado con los valores cero y uno, respectivamente) y un conjunto de variables predictoras o independientes,
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gue pueden ser cuantitativas o categoricas. El propoésito del andlisis consiste en predecir la probabilidad de que ocurra
cierto “evento”(Le Cessie, y otros, 1992).

Si los datos se pueden separar en dos grupos usando un hiperplano, que separa las instancias pertinentes de las
diferentes clases, se dice que es linealmente separable y para esto se usan algoritmos Perceptron (Saeys, 2004)

Tabla 9. Resultados utilizando Regresion Logistica en la base de datos Acceptors

Algoritmo Exactitud Area bajo lacurvaROC | rVP | rVN

Logistic 0.767 0.96 0.713 | 0.964
RBFNetwork 0.792 0.948 0.694 | 0.97
SMO 0.756 0.833 0.703 | 0.962
VotedPerceptron (936 perceptrons) 0.743 0.792 0.56 | 0.968
MultilayerPerceptron 0.746 0.958 0.756 | 0.957
Winnow 0.318 0.63 0.404 | 0.856

Tabla 10. Resultados utilizando Regresion Logistica en la base de datos Donors

Algoritmo Exactitud Area bajo lacurva ROC | rVP | rVN

Logistic 0.782 0.962 0.742 | 0.966
RBFNetwork 0.788 0.956 0.675 | 0.97
SMO 0.778 0.851 0.737 | 0.965
VotedPerceptron (870 perceptrons) 0.779 0.825 0.61 | 0.971
MultilayerPerceptron 0.755 0.96 0.769 | 0.959
Winnow 0.244 0.562 0.256 | 0.868

El algoritmo LibSVM presenta un problema evaluando el clasificador, las clases libsvm no se encuentran dentro del
CLASSPATH.

Estos métodos demostraron ser lentos y sus resultados son buenos para algunos de ellos, destacandose el

MultilayerPerceptron y el Logistic por sus valores de area bajo la curva y verdaderos positivos.

Algoritmos Perezosos (lazy)

El razonamiento basado en casos se basa en el principio de usar experiencias viejas para resolver problemas nuevos.
Muchos algoritmos usan este razonamiento para resolver los problemas y entre los mas comunes estan los de
clasificacién. Aungue todos los métodos de clasificacion se basan en casos, existe un conjunto que se conoce como

algoritmos basados en casos, o también como métodos de aprendizaje perezoso. (Garcia, 2011)

Una nueva instancia se compara con el resto de la base de casos a través de una medida de similitud o de distancia. La
clase de la nueva instancia sera la misma que la del caso que mas cercano esté a la nueva instancia. A este proceso se

le conoce con el nombre de método del “vecino mas cercano” (nearest neighbor) (Garcia, 2011).
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El tiempo que toma hacer una prediccion es proporcional al nimero de instancias de entrenamiento. Una solucién es

adoptar la estrategia K-vecinos, donde k puede escogerse probando diferentes valores y escogiendo el mejor.

Tabla 11. Resultados utilizando Métodos de Aprendizaje Perezoso en la base de datos Acceptors

Algoritmo Exactitud Area bajo lacurva ROC | rVP | rVN
IB1 0.436 0.686 0.473 | 0.898
IBK=1 0.449 0.707 0.426 | 0.913
IBK=5 0.698 0.859 0.303 | 0.978
IBK=10 0.835 0.902 0.228 | 0.993
KStar 0.452 0.821 0.461 | 0.907
LocallyWeightedLearning (LWL) 0 0.948 0 1

Tabla 12. Resultados utilizando Métodos de Aprendizaje Perezoso en la base de datos Donors

Algoritmo Exactitud Area bajo lacurvaROC | rVP | rVN
IB1 0.378 0.647 0.406 | 0.889
IBK=1 0.408 0.679 0.375 | 0.909
IBK=5 0.688 0.823 0.232 | 0.983
IBK=10 0.814 0.872 0.144 | 0.995
KStar 0.405 0.783 0.401 | 0.902
LocallyWeightedLearning (LWL) 0 0.936 0 1

Dentro de los algoritmos perezosos, el LBR trabaja para conjuntos de pruebas pequefios, puesto que cada instancia de
prueba selecciona un conjunto de atributos para los cuales la supuesta independencia no debe ser hecha, los demas
son tratados como independientes de cada una de las clases dadas y el conjunto de atributos seleccionado. Por esta
razén, con las bases de datos que se utilizan, ese método responde muy lentamente sin que se puedan obtener sus

resultados.

Estos algoritmos, no aportan resultados significativos para la clasificacion en las bases de datos del estudio, en
general existe un desbalance de los parametros para considerar un método superior al resto. El algoritmo IBk
demostr6 que a medida que se aumenta el valor de k, aumenta la exactitud y el area bajo la curva pero disminuyen los

verdaderos positivos.

Algoritmos meta (multiclasificadores en Weka)
La combinacién de clasificadores es en la actualidad un &rea activa de investigacién en el aprendizaje automatizado y
el reconocimiento de patrones. Se han publicado numerosos estudios tedrico y empiricos que demuestran las ventajas

del paradigma de combinacion de clasificadores por encima de los modelos individuales. (Kunheva, y otros, 2002).

Existen varias formas en las cuales se pueden construir multiclasificadores. En todos los casos se basan en la

seleccion de los clasificadores de base y la eleccion de la forma de combinar las salidas. (Bonet, 2008).
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Entre los modelos méas populares que combinan clasificadores estan Bagging, Boosting, Stacking, métodos basados

€n rasgos.

Tabla 13. Resultados utilizando Multiclasificadores de Weka en la base de datos Acceptor
Algoritmo Exactitud Area bajo lacurva ROC | rVP | rVN
Bagging 0.719 0.928 0.569 | 0.963
Stacking 0 0.5 0 1
Vote 0 0.5 0 1
MultiClassClassifier 0.767 0.96 0.713 | 0.964
AdaBoostM1 0.632 0.9 0.516 | 0.95
MultiBoostAB 0 0.754 0 1
SrackingC 0 0.5 0 1

Tabla 14. Resultados utilizando Multiclasificadores de Weka en la base de datos Donors
Algoritmo Exactitud Area bajo lacurva ROC | rVP | rVN
Bagging 0.719 0.928 0.569 | 0.963
Stacking 0 0.5 0 1
Vote 0 0.5 0 1
MultiClassClassifier 0.767 0.96 0.713 | 0.964
AdaBoostM1 0.632 0.9 0.516 | 0.95
MultiBoostAB 0 0.817 0 1
SrackingC 0 0.5 0 1

Los algoritmos meta, considerados multiclasificadores en la herramienta Weka, no constituyen buenos clasificadores

para las bases de datos del estudio, siendo el MultiClassClassifier el Unico que mostré resultados a tener en cuenta.

Multiclasificacion usando herramienta especializada

A pesar de que WEKA es un ambiente de simulacion computacional que presenta un amplio soporte para la
experimentacion con varios métodos estadisticos y de Inteligencia Artificial, se consideré oportuno utilizar la
implementacion de la version de Algoritmo Genético (AG) que propone la tesis de pregrado del estudiante Alejandro

Morales Hernandez (Morales Hernandez, 2014).

Las potencialidades de este software se tienen en la herramienta desarrollada denominada Splicing, un ambiente que
permite decidir qué clasificadores usar en la construccién de un sistema multiclasificador de forma fécil,

relativamente rapida y segura.

La herramienta Splicing permite seleccionar varios clasificadores individuales para combinar, la regla de combinacion
de sus salidas, las medidas de diversidad para determinar cuan diversos son estos clasificadores, la forma en que se va
a evaluar el modelo de clasificacion obtenido con el multiclasificador (Cross-validation, percentage split, etc.) y los

pardmetros requeridos para configurar el AG; todo esto en un ambiente amigable a usuarios menos especializados. La
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meta es encontrar una exactitud del multiclasificador superior a la mayor exactitud de los clasificadores de forma
individual (Morales Hernandez, 2014).
En las siguientes tablas se muestran los resultados utilizando esta herramienta, combinando diferentes clasificadores

de Weka.

Tabla 15. Resultados utilizando  sistemas Tabla  16. Resultados  utilizando  sistemas
multiclasificadores basados en Algoritmos Genéticos multiclasificadores basados en Algoritmos Genéticos

en la base de datos Acceptors en la base de datos Donors

Clasificadores Exactitud Clasificadores Exactitud
NaiveBayes 0.9239 NaiveBayes 0.9298
IB1 0.8269 IB1 0.8151

i JRip 0.9315
JRIp 0.8987 Logistic 0.9269
Logistic 0.9273 Exactitud Final 0.9424
Exactitud Final 0.9311

Tabla 17. Resultados utilizando sistemas Tabla  18. Resultados  utilizando  sistemas
multiclasificadores basados en Algoritmos Genéticos multiclasificadores basados en Algoritmos Genéticos

en la base de datos Acceptors en la base de datos Donors
Clasificadores Exactitud Clasificadores Exactitud
BayesNet 0.9239 BayesNet 0.9298
ADTree 0.9046 ADTree 0.9298
OneR 0.8634 OneR 0.8634
KStar 0.8408 KStar 0.8273
MultilayerPerceptron 0.9282 MultilayerPerceptron 0.9265
Exactitud Final 0.9395 Exactitud Final 0.9391

Tabla 19. Resultados utilizando sistemas Tabla  20. Resultados  utilizando  sistemas
multiclasificadores basados en Algoritmos Genéticos multiclasificadores basados en Algoritmos Genéticos

en la base de datos Acceptors en la base de datos Donors
Clasificadores Exactitud Clasificadores Exactitud
AODE 0.9256 AODE 0.9303
SimpleLogistic 0.9290 SimpleLogistic 0.9345
1d3 0.8815 1d3 0.8966
Ridor 0.9 Ridor 0.9269
IBk=5 0.8496 IBk=5 0.8798
Exactitud Final 0.9374 Exactitud Final 0.9424

Tabla 21. Resultados utilizando sistemas Tabla  22.  Resultados  utilizando  sistemas
multiclasificadores basados en Algoritmos Genéticos multiclasificadores basados en Algoritmos Genéticos

en la base de datos Acceptors en la base de datos Donors
— - Clasificadores Exactitud
[ Clasificadores | Exactitud | BayesianLogisticRegression 0.9256
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BayesianLogisticRegression 0.9013 SMO 0.9252
SMO 0.9277 IBk=10 0.8752
IBk=10 0.8895 DecisionTable 0.8634
DecisionTable 0.8634 NBTree 0.9340
NBTree 0.9223 Ninguna combinacion de clasificadores supera la
Exactitud Final 0.9307 mejor exactitud de los clasificadores individuales.

Después de un analisis exhaustivo de los diferentes clasificadores y de cada algoritmo de manera individual y
teniendo en cuenta los parametros que se expresan en las tablas anteriores, se concluye que los clasificadores de redes
bayesianas fueron los que mostraron mejores resultados en su conjunto y especificamente los métodos AODE y HNB
resultaron superiores al resto de los métodos probados con los valores mas altos de verdaderos positivos y area bajo la
curva ROC.

Igualmente, la combinacion de clasificadores para obtener el mejor multiclasificador con la herramienta splicing,
mostré que en la base de datos Acceptor, la combinacion de los métodos BayesNet, ADTree, OneR, KStar y
MultilayerPerceptron, obtuvo la mayor exactitud del multiclasificador a pesar de que tomé la mayor cantidad de
tiempo, siendo este tiempo menor utilizando AODE, SimpleLogistic, 1d3, Ridor e IBk con k=5 y con una exactitud

similar.

Para la base de datos Donors fue igual el valor de la exactitud con dos de las combinaciones y a la vez fue superior a
los obtenidos en la base Acceptors. Las combinaciones con mejores resultados fueron NaiveBayes, I1B1, J48, JRip y
Logistic asi como AODE, SimpleLogistic, 1d3, Ridor e IBk con k=5.

Conclusiones
No existe un modelo clasificador mejor que otro de manera general, es por esto que han surgido varias medidas para

evaluar la clasificacién y comparar los modelos empleados para un problema determinado.

Al observar el comportamiento de todos los grupos de clasificadores, se concluye que los algoritmos que usan Redes
Bayesianas fueron los de mejor comportamiento para la localizacién de genes en un genoma completo, o en una larga
secuencia gendmica, puesto que los resultaros fueron muy regulares a la hora de maximizar los verdaderos positivos

en ambas bases de datos.

El tiempo es algo fundamental en los problemas de Bioinformatica, pues casi siempre hay grandes voliumenes de
informacién para procesar. Los modelos perezosos fueron los mas afectados por este parametro, ademas, los

perezosos tuvieron malos resultados en cuanto a razon de verdaderos positivos esencialmente.
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En el uso de multiclasificadores en Weka, del grupo de los meta, para bases de datos de gran cantidad de atributos se
debe tener cuidado, pues en este estudio los resultados de varios de ellos no fueron favorables comparados con otros

grupos de clasificadores. No obstante, el MultiClassClassifier tuvo un buen aprendizaje con estas bases de datos.

Con el uso de la herramienta de Splicing, los resultados fueron satisfactorios segun la exactitud que muestra la

combinacion de los algoritmos en cada base de datos.

Se puede concluir, luego de un exhaustivo analisis, que el grupo de algoritmos bayesianos es el que mejor logra
clasificar con todos sus métodos las bases de datos Donors y Acceptors. Esto se comprueba dado que en todos los
casos logra maximizar el area bajo la curva ROC, lo que es un indicador de la calidad del clasificador. Se recomienda
el uso de algoritmos que utilicen Redes Bayesianas para el aprendizaje automatizado en bases de datos del genoma

humano con atributos discretos.
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