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RESUMEN

La basqueda de medicamentos contra enfermedades que azotan a la salud humana sigue
siendo una de las prioridades a nivel mundial. Dada la poca efectividad de los ensayos
de “prueba y error”, se hace necesaria la busqueda de soluciones para el desarrollo de
vias alternativas para el descubrimiento de nuevos compuestos activos. EI empleo de
multiclasificadores, (clasificadores que se fusionan y se obtiene como resultado la
combinacion de cada una de ellas) ha sido una estrategia muy efectiva que ha permitido
una mayor precision de los analisis y a la vez, la produccion de buenos resultados en la
blusqueda de toma de decisiones. En el presente trabajo se pretende profundizar en los
meétodos de ensamble o sistema de mdltiples clasificadores, implementando un sistema
que combina varios modelos de clasificacién para obtener mejores predicciones. En la
combinacion de las salidas de los clasificadores de base se utilizan varias funciones
matematicas. La seleccion de los clasificadores de base se hace de acuerdo a un grupo
de estadisticas que permiten comparar la exactitud de la prediccion y un grupo de
medidas de diversidad que combinan los resultados de varios clasificadores individuales
y proponen combinaciones de los mismos. Se presentan los aspectos principales del
andlisis, disefio e implementacion del software “DSDE” y se muestran las

funcionalidades de Weka usadas en el mismo.



ABSTRACT

The search for drugs against diseases that plague human health remains a priority
worldwide. Given the ineffectiveness of the tests of "test and error", it is necessary to
find solutions for the development of alternative routes to the discovery of new active
compounds. The use of multiclassifiers (classifiers that fuse and the combination of
each is obtained as a result) has been a very effective strategy that has allowed a greater
accuracy of analysis while producing good results in the search of decision-making. The
present work aims to deepen the assembly or multiple classifiers system methods,
implementing a system that combines several classification models for better
predictions. In combining the outputs of base classifiers, several mathematical functions
are used. The selection of base classifiers is done according to a set of statistics that
compares the accuracy of prediction and a group of diversity measures that combines
the results of individual classifiers and proposes several combinations of them. The
main aspects of analysis, design and implementation of software "DSDE" are presented

and there are used Weka functionalities in it.

Xl



INDICE



INDICE

INTRODUGCCION ..ottt 1
CAPITULO 1. DESCRIPCION DE SISTEMAS DE MULTIPLES
CLASIFICADORES ......oooouiiiiiisesissssessses s ssssssss s 7
1.1 Aprendizaje QULOMALICO .......eeiueeiiiieiieieeie et 8
1.1.1  Aprendizaje SUPEIVISAAO .......c.eeiuiiiiieiieeiiie ettt 8
1.1.2  Aprendizaje N0 SUPEIVISAUO .........eeivieriiiiiieiiiesiie ettt 9
1.2 ATQUITECTUIA. ...ttt ettt 9
1.2.1  Arquitectura vertical 0 SECUENCIAl ..........coooviiiiiiiiiii 9
1.2.2  Arquitectura horizontal o paralela ............cccooeiiiiini 11
1.2.3  Arquitectura hibrida..........cccoooeiiiiiii 11
1.3  Caracteristicas de los métodos de ensamble .............cccooviiiiiiiniiiiiien, 12
1.4  Toma de decisiones. Estrategias de CombinaCioN...........ccccovvvvveiiiveiinesieennne 14
1.41  Fusion de ClasifiCadores .........coovveriiiiiienieiiereeee e 15
1.4.2  Otras estrategias de CombINaCION ..........ccovvveviiee i 15
1.5 Taxonomia de los métodos de CombinaCION ..........cccocvvviiiiienieiicie e 15
1.5.1  Clasificacién segun Masulli y Valentini..........c..ccccoceeviveeiie e, 15
1.5.2  Clasificacion segln BUlaCio ...........cccccvviiiiieiiiic e 16
1.5.3  Otras ClasifiCaCiONeS ...........cooueiiiriiiiniesee e 17
1.6 Meétodos de COMDINACION .......ceevvieiiiiiiieiie e 18
1.6.1  NOMENCIALUIA ...c..eoiiiiiiiiiecee e 18
1.6.2  Métodos de Combinacion implementados..........cccvveevvveeiieeeiiiee s, 19
1.7  Caracterizacion de la diversidad. Medidas de diversidad ...............cccccervennnn 20
1.7.1  ANAlISiS CUBITTALIVO .......c.eeieiiiiiiecce e 21
1.7.2  ANAlISIS CUANTILALIVO ....c.veiieiiiiiiieiie e 21
1.7.3  Medidas de diversidad entre pares de clasificadores (pairwise) .............. 23
1.8 Evaluacion en la clasifiCaCion ............cccoviiiiiieiiiiiic e 25



INDICE

1.8.1  Coeficiente de correlacion de Matthews............ccoccevviieiiiiieiicicien 26
1.8.2  EXACHIIUA ...oooiiiiie s 26
1.8.3  Sensibilidad ..........coooeiiiiiiiii 26
1.8.4  ESPECIFICIAA ....c.vviiiieiiieiie s 26
1.8.5  Razon de falsos positivos 0 Razon de falsa alarma (FAR) ... 26
1.9  Consideraciones finales del capitulo............ccoooveiiiiiiiiii i, 27

CAPITULO 2. ANALISIS, DISENO E IMPLEMENTACION DEL SOFTWARE

B D 1S ) B S S PP 29
2.1 Andlisis, disefio e implementacion de la herramienta ..........cccoccevvveviieciee e, 29
2.1.1 Diagrama de CaS0S T& USO.........ceiurrrrieiieeiiiiesiieenieeateesieeesiee e e sieeesiee e 30
2.1.2 Diagrama de ClaSes..........coouiiiiiiiieiii e 31
2.1.3 Diagrama de actividad ...........ccceiiuieiiiiiie e 36
2.1.4 ;Como agregar una nueva medida de diversidad?...........cccoeeviieriiiiiennnnne, 38
2.1.5 ;Cémo adicionar un nuevo método de combinacion? ............cccccceevvvvvvnne.. 39

2.2 Funcionalidades de Weka usadas en la herramienta .............ccocoovvenvenniiniinenn 40
2.3 Consideraciones finales del capitulo ............ccccoveeiiii i 42
CAPITULO 3. MANUAL DE USUARIO .....cocooveveieeeeieieeeeees e, 44
3.1 MANUAT 08 USUAIIO ...ttt 44
3.1.1 REQUEIMIBNTOS ....vveeeiiieeiiiie e eieeesite e e ite e stee e et e et e e e e e e snae e e et e e sneeeansneeas 44
3.1.2 FIiChero de entrada...........cooveiiiiiiiiiiesiese e 44
3.1.3 Ventana inicial del SOftWAre ...........ccooviiiiiiiiii e, 45
3.1.4 Primer paso: cargar datos (“Load Dataset™) ...........ccccuvvevveeiviueniiniinnnnnann, 46
3.1.5 Segundo paso: pre-procesamiento (“PreproCess™) ......cccevvveeviueeeiivveesiunnens 48
3.1.6 Tercer paso: aplicar medidas de diversidad (“Diversity Measure”) ............ 51
3.1.7 Cuarto paso: ensamble de los modelos individuales................cccccovvveennnnnnnn 52

3.2 Analisis de los resultados 0btenidos ............ccviviiiiiiiiii e 54
3.3 Consideraciones finales del capitulo............ccccovvveiiic i 60



INDICE

CONCLUSIONES.........ccviiieiiiee
RECOMENDACIONES...................

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

XV



Lista de Figuras

Figura 1. 1 Arquitectura vertical o secuencial con el enfoque de re-evaluacion................. 10
Figura 1. 2 Arquitectura horizontal 0 paralela..............ccooiiiiiii, 11
Figura 1. 3 Arquitectura hibrida. ..........cccooiiiiii 11
Figura 1. 4 Razon estadistica para combinacion de clasificadores. ..........cccocvveiiencinenn 13
Figura 1. 5 Razon computacional para combinar clasificadores. ...........ccccooeveiieneiinenn 14
Figura 1. 6 Razon representacional para combinar clasificadores. ..........ccccccvvviiencinenn 14
Figura 2. 1 DIiagrama UML. ......cocuioiiiiiiiiiieiie ettt 29
Figura 2. 2 Diagrama de Cas0S A8 USOD. ........ciuuiriiiiiieeiiiieniie sttt 30
Figura 2. 3 Diagrama correspondiente a las clases y paquetes mas importantes. ............... 32
Figura 2. 4 Diagrama de clases correspondiente al paquete Utiles. ............cccovveiiiiiiiennn, 34
Figura 2. 5 Diagrama de clases correspondiente al paquete fichero. .............ccccovveiiiieninn, 35
Figura 2. 6 Diagrama de clases correspondiente al paquete LIiStEN. ..........ccccooevviiiiieninnn, 35
Figura 2. 7 Diagrama de clases correspondiente al paquete interfaz..............cccceeevveinnnn. 35

Figura 2. 8 Diagrama de actividad correspondiente al caso de uso: Obtener estadisticas. ..36

Figura 2. 9 Diagrama de actividad correspondiente al caso de uso: Calcular medidas de

AIVEISTAAA. ... 37

Figura 2. 10 Diagrama de actividad correspondiente al caso de uso: Realizar ensamblado
de Modelos INAIVIAUAIES. ..........cccooiiiiiice e 38
Figura 2. 11 Diagrama de clases utilizadas de WEeKa.............cccccovvvveiiiveiiiie e 41
Figura 3.1 Splash del software DSDE V1.0........cccoeeiiiiiiiieeiiie e 45
Figura 3.2 Primer paso: Ventana iniCial. ...........ccocveoiiieiiii i 46
Figura 3.3 Ventana de Cargar datos ...........ccccueeeiieeiiieeeiiie e see st e e e saee e srne e 46
Figura 3.4 Informacion de 10S datos. ..........cccueeiiiie i 47
Figura 3.5 Seleccionar tipo de dat0S. ........ccoiveeiiiie et sre e are e 47
Figura 3.6 Valor de Clase INCOMECIO .........eciiuieeeiiee et 48
Figura 3.9 Seleccion de modelos de forma manual. ..............ccceovii i 50

XVI



LISTA DE FIGURAS

Figura 3.10 Seleccion de los modelos de forma automatica. ............cccocevviviiereiiininennn, 50
Figura 3.11 Vista de las medidas de diversidad ..............cccoeiieiiiiiiiiiic e 52
Figura 3.12 Ventana de dialogo: Configuracion de 10S datos. ..........ccccoeveiiiiiniiiicien 53
Figura 3.13 Ventana de dialogo: Seleccion de los mejores modelos. ...........cccoeivenieinenne 53
Figura 3.14 Vista del ensamble de modelos individuales. ............ccccovoviiiiiiniiiciicen 54
Figura 3. 15 Resultados del pre-procesamiento de la actividad antimalarica .................... 56
Figura 3. 16 Resultados del pre-procesamiento de la actividad antileishmanial................. 57
Figura 3. 17 Resultados del pre-procesamiento de la actividad antiinflamatoria................ 57
Figura 3. 18 Resultados del ensamble de la actividad antimalarica. ............cccccceoeveriinenne 58
Figura 3. 19 Resultados del ensamble de la actividad antileishmanial. ................cccooeeneis, 59
Figura 3. 20 Resultados del ensamble de la actividad antiinflamatoria. ...............cccoceennnen, 60

XVII



Lista de Tablas

Tabla 1. 1 Tabla de clasificacion entre los resultados de los clasificadores C; y Cj para
UNA INSTANCIA +. ettt eee ettt ettt e et e e ast e e et e e et e e e bbe e e nbbeeesnbeeeanbeeeanneeeas

Tabla 1. 2 Tabla de clasificacion entre los resultados de los clasificadores C; y Cj para
t0AAS 18S INSTANCIAS ... vveeieeiee et e et e e e e nnteeeeneeas

Tabla 1. 3 Matriz de confusion entre clase real y clase obtenida ...........ccccceveveiiinnnn 25

XVII



INTRODUCCION



INTRODUCCION

Las enfermedades parasitarias como malaria (con una incidencia de 500 millones de
personas afectadas), enfermedad de Chagas (16 a 20 millones de personas infectadas en
el continente Americano), leishmaniasis (mas de 12 millones de personas afectadas en
el mundo y 350 millones a riesgo de contraerla), trichomonosis (180 millones de
personas afectadas en el planeta), entre otras, siguen siendo un azote tanto para los
paises subdesarrollados como los que estan en vias de desarrollo. Incluso algunas
escapan al control como la fasciolosis y trichinelosis, constituyendo enfermedades

zoonésicas que afectan en Espafia, Inglaterra y otros paises desarrollados.

Todo esto hace que la busqueda de nuevos principios activos para el tratamiento de
estas parasitosis se encuentre dentro de las prioridades a nivel mundial. EIl método
tradicional de evaluacion de nuevos principios activos basado en el sistema de “prueba
y error” a través de ensayos masivos de gran numero de sustancias quimicas, es cada
vez mas ineficiente, siendo necesario ensayar mas de 10 000 compuestos para encontrar

el deseado.

Los metodos in silico son una de las pocas técnicas que tienen potencial para mejorar
significativamente el descubrimiento y posterior desarrollo de farmacos. En los dltimos
afios, investigadores del Centro de Bioactivos Quimicos y de la Facultad de Farmacia de
la Universidad Central de las Villas (UCLV), han desarrollado varios modelos de
prediccion usando el descriptor molecular TOMOCOMD CARDD vy analisis
discriminante lineal para identificar nuevos compuestos activos frente a Trichomonas
vaginalis (Marrero-Ponce, Machado-Tugores et al. 2005; Meneses-Marcel, Marrero-
Ponce et al. 2005; Marrero-Ponce, Meneses-Marcel et al. 2006; Marrero-Ponce,
Meneses-Marcel et al. 2008; Meneses-Marcel, Rivera-Borroto et al. 2008; Marrero-
Ponce, Rivera-Borroto et al. 2009), Plasmodium spp.(Montero-Torres, Garcia-Sanchez
et al. 2006), Leishmanias spp. (Gonzalez-Diaz, Dea-Ayuela et al. 2008) y Trypanosoma
cruzi (Montero-Torres, Vega et al. 2005; Vega, Montero-Torres et al. 2006).

Para dar continuidad al descubrimiento de nuevos compuestos utilizando grandes bases

de datos internacionales, se necesita encontrar aquellos modelos que muestren una
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mayor precision de forma conjunta en la identificacion de medicamentos, por lo que se

requiere una seleccion de los modelos que mejoren su poder predictivo.

Para resolver este tipo de problema, donde es precisa la toma de decisiones, hay que
tener en cuenta las caracteristicas, la informacién disponible y la relacion con el
conjunto de resultados. La utilizacion de multiclasificadores es una estrategia, que
puede aumentar la precision de andlisis y obtener excelentes resultados en la busqueda
de estas decisiones. Estos multiclasificadores pertenecen a una reciente area de la
mineria de datos que ha permitido mejorar, en general, la precisién de las predicciones
por medio de las combinaciones de clasificadores individuales. Segun la bibliografia
consultada (Kuncheva 2000), se distinguen unos de otros atendiendo a diversas
caracteristicas: nimero de clasificadores generales acoplados, tipo de cada clasificador,
caracteristicas de subconjuntos usados, agregacion de las decisiones particulares, tipo de

funcion de informacién, entre otras.
Problema cientifico

La determinacion de los sistemas (modelos) ensamblados idoneos, a partir de un
namero grande de modelos bases individuales para la prediccion de una propiedad o
actividad especifica, es un problema actual de los estudios de informatica-quimica y
biologica, en donde la complejidad de la modelacidn, el alto costo de experimentacion y
su implicacion ética, al igual que la baja efectividad del uso en cribado virtual de
modelos individuales, hace imprescindible su adecuada combinacién. En la actualidad
no se conoce un ambiente computacional que integre de forma amigable todos los
andlisis necesarios para descubrir modelos de prediccién ensamblados que describan
mejor los datos y que ayuden a resolver — o al menos resolver mejor — problemas de

prediccion de propiedades o actividades de compuestos quimicos y biomoléculas.
Objetivo general

Disefiar e implementar una Interfaz Grafica de Usuario (GUI) que permita el analisis de
la diversidad y la seleccion de modelos bases al igual que el descubrimiento de modelos
ensamblados de prediccion para la descripcion de propiedades quimico-fisicas y

biol6gicas de compuestos quimicos y biomoléculas.

Para lograr dicho objetivo general, se proponen los objetivos especificos:
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Seleccionar e implementar parametros estadisticos, medidas de diversidad
pareadas reportadas en la literatura y varias estrategias de combinacion de

modelos individuales.

Disefiar una herramienta computacional que permita explorar el espacio de
los modelos ensamblados empleando el enfoque de fusién, con diversas
formas de combinacion, para definir un modelo ensamblado de prediccion
que se ajuste mejor a los datos y tenga un mejor desempefio en las
predicciones.

Implementar todo lo anterior expuesto en una GUI en la plataforma Java 7
que permita, de forma automética y amigable, analizar la diversidad, la

seleccion y descubrimiento de los mejores modelos fusionados.

Validar y verificar el desempeiio de la herramienta mediante la
experimentacion con tres problemas de modelacion de informatica-quimica:

actividad antimalarica, antileishmanial y antiinflamatoria.

Se formularon ademas las siguientes preguntas de investigacion:

1.

¢Como determinar los modelos ensamblados idoneos para la prediccion de
una propiedad o actividad especifica de un nimero grande de modelos bases

individuales?

¢COmo integrar todos los andlisis necesarios para descubrir modelos de
prediccion ensamblados, que describan mejor los datos y que ayuden a
resolver problemas de prediccion de propiedades o actividades de compuestos

quimicos y biomoléculas?

¢Cudles de las medidas de diversidad a estudiar tendran mayor relevancia

para la obtencion de mejores resultados?

Justificacion de la investigacién

Las enfermedades parasitarias siguen siendo un azote tanto para paises subdesarrollados

como para los que estan en vias de desarrollo, por lo que la bdsqueda de nuevos

principios activos para el tratamiento, se encuentra dentro de las prioridades a nivel

mundial. Los métodos in silico son una de las pocas técnicas que tienen potencial para

mejorar significativamente el descubrimiento y posterior desarrollo de farmacos. Para

3
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dar continuidad al trabajo realizado por investigadores de la UCLV, se necesita
encontrar aquellos modelos que muestren una mayor precision de forma conjunta en la
identificacion de medicamentos. La utilizacién de multiclasificadores es una estrategia
que puede aumentar la precisién de andlisis y obtener excelentes resultados en la

blsqueda de estas decisiones.
Viabilidad de la investigacién

En la actualidad la construccién de un multiclasificador ofrece una amplia gama de
ideas a desarrollar en este trabajo. Para realizar esta investigacién se cuenta con la
investigacion desarrollada por los tutores: Alfredo Meneses Marcel en su tesis de
doctorado y Yovany Marrero Ponce relativo al tema de multiclasificadores, asi como un
poderoso lenguaje de programacion: Java.

El primer paso en la realizacion de este trabajo fue la confeccion del marco teorico. Para
ello se realiz6 una amplia revision de la literatura consultando libros, articulos y paginas
de internet, entre otras fuentes. Sus elementos esenciales se encuentran expuestos de

manera resumida en el primer capitulo de la presente tesis.

Como conclusion de la elaboracion del marco tedrico se enuncia la siguiente hipotesis

de investigacion:

El disefio e implementacion computacional de pruebas estadisticas, medidas de
diversidad, estrategias de combinaciébn de modelos individuales, algoritmos vy
estrategias de fusion, en un ambiente (GUI) para explorar el espacio de los modelos
ensamblados, facilitara encontrar formas de prediccion que se ajusten mejor a los datos

y ayudar a resolver — o0 al menos resolver mejor — problemas de quimio-bioinformatica.

La tesis estd estructurada en tres capitulos. El primero contiene una descripcion
detallada de los sistemas de maltiples clasificadores. Se definen varias arquitecturas y
caracteristicas asi como diferentes estrategias de los métodos de combinacion. Ademas
se hace un andlisis de diferentes parametros estadisticos, medidas de diversidad y
variantes de combinacién para la obtencion de los mejores modelos. En el capitulo dos
se expone la plataforma de desarrollo y los diagramas creados para las fases de analisis

y disefio de la herramienta. Se presentan ademas las funcionalidades de Weka® usadas

L WEKA is a Java-written open source. It is available at http://www.cs.waikato.ac.nz/"ml/weka/ under the
GNU General Public License.
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en la misma. En el capitulo tres se muestra el manual de usuario del software y ademas
se realiza un estudio con tres aplicaciones de datos reales. En estas, se usaron las
diferentes funcionalidades que brinda el programa para la identificacion de los modelos
idéneos ensamblados, optimizando el tiempo y el coste de la investigacion. Todos los
capitulos terminan con un epigrafe de consideraciones finales en el que se resumen los
aspectos mas importantes que se trataron. Finalmente se enuncian las conclusiones y

recomendaciones, se relaciona la bibliografia y se muestran algunos anexos.
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CAPITULO 1. DESCRIPCION DE SISTEMAS DE
MULTIPLES CLASIFICADORES

En la literatura internacional se refieren a multiclasificadores como conjuntos de
clasificadores diferentes que realizan predicciones que se fusionan, y se obtiene como
resultado la combinacion de cada una de ellas. El hecho o la idea de combinacion hace
que los multiclasificadores sean citados a través de distintos términos, entre ellos:
meétodos de ensamble (Drucker, Cortes et al. 1994; Yan and Goebel 2004); modelos
multiples (multiple models)(Maclin and Shavlik 1995; Smyth 1995; Jacobs 1996);
sistemas multiples de clasificacion (multiple classifier systems); combinacion de
clasificadores (combining classifiers) (Kittler, Hatef et al. 1998); integracion de
clasificadores (integration of classifiers); mezcla de expertos (mixture of
experts)(Jacobs 1996); comité de decision (decision committee) (Webb 2000); comité
de expertos (committee of experts); fusion de clasificadores (classifier fusion) (Cho and
Kim 1995; Lynch and Willet 2003; Toh 2004), entre otros.

Los Sistemas de Multiples Clasificadores (SMC) se han incrementado debido a que
resuelven los problemas de sobre adaptacion (overfitting) y es posible obtener buenos
resultados con pocos datos de entrenamiento, ya que tienen como fundamento principal
que son mas exactos que los clasificadores individuales, pues la decision combinada
toma ventaja sobre las decisiones individuales de cada clasificador. Asi mismo, un
problema complejo puede ser descompuesto en varios subproblemas que sean mas
faciles de entender y resolver, incluso los errores no correlacionados de los
clasificadores individuales pueden eliminarse por medio de la combinacién (Sharkey
and Sharkey 1995; Kittler, Hatef et al. 1998) .

Existe gran diversidad de disefios de clasificadores. Antiguamente, el objetivo era
encontrar el mejor clasificador; actualmente, es sacar el mejor provecho de la gran
variedad que existen para obtener mayor eficiencia y precisién. Al poseer un
rendimiento elevado y cierto grado de infinidad se puede afirmar, que si el nimero de
clasificadores aumenta, la probabilidad de errores disminuye; aunque esto trae consigo
que algunos métodos de combinacidn entrenados alcancen resultados inconsistentes y/o

que ganen una complejidad computacional inaceptable.

Para construir multiclasificadores se necesitan dos etapas:
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e Laprimera, teniendo en cuenta la aplicacion especifica, considera qué tipo

y cuéntos multiclasificadores son necesarios para analizar un problema
determinado, y realizar el disefio de los mismos.

e La segunda etapa trata el problema de coémo combinar los resultados

obtenidos por los multiclasificadores para obtener el resultado méas 6ptimo.

La efectividad del sistema multiclasificador estara en dependencia de que ambas etapas

de disefio, sean concebidas en forma conjunta. (L. Xu, Krzyzak et al. 1992).
1.1 Aprendizaje automatico

El Aprendizaje Automatizado es una rama de la Inteligencia Artificial cuyo objetivo es
desarrollar técnicas que permitan a las computadoras aprender, 0 sea crear programas
que puedan, en un sentido similar a lo realizado por los humanos, aprender por si
mismos. De forma més concreta, se trata de crear programas capaces de generalizar
comportamientos a partir de una informacion no estructurada suministrada en forma de
ejemplos. Es, por lo tanto, un proceso de induccién del conocimiento. (Bello Garcia
2012).

El aprendizaje automatico permite una gran variedad de enfoques y técnicas, y puede
aplicarse a diferentes problemas de clasificacion. A continuacion se muestran dos tipos
de enfoques de aprendizaje dependiendo de la base de conocimiento: supervisado y no

supervisado.

1.1.1 Aprendizaje supervisado

Los algoritmos basados en aprendizaje supervisado, producen una funcidn que establece
una correspondencia entre las entradas y las salidas deseadas del sistema. Para este tipo
se distinguen perfectamente rasgos predictores o rasgos de entrada y los rasgos
objetivos o de salida, respondiendo estos a una etiqueta. Un ejemplo de este tipo de
algoritmo es el problema de clasificacion, donde el sistema de aprendizaje trata de
etiquetar (clasificar) una serie de vectores utilizando una entre varias categorias (clases).
La base de conocimiento del sistema esta formada por ejemplos etiquetados. Este tipo
de aprendizaje puede llegar a ser muy util en problemas de investigacion bioldgica,

biologia computacional y Bioinformatica. (Bello Garcia 2012).
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Diferentes métodos se han empleado para dar solucion al problema de clasificacion
entre los cuales aparecen: k-Vecinos mas Cercanos, Redes Bayesianas, Arboles de

Decision, Redes Neuronales Artificiales, entre otros.

1.1.2 Aprendizaje no supervisado

En este tipo de problemas todo el proceso de modelado se lleva a cabo sobre un
conjunto de ejemplos formado tan solo por entradas al sistema. No se tiene informacion
sobre las categorias de esos ejemplos, 0 sea la base de conocimiento del sistema esta
formada por ejemplos no etiquetados. Por lo tanto, en este caso, el sistema tiene que ser
capaz de reconocer patrones para poder etiquetar las nuevas entradas. Una forma de
aprendizaje no supervisado es la agrupacion o clustering. (Bello Garcia 2012)

Los algoritmos no-supervisados mas comunes son Cobweb (Fisher 1987), k-Means
(MacQueen 1967), entre otros.

1.2 Arquitectura

Si se dispone de un conjunto de clasificadores, la arquitectura dependera de la forma en
que se desea integrar el conjunto de estos para garantizar una toma de decision, esto es,
que sean independientes unos de otros, por eliminacion de hipdtesis (decisiones
dependientes) o a través de la cooperacion de clasificadores (cada uno soluciona un
problema). (Last, Bunke et al. 2002; Rahman and Fairhurst 2003).

1.2.1 Arquitectura vertical o secuencial

En la arquitectura vertical o secuencial, la informacion resultante de un clasificador se
convierte en informacion de entrada para otro (Figura 1.1).

La organizacion en niveles sucesivos de decision permite reducir progresivamente el
namero de clases posibles. En cada nivel: un Gnico clasificador tiene en cuenta la
respuesta proporcionada por el clasificador colocado anteriormente para tratar los

rechazos y confirmar la decision obtenida en el eslabon anterior.

Existen dos enfoques: la re-evaluacion y la reduccion del conjunto de clases (L. Xu,
Krzyzak et al. 1992).

En el primer caso, el principio fundamental es asegurar la re-evaluacion de los ejemplos

que se rechazan o se reconocen con muy baja confianza en cualquier nivel.
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Los datos de entrada se presentan al primer clasificador en la configuracion. El primer
experto genera un valor de confianza que se corresponde al indicador de decision. La

confianza puede ser un valor:

e Superior al umbral establecido y la decision es la aceptacion, la re-

evaluacion en el siguiente nivel es innecesaria.

e Que se encuentre dentro del rango definido por el primero y el segundo
umbral, en este caso dependiendo de las restricciones se toma una decision

u otra.

e Inferior al segundo umbral y la decision es el rechazo, lo que hace

necesaria la re-evaluacion en el nivel posterior.

En las situaciones donde se necesita la re-evaluacion, el clasificador siguiente realiza la
busqueda de una solucion en todo dominio de clases; genera otro valor de confianza que
indica la posible clase y este proceso se repite para los sucesivos clasificadores hasta
que un clasificador encuentre un valor de confianza suficientemente alto o el

clasificador final emite su decision.

En el segundo caso, el clasificador primario en la configuracion genera una lista de
posibilidades que constituye un subconjunto del namero total de clases. EI proximo
clasificador limita su analisis al subconjunto de clases generado por el clasificador

anterior y asi sucesivamente.

La adopcion de esta arquitectura estd acompariada de un filtrado progresivo de las
decisiones (reduccién de la ambigledad) y es sensible al orden en el cual se colocan los
clasificadores, por lo que se debe tener un conocimiento a priori del comportamiento de
cada uno de los clasificadores. De manera general, es dificil de optimizar el conjunto ya

que existe dependencia.

> |, > Resultado
Base de . ifi »| Clasificador2 [ " " Clasificador ::> -
Base —>»| Clasificador1 | _ ] 2_, _ » N Final

Rechazo Rechazo Rechazo

I S

Figura 1. 1 Arquitectura vertical o secuencial con el enfoque de re-evaluacion
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1.2.2 Arquitectura horizontal o paralela

En la arquitectura paralela, los clasificadores operan independientemente unos de otros,
luego se fusionan sus respectivas respuestas y se busca un acuerdo entre los

clasificadores para llegar a una Unica decision (Figura 1.2).

El esquema es muy facil de aplicar ya que no requiere de una reparametrizacion de los
otros clasificadores en caso de que existan modificaciones en el conjunto, aunque la
activacion de todos los clasificadores conlleva a un costoso tiempo de calculo.

Clasificador 1 \

Basede | ————» | clasificador _ inaci Resultado
Datos 2 Combinacién |::> Final

Clasificador N

Figura 1. 2 Arquitectura horizontal o paralela
1.2.3 Arquitectura hibrida

En la arquitectura hibrida, se combinan las ventajas de las dos anteriores, o0 sea, la
reduccion del conjunto de clases posibles y la busqueda de un consenso entre los
clasificadores. Con la union de estas, se obtiene un mejor provecho de cada uno de los

clasificadores que se utilicen (Figura 1.3).

Clasificador 2

:: Resultado
Base de | ———» Clasificador1 |—— Final
Datos

Clasificador N

Figura 1. 3 Arquitectura hibrida

11



CAPITULO 1. DESCRIPCION DE SISTEMAS DE MULTIPLES CLASIFICADORES

1.3 Caracteristicas de los métodos de ensamble

Existen muchas razones del porqué combinar clasificadores. Cada método de
clasificacion se basa en conceptos o procedimientos de estimacion diferentes, tratando
de aunar las mejores propiedades de cada uno de ellos combinandolos de alguna forma.
La combinacidn de estos muestra mayor precision que cualquiera de ellos de manera

individual.

Hansen y Salomon (1990) establecen la precision y la diversidad como requisitos
necesarios y suficientes para llevar a cabo con éxito la combinacion de dos o mas
sistemas de clasificacion (Hansen and Salomon 1990). Ellos probaron que si la tasa de
error media para una observacion es menor del 50% vy los clasificadores utilizados son
independientes en la produccion de errores, el error esperado para una observacion
puede ser reducido a cero cuando el namero de clasificadores combinado se acerca a
infinito. Incluso, el método de voto mayoritario, que es el mas sencillo de combinacion,
y bajo el supuesto de que los clasificadores son independientes entre si, se puede
comprobar para un problema dicotomico cdmo la precision del conjunto es superior a la
de los clasificadores individuales, siempre que estos cometan un error inferior al 50%
(un clasificador se considera preciso si su error es inferior a 0.5, dos clasificadores

individuales son diversos cuando sus errores de salida no son correlacionados).

Krogh y Vedelsby (1995) probaron después, que el error conjunto puede dividirse en un
término que mide el error de generalizacion medio de cada clasificador individual y un
término que recoge el desacuerdo entre los clasificadores, o sea, que la combinacion
ideal consiste en clasificadores con alta precisién que estén el mayor nimero de veces

posible en desacuerdo (Krogh and Vedelsby 1995).

Dietterich (2000) plantea tres razones para justificar la superioridad de la combinacién
de clasificadores sobre los individuales: razon estadistica, razon computacional y razon

representacional (Dietterich 2000).
e Razon estadistica

Un sistema de aprendizaje puede verse como la busqueda dentro de un determinado
espacio de hipdtesis. Escoger un clasificador que resuelva el problema entrafia un
riesgo, ya que este puede no ser el mas capacitado para resolver el caso que se esta
tratando, 0 que el conjunto de datos posea un tamafio demasiado pequeiio en

12
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comparacion con el tamafio del espacio de hipdtesis. Debido a esto, puede que la
combinacion no nos proporcione mejores resultados que el mejor clasificador individual

que se dispone, pero si que elimina o mitiga el riesgo de equivocarnos en la seleccion.

En la Figura 1.4, f representa el mejor clasificador, H es el espacio de hipotesis, la
region central contiene los clasificadores que clasifican bien en el problema a tratar
(Dietterich 2000).

Statistical

Figura 1. 4 Razdn estadistica para combinacion de clasificadores
e Razon Computacional

Aln teniendo un volumen de datos que haga desaparecer el problema estadistico
mencionado anteriormente, existe el problema de determinados sistemas de
clasificacion que realizan algun tipo de busqueda local por lo que pueden quedar
atrapados en un optimo local. La combinacion de clasificadores obtenidos realizando la
busqueda local desde puntos iniciales distintos, logrard una mejor aproximacion a la
funcion objetivo buscada a diferencia de lo que consiguen acercarse estos clasificadores

individualmente.

En la Figura 1.5, f representa el mejor clasificador, H es el espacio de hipdtesis y las
lineas discontinuas muestran la trayectoria hipotética de los clasificadores durante su

entrenamiento (Dietterich 2000).

13
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Computational

Figura 1. 5 Razon computacional para combinar clasificadores
e Razon representacional

Se presenta cuando el espacio de busqueda no contiene ninguna solucién que sea una
buena aproximacion a la funcion inicial. Mediante combinaciones de hipoétesis
relativamente sencillas se puede llegar a una mejor aproximacion, ya que la
combinacion puede darnos la oportunidad de expandir el espacio de las funciones que
pueden ser representadas, con la posibilidad que esto acarrea de que consigamos incluir

el objetivo.

En la Figura 1.6, f representa el mejor clasificador y H es el espacio de hipdtesis
(Dietterich 2000).

Representational

Figura 1. 6 Razon representacional para combinar clasificadores
1.4 Toma de decisiones. Estrategias de Combinacion

Para realizar la combinacion de las decisiones individuales de los clasificadores, se
proponen en la literatura varias estrategias de combinacién, siendo las mas usadas:
seleccion y fusidén de clasificadores (Kuncheva 2000; Bulacio 2006). Este trabajo estara

basado en la estrategia de fusion.
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1.4.1 Fusion de clasificadores

La fusion de clasificadores asume que todos los clasificadores son competitivos y
complementarios (igualmente expertos). Por este motivo, cada uno de ellos emite una
decisidn respecto a cada patron de prueba que se presenta. Esta se puede aplicar siempre
que exista redundancia en el analisis, o sea, si hay mas de un clasificador capaz de

evaluar el problema (Bulacio 2006).

1.4.2 Otras estrategias de Combinacion

Segrera y Moreno proporcionan tres estrategias de combinacion, a pesar de que las
salidas de los clasificadores individuales puedan ser diferentes: métodos de nivel
abstracto, métodos de nivel de rango y métodos de nivel de medidas (Segrera and

Moreno 2006).

1.5 Taxonomia de los métodos de Combinacion

En las Gltimas décadas se han propuesto varias clasificaciones de los métodos de
combinacion de los sistemas de aprendizaje. El estudio de los mismos puede hacerse

desde distintos puntos de vista segun las caracteristicas que presente.
1.5.1 Clasificacion segun Masulli y Valentini

Masulli y Valentini utilizan una clasificacion en funcion de si el algoritmo actia o no
sobre los clasificadores basicos modificandolos. Esta clasificacion se dividen en dos

métodos de combinacion: generadores y no generadores (Valentini and Masulli 2002).
1.5.1.1 Métodos generadores

Los métodos generadores crean conjuntos de clasificadores basicos actuando sobre el
propio sistema de clasificacion o sobre el conjunto de datos de entrenamiento. Estos
intentan mejorar la precision global de la combinacion mediante la actuacion directa
sobre la precision y diversidad de los clasificadores base. Se pueden distinguir
diferentes métodos en funcidn de las estrategias que utilizan para conseguir mejorar los

clasificadores basicos:
e Métodos de seleccién de variables

e Maétodos de prueba y seleccion
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e Métodos aleatorios de agregacion
e  Métodos de remuestreo
1.5.1.2 Meétodos no generadores

Los métodos no generadores se restringen a combinar un conjunto dado de
clasificadores basicos, o sea, intentan combinar de la mejor manera los ya existentes.
Los clasificadores basicos se ensamblan mediante un procedimiento de combinacion en
dependencia de su capacidad de adaptacion a las observaciones de entrada y las
necesidades de la salida que facilitan los sistemas de aprendizaje individuales (el tipo de

combinacion depende del tipo de salida).

Si solo se dispusiera de la clase asignada o si las salidas continuas son dificiles de
manipular, se utilizaria el voto mayoritario (forma mas sencilla de combinar
multiclasificadores). Si los clasificadores basicos proporcionan las probabilidades a
posteriori de las clases se pueden agregar operadores sencillos como el minimo,

méaximo, media, mediana, producto o media ponderada.
1.5.2 Clasificacion segun Bulacio

Bulacio los clasifica teniendo en cuenta el tipo de analisis de los clasificadores que
forman el sistema: especializados (multiclasificadores de especialistas) o no

especializados (multiclasificadores de generalistas) (Bulacio 2006).
1.5.2.1 Meétodos de especialistas

Los clasificadores especializados o de especialistas tienen una cobertura parcial del
problema que tratan. Estos se subdividen en dependencia de si los operadores realizan
tareas de seleccion estatica (también llamada por Bulacio como agregacion por sintesis)

o seleccion dindmica (agregacion por seleccidn) de clasificadores.
1.5.2.2 Meétodos de generalistas

Los clasificadores no especializados o de generalistas tienen una visién completa del
problema que tratan. La subdivision es de acuerdo a si existe o no aprendizaje del
método de combinacion (fusién simple o fusion entrenada). Esta estrategia emplea
clasificadores capaces de analizar individualmente el problema completo. La efectividad

de realizar una combinacion dentro de sistemas con redundancia estara ligada a la

16



CAPITULO 1. DESCRIPCION DE SISTEMAS DE MULTIPLES CLASIFICADORES

correlacion precision-diversidad de los clasificadores y a la capacidad del combinador

de alcanzar un beneficio del trabajo colectivo.
1.5.2.2.1 Fusién simple

No poseen entrenamiento en la etapa de agregacion (combinacion de varios
clasificadores) de resultados individuales. La eleccion de un método simple depende de

las caracteristicas de los clasificadores.
1.5.2.2.2 Fusion entrenada

El salto cualitativo en el desarrollo de los sistemas de combinacion en paralelo fue la
inclusion de conceptos comunes al trabajo en grupo referidos a otros ambitos. La
consideracion de esta informacion en la obtencion de la decision colectiva hizo posible
mejorar la precision en aplicaciones reales, aunque se hace necesaria una etapa mas de

entrenamiento.
1.5.3 Otras Clasificaciones

Kittler y colaboradores, (Kittler, Hatef et al. 1996; Kittler, Hatef et al. 1998; Kittler and
Alkoot 2003) consideran relevante la representacion de la informacion de entrada al
sistema, distingue segun el punto de vista de analisis, basicamente dos escenarios de
combinacion. En el primero, todos los clasificadores utilizan la misma representacion en
los patrones de entrada u observaciones. En el segundo caso, cada clasificador utiliza su

propia representacion de las observaciones de entrada.

Bezdek y colaboradores, (Bezdek, Pal et al. 1999) los analizan segun el tipo de fusion

de informacion: fusion de datos, fusion de caracteristicas o fusién de clasificadores.

Dietterich diferencia entre los métodos de combinacion aquellos que realizan una
votacion de tipo Bayesiano, los que modifican los ejemplos de entrenamiento, los que
modifican las variables, los que modifican las clases posibles, y por dltimo los que

aleatorizan el sistema de aprendizaje (Dietterich 2000).

Lam propone agrupar estos métodos segun la arquitectura de la agregacion
distinguiendo entre si esta se realiza en serie, en paralelo o de forma jerarquica (Lam
2000).

Jan y col. recogen la separacién en funcién de si los clasificadores basicos son

seleccionados o no por el algoritmo de combinacién, diferenciando entre los métodos de
17



CAPITULO 1. DESCRIPCION DE SISTEMAS DE MULTIPLES CLASIFICADORES

combinacion orientados a la seleccion y aquellos orientados a la combinacion (JAIN
and DUIN 2000).

Kamely y Wanas tienen en cuenta el tipo de dependencia del algoritmo de combinacién
con los datos de entrenamiento, pudiendo ser implicita, explicita o independiente
(Kamel and Wanas 2003).

1.6 Métodos de Combinacidén

Algunos de los métodos de combinacién descritos en la literatura internacional son los
siguientes:

e Voto mayoritario

e Promedio
e Producto
e Maximo
e Minimo
e Mediana

e Cuentas de Borda
e Cuentas de Borda por peso

e Integrales Borrosas
1.6.1 Nomenclatura

Consideremos un sistema formado por n clasificadores, X = {Xy,....Xn} y K ejemplos
disponibles para el aprendizaje. Cada X; (con i = 1,..., n) tipifica una muestra s segun el

conjunto de alternativas posibles W = {wj, ...,w;}.

La ejecucion del proceso de clasificacion conjunta es realizada en dos etapas. En la
primera es donde se obtienen las decisiones individuales y la segunda es donde se
realiza la combinacion de dichas decisiones. Los elementos que intervienen en el

proceso son los siguientes:

e Primera etapa: Cada X; asigna c valores, a través de su funcién de
clasificacién f(Xi(s)), que relacionan a la entrada s con el espacio de
alternativas. En forma resumida, f; = [0, 1]°, donde [0, 1]° es el vector

normalizado de decision individual o evidencia.
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e Segunda etapa: La informacion de partida es el conjunto de las n
decisiones individuales asociadas a los n clasificadores (fi,...,f,) junto con

el conocimiento que tenga el sistema para realizar la combinacion.

Las conclusiones provistas por los clasificadores se organizan dentro de lo que
denominamos perfil de decisiones (DP) para facilitar su posterior procesamiento.

i ff
DP(s)=|: =~
f.-—:l f.-—:c
Cada fila se corresponde con la salida de un clasificador: f,= {f;*, ..., f£}; siendo f;" la
decision del clasificador X; respecto a la clase W; . Cada columna es el resultado de
todos los clasificadores en relacion a una clase: X ()= {ff', ., f13}; es el conjunto de
decisiones de los n clasificadores sobre la clase W; . Por altimo, a la decision conjunta
del sistema sobre todas las clases la denominamos ye. (Bulacio 2006).

1.6.2 Métodos de Combinacion implementados

1.6.2.1 Voto mayoritario

La técnica de Voto Mayoritario funciona de forma similar a como el ser humano realiza
el proceso de elecciones politicas. La votacion por mayoria, es considerada una regla
que interpreta cada resultado de clasificacion como voto para una de las clases de datos
y asigna el patron de la entrada a la clase que recibe mayoria de votos (Giacinto, Roli et
al. 2000).

Esta se divide en: Voto Mayoritario Simple y Voto Mayoritario Ponderado

1.6.2.2 Promedio

Este operador realiza el promedio en cada una de las clases sobre todo el conjunto de

clasificadores. La salida global es la clase que alcanza el mayor valor promedio.

n
1 .
e = argmaxiz, [;Z ﬁ}j
i=1
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1.6.2.3 Producto

Si los vectores de las caracteristicas usados por los clasificadores individuales son
distintos, se puede establecer la regla del producto como la multiplicacion de las
probabilidades de una misma clase en todos los clasificadores, que seria:

—_ m
o = =1 T,--'_';|

1.6.2.4 Maximo

Para cada patron j se calcula el maximo valor de las probabilidades de una misma clase
que haya sido asignada en todos los clasificadores individuales y se asigna la clase con
el mayor valor. La base de clasificadores debe proporcionar decisiones con medidas
numéricas. (Kittler, Hatef et al. 2002).

Y = argmax’-, (mrm (ff, ,fj)) Vnasignada

1.6.25 Minimo

Para cada patron j se calcula el minimo valor de las probabilidades de una misma clase
que haya sido asignada en todos los clasificadores individuales y se asigna la clase con
el menor valor. La base de clasificadores debe proporcionar decisiones con medidas

numericas.
Y = argmini_y (min[ff, ...,f,f])‘v’mx.signada

1.6.2.6 Mediana
Para cada patron j se calcula el valor que es la mediana de las probabilidades de una
misma clase que haya sido asignada en todos los clasificadores individuales y se asigna

la clase con el maximo valor. (Kittler, Hatef et al. 2002).
W = argmax_y (med[ff, ...,fj))‘ﬁ"nmignada

1.7 Caracterizacion de la diversidad. Medidas de diversidad

Autores como Masulli y Valentini, (Valentini and Masulli 2002) llegan al criterio de
que la clasificacién conjunta puede ser mejor que la individual si existe diversidad y
precision, procurando tener pocos errores y diversos, pero no existe un consenso en

como medirla.
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La caracterizacion de diversidad en la capacidad de generalizacion puede verse en dos
tipos: cualitativa y cuantitativa. La primera es Util para elegir el conjunto de seleccién-
combinacion de individuos, mientras que la segunda pondera la diversidad del grupo a
través de medidas que pueden ser incluidas dentro de los procesos del multiclasificador.

1.7.1 Analisis cualitativo

Con este anélisis se puede determinar la variabilidad del analisis del conjunto. Cuando
se utiliza un conjunto de clasificadores dados, el andlisis cualitativo es el punto de
partida en la determinacion de caracteristicas relevantes en los clasificadores

considerados.
1.7.2 Analisis cuantitativo

En este andlisis se cuantifican los aspectos mas relevantes a la precision del proceso de
combinacion, valorando distintos aspectos relacionados con el comportamiento

colectivo a través de medidas.

Kuncheva y col. (2002) (Kuncheva and Shipp 2002) y Kuncheva y Whitaker (2002)
(Kuncheva and Whitaker 2002) plantean que no hay una medida de diversidad
involucrada en forma explicita en los métodos de generacion de clasificadores, aunque
asumen que la diversidad es el punto clave en cualquiera de los métodos. Ellos estudian
la correlacion de medidas entre pares (X, X;) 0 grupos de clasificadores y la precision
del sistema, a través de una recopilacion de distintas medidas propuestas por diversos
autores para valorar diversidad, concluyendo que tan solo las medidas de doble falta y la
medida de dificultad estan asociadas a la precision colectiva. La eleccion de la medida a

utilizar va a depender directamente de la cantidad de clasificadores seleccionados.

Algunas de las propiedades que deben cumplir las medidas de diversidad son las

siguientes:
Propiedad 1: La medida de diversidad tiene un valor finito.

Propiedad 2: La medida de diversidad esta acotada, cuentan con un valor

minimo y un valor maximo para su adecuada interpretacion.

Propiedad 3: El resultado de la medida de diversidad puede ser representada

en forma vectorial.
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Propiedad 4: La medida de diversidad es simétrica. Una medida de diversidad
puede ser simétrica 0 no con respecto a la correcta o incorrecta clasificacion (0
6 1). El cumplimiento de esta propiedad no se considera ventajoso o
perjudicial, simplemente es una caracteristica propia de la medida de

diversidad.

Las medidas pueden ser clasificadas como: medidas en forma de pares (pairwise) y

medidas para todo el conjunto (non pairwise).

Las medidas en forma de pares se calculan por pares de clasificadores usando sus
salidas, las cuales son binarias (0,1) que indica si la instancia fue correctamente
clasificada o no por el clasificador. Algunas de ellas son: desacuerdo, doble falta, Q

estadistico, entre otras.

A continuacion se indica el resultado de dos clasificadores (C;, C;) para una instancia en

cuanto si la clasificaron correctamente o no.

Tabla 1. 1 Tabla de clasificacion entre los resultados de los clasificadores C; y C;
para una instancia

C;j correcto (1) | C; incorrecto

Ci correcto (1) |a b
C; incorrecto c d

at+b+c+d=1

Si se suman para todas las instancias los valores de a, b, c, d entre el par de
clasificadores (C;, C;) se obtendra el siguiente resultado, a partir del cual se calculan las
medidas en forma de pares:

Tabla 1. 2 Tabla de clasificacion entre los resultados de los clasificadores C; y C;
para todas las instancias

C; correcto (1) |Cj  incorrecto
Cicorrecto (1) |A B
Ci  incorrecto|C D
A+B+C+D=N
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Donde A seria igual a la suma total de los valores de a para todas las instancias y asi
respectivamente con los valores de B, C y D. EIl nimero total de casos es N. Un conjunto
de L clasificadores produce L (L — 1)/2 pares de valores. Para obtener un Unico resultado

habria que promediar estos valores.

Mientras que las medidas de diversidad que se basan en todo el conjunto consideran a
todos los clasificadores a la vez y calculan un tnico valor de diversidad para todo el
conjunto. Algunas de estas medidas son: varianza de Kohavi-Wolpert (Kohavi and
Wolpert 1996), informacion mutua (Valentini and Masulli 2002), diversidad
generalizada (Krzanowski and Partridge 1995), entre otras.

1.7.3 Medidas de diversidad entre pares de clasificadores (pairwise)

1.7.3.1 Medida de desacuerdo

Usada por Skalak (Skalak 1996) y Ho T. Kam (1998) (Kam 1998) para caracterizar la
complementariedad entre clasificadores; evalua la cantidad de ejemplos en los que ha
habido desacuerdo sobre el conjunto total de muestras de prueba. Mientras mayor sea su

valor mayor sera la diversidad.

D€ [0.1]

1.7.3.2 Medida de doble falta

Otra de las medidas que se analizard se conoce como medida de doble falta introducida
por Giacinto y Roli (Giacinto and Roli 2001), considera el fallo de los dos clasificadores
al mismo tiempo. Ruta y Gabrys(Ruta and Gabrys 2001) definen a esta medida como
una medida no-simétrica. Esto quiere decir que si se intercambian los unos con los
ceros en los resultados de los clasificadores, el valor de la medida no va a ser el mismo.
Esta medida esta basada en el concepto de que es mas importante conocer cuantos
errores simultdneos son cometidos, que cuando ambos tienen clasificacion correcta.
Mientras menor sea el valor mayor sera la diversidad.

DF,; = ¥

DF,€ [01]
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1.7.3.3 Diferencia entre medida de desacuerdo y medida de doble falta

Es la resta entre la medida de desacuerdo y la medida de doble falta de los dos
clasificadores. Mientras mayor sea el valor de esta medida mayor serd la diversidad

entre los clasificadores.
DI;; =D - DF
DI; € [01]

1.7.3.4 Coeficiente de correlacién

El coeficiente de correlacion permite medir el grado de concordancia en las decisiones
de los clasificadores, o0 sea, el grado de relacién que las decisiones individuales tienen
entre si (Kuncheva and Shipp 2002; Kuncheva and Whitaker 2002):

_ A#D—B=C

 JA+B)*(C+D)*(A+ )= (B+D)

J‘:"z’_;l'

El coeficiente de correlacion cuenta con las siguientes caracteristicas:

a) El valor del coeficiente de correlacion varia entre [-1,1]. Ambos extremos
representan relaciones perfectas entre las decisiones y O representa la
ausencia de asociacion (los valores mas pequefios indican mayor grado de
diversidad).

b) Cuanto mas cercano sea el coeficiente de correlacion al valor -1, mas débil
serd la asociacion entre los clasificadores.

c) Una relacion positiva significa que los clasificadores que obtienen
calificaciones altas en una variable tienden a obtener calificaciones altas en
la otra. Una relacion negativa se presenta cuando los clasificadores que
obtienen calificacion baja en una variable tienden a obtener calificacion

baja en la otra.
1.7.3.5 Q-statistic de Yule

Estadistico usado para evaluar similitud entre clasificadores (Yule 1990):

_A*D—B=C
U= aiDptBeC
@ €[-1,1]
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@= 0 para clasificadores estadisticamente independientes
@> 0 para clasificadores que tienden a reconocer las mismas muestras

?< 0 cuando los errores se dan en distintos ejemplos

1.8 Evaluacion en la clasificacion

No existe un modelo de clasificador mejor que otro de manera general; para cada
problema nuevo es necesario determinar con cual se pueden obtener mejores resultados,
y es por esto que han surgido varias medidas para evaluar la clasificacion y comparar
los modelos empleados para un problema determinado. Las medidas mas conocidas para
evaluar la clasificacion estan basadas en la matriz de confusidn que se obtiene cuando se
prueba el clasificador en un conjunto de datos que no intervienen en el entrenamiento
(Bonet Cruz 2008). A continuacion se muestra la matriz de confusion de un problema

de dos clases, donde C1 es la clase negativa y C2 la clase positiva:

Tabla 1. 3 Matriz de confusion entre clase real y clase obtenida

Clase obtenida

Clase Real C1 C2
C1 TN FP
C2 FN TP

Leyenda:
TP y TN: cantidad de elementos bien clasificados de la clase positiva y negativa,

respectivamente.

FP y FN: cantidad de elementos negativos y positivos mal clasificados,

respectivamente.

Basados en estas medidas, se calcula el coeficiente de correlacion de Matthews
(Matthews correlation coefficient) (Baldi, Brunak et al. 2000), la exactitud (accuracy)
(GONELL 2010), la sensibilidad (sensitivity), la especificidad (specificity), y la razon

de FP (FAR), que se dan por las expresiones siguientes:
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1.8.1 Coeficiente de correlacion de Matthews

El coeficiente de correlacion es siempre entre -1 y 1y se puede utilizar con variables no
binarios. Es una medida para variables normalizadas y tienden a tener la misma
magnitud y signo. Un valor de -1 indica total desacuerdo y 1 totalmente de acuerdo. El

coeficiente de correlacion es 0 para las predicciones completamente al azar.

(TP« TN)— (FP +FN)

CCM =
J(TP +FN) « (TP + FP) x (TN + FP) « (TN + FN)

1.8.2 Exactitud

La exactitud mide la proporcion de patrones que han sido bien predichos en relacién al
ndmero total de éstos. Esta medida da una idea de la fiabilidad del sistema y esta

intimamente ligada al error ya que ambos valores suman 1.

4 TN+ TP
T TP+TN+ FP+FN

1.8.3 Sensibilidad

En sistemas de clasificacion, para la clase i, la sensibilidad es la proporcion de patrones

predichos positivamente que son correctamente identificados.

c__ TP
" TP +FN
1.8.4 Especificidad

En sistemas de clasificacion, la precisién de la clase i es la proporcion de patrones

predichos positivamente que son correctamente clasificados.

TP
E=——r0
TP +FP

1.8.5 Razon de falsos positivos 0 Razon de falsa alarma (FAR)

En sistemas de clasificacion, la FAR es la proporcion entre los falsos positivos y el total de

valores negativos.

FAR = ———
FE+TN
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1.9 Consideraciones finales del capitulo

En estudios realizados hasta la actualidad, no se conoce un ambiente computacional que
integre de forma amigable todos los andlisis necesarios para descubrir modelos de
prediccién ensamblados que describan mejor los datos y que ayuden a resolver
problemas de prediccion de propiedades o actividades de compuestos quimicos y
biomoléculas. Debido a ello se hace imprescindible la adecuada combinacién de los
modelos individuales, de manera que se minimice la complejidad de la modelacién, el
alto costo de experimentacion y su implicacion ética asi como la baja efectividad del

uso en cribado virtual.

En el siguiente capitulo se propone un modelo de multiclasificador el cual utiliza
diferentes clasificadores de base cada uno de los cuales sera entrenado con diferentes
subconjuntos de rasgos, previamente seleccionados. Se propone ademas una aplicacion
para calcular la diversidad entre grupos de clasificadores, la cual sera de mucha utilidad

para conformar los modelos de multiclasificadores.
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CAPITULO 2. ANALISIS, DISENO E IMPLEMENTACION
DEL SOFTWARE “DSDE 1.0”

Este capitulo alude a las generalidades del andlisis, disefio e implementacion del
software “DSDE” (Diversity analysis, Selection and Discovery of best Ensemble from
bases models) version 1.0. Se expone la plataforma de desarrollo y los diagramas
creados para las fases de analisis y disefio de la herramienta. Ademas, se ofrece una

breve explicacion de la implementacion, lo cual facilita su comprension y extension.
2.1 Andlisis, disefio e implementacion de la herramienta

El lenguaje UML (Unified Modeling Language) (Rumbaugh and Booch 2000) se utilizd
para el disefio de la herramienta DSDE version 1.0. Este tiene como objetivos
principales la especificacion, visualizacion, construccion y documentacion de los
productos de un sistema de software. Este lenguaje es usado por el RUP (Rational
Unified Process) (Jacobson, Booch et al. 2000) como lenguaje de modelado para lo cual
se basa en todos sus tipos de diagramas, que constituyen diferentes vistas del modelo
del producto. La siguiente figura ilustra los diagramas que componen la estructura de un

producto escrito por el lenguaje UML.:

[ l
|
Diagrama de Clases -J

Diagrama de Componentes

[
|
1
Diagrama de Casos de Uso —
|
Modelos Diagrama de Transicion de Estados
.

| S \\ | .

Diagrama de Interaccion ot ) Diagrama de Despliegue
i Diagrama de Actividad S

\/_d

Figura 2.1 Diagrama UML

29



CAPITULO 2. ANALISIS, DISENO E IMPLEMENTACION DEL SOFTWARE “DSDE 1.0”

De los diagramas UML que muestra la figura anterior, empleamos: Diagrama de Casos

de Uso, Diagrama de Actividad y Diagrama de Clases.

La herramienta empleada para el modelado de todos los diagramas correspondientes a

las fases de analisis y disefio fue Visual Paradigm para UML version 9.0.
2.1.1 Diagrama de casos de uso

Los modelos de casos de uso proporcionan un medio sistematico e intuitivo de capturar
requisitos funcionales del sistema basandose en los requerimientos de los usuarios. Ellos
dirigen todo el proceso de desarrollo de un software ya que constituyen el punto de
partida para llevar a cabo la mayoria de las actividades: el analisis, disefio y prueba del
software (Jacobson, Booch et al. 2000). Este modelo se realiza identificando cada actor

del sistema como los posibles usuarios para los cuales esta realizado el mismo.

La herramienta “DSDE” esta destinada a cualquier tipo de usuario, pudiendo ser un
estudiante, especialista o investigador en quimica, biologia, computacion o ramas

similares. En el diagrama de la Figura 2.2 se le ha nombrado a ese actor como Usuario.

Obtener estadisticas

Calcular medidas de diversidad
Realizar ensamblado de
modelos individuales

Usuario

Figura 2.2 Diagrama de casos de uso

El usuario mediante el primer caso de uso puede obtener estadisticas como coeficiente
de correlacion de Mathews, exactitud, especificidad, sensibilidad y razon de falsa
alarma. El actor mediante el segundo caso de uso puede obtener los mejores modelos a
combinar a partir de diferentes medidas de diversidad que le permitan resolver

problemas de diversas areas de aplicacion. El usuario utiliza el tercer caso de uso para
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realizar funciones matematicas como voto mayoritario, promedio, producto, méaximo,

minimo y mediana lo que permite obtener los mejores modelos ensamblados.
2.1.2 Diagrama de clases

La técnica del diagrama de clase se ha vuelto medular en los métodos orientados a
objetos. El diagrama de clase describe los tipos de objetos que hay en un sistema y las
diversas clases de relaciones estaticas (asociaciones, subtipos) que existen entre ellos.
También muestra los atributos y operaciones de una clase y las restricciones a que se
ven sujetos, segun la forma en que se conecten los objetos (Fowler and Scott 1997).

El software se compone de la interfaz de usuario con nombre DSDE que contiene las
funcionalidades propias del sistema. Ademés se hace uso de la biblioteca new-weka-
paralell.jar para cargar y manejar los datos.

Weka es una plataforma de aprendizaje implementada en Java. Esta herramienta sigue
los preceptos del cddigo abierto (open source), por lo que su cddigo fuente esta
totalmente disponible, permitiendo la modificacion del mismo. Solo es necesario
recompilarlo para posteriormente agregar extensiones al sistema. Ademas es un
software de distribucion gratuita lo que posibilita su uso, copia, estudio, modificacion y

redistribucion sin restricciones de licencias.

En la Figura 2.3 se muestran las clases y paquetes mas importantes que representan las
operaciones que se realizan, con sus atributos y metodos mas relevantes mediante un

diagrama de clases en UML.
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ListEn —I - —l -
- fichero 1 interfaz
ListaEnlazada Nodo 1 1
m Load 1 Dsde K&
: m m o C :
f 1 f 0 0 0
m|( m m
| tiles 1 m |
! 0
m MatrizDiversiy CalcDiversity CdcEnssemble | | MatrizEnsemble
< m m
1
Uil Statistica AllModels | 1 Matrix Confusion
K>
1
!
1
1
CdcBestModels
Statisticd Parameter
>
1
1

Figura 2.3 Diagrama correspondiente a las clases y paguetes mas importantes
La clase MatrizDiversity almacena informacion referente a los clasificadores, es la
encargada de calcular el valor de las matrices A, B, C, D y devolver en una lista este

valor de la matriz correspondiente a cada combinacion.

La clase CalcDiversity es una de las mas importantes, ya que calcula el valor de las
medidas de diversidad y obtiene los m modelos de multiclasificadores mas diversos de
acuerdo a cada una de estas medidas, donde el nimero m es un parametro indicado por

el usuario.

La clase MatrizEnsemble contiene la implementacion de las diferentes funciones de
combinacion, ademas tiene un método donde se construye el nombre de los nuevos

multiclasificadores.
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Otra de las clases mas importantes es CalcEnsemble ya que esta es la encargada de
construir la data de salida. Entre sus principales atributos estan una lista con los valores
asociados a las reglas de combinacién, un arreglo con los nombres y una data de tipo
Instances la cual se llenara con el resultado final del ensamble, el método
makeHeader(n,t) es el encargado de llenar la data con los nombres y valores.

La clase Util contiene la implementacion de un conjunto de métodos que son utilizados

en diferentes clases.

La clase MatrixConfusion tiene como atributos un arreglo con la cantidad de casos bien
y mal clasificados, un arreglo con el total de elementos correspondiente a cada clase y la
data de entrada. Esta clase tiene un método que es el encargado de calcular los valores

asociados a la matriz de confusion.

La clase CalcBestModels obtiene los mejores modelos ensamblados dependiendo de la

opcion seleccionada por el usuario.

La clase StatisticalParameter calcula las estadisticas asociadas a cada modelo
individual construyendo la matriz de confusion para cada uno. El resultado lo deposita

en un arreglo de tipo double.

La clase StatisticalAllIModels almacena la informacion estadistica obtenida a partir de la

clase StatisticalParameter asociada a cada modelo individual.
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CalcDiversity

CalcE nssemble

StatisticalAllModels

-m : MatrizDiversiy

-nombre : String[]

+getNamebest(): Sting (]

+calculaed(criterio : int, tam : int, cant: int, bar : JProgressBar, test : hoolean, val: int) : String []

-instEns : Instances
-m : MatrizEnsemble

#m_Ingtances : Instances

#mc : MatrixConfusion

#st : StatitticalParameter = new StatisticalParam eter()

0.

-makeHeader(name : String [], numinstance : int): Instances

MatrizDiversiy

+calcular(regla : int, dim : int, bar : JProgressBar, valuebar : int): Instances

+calcular() : double [][]

-data : int[])
-12: ListaEnlazada

1<>1

1

-cuentaABCD(a: int[], b int[]): double []

-obtenerM3(bar : JProgressBar): ListaEnlazada
-obtenerM4(bar : JProgressBar): ListaEnlazada
-obtenerMS(bar : JProgressBar): ListaEnlazada
-obtenerM6B(bar : JProgressBar): ListaEnlazada
-obtenerM7(bar : JProgressBar): ListaEnlazada

-obtenerM2(bar : JProgressBar, val : int, test: boolean): ListaEnlazada

+ohtenerList(clim : int, val : int, bar : JProgressBar) : ListaEnlazada

MatrizEnsemble

StatisticalParameter

-data : double[][]
-nombre : String[]

#mc : MatrixConfusion

-datos() : void

-obtenerDim 2(criterio : int, bar : JProgressBar, valuebar: int) : ListaEnlazada
-obtenerDim 3(criterio : int, bar : JProgressBar, valuebar: int) : ListaEnlazada
-obtenerDim 4(ciiterio : int, bar : JProgressBar, valuebar: int) : ListaEnlazada
-obtenerDim S(criterio : int, bar : JProgressBar, valuebar: int) : ListaEnlazada
-obtenerDim B(criterio : int, bar : JProgressBar, valuebar: int) : ListaEnlazada

Util

+round(number : double): double

+exponente(number : int, exp : int) : int

+factorial(n - int): int

+Com binatoria(M : int, k@ int): int

+estaV/(valor : int, indices: int []) : hoolean

+printh(m : double [][]) : void

+unidimensional(matriz: int [J[], colum : int): int []
+unidimensional(matriz: double [][], colum : int) : double []
+unidimensionalFila(matriz: double [][], fla: int): double []

-obtenerDim 7(criterio : int, bar : JProgressBar, valuebar: int) : ListaEnlazada

-buscarMed(val : double [],ind : int []) : double

+obtenerListE(clim : int, crietrio : int, nombre : String [], bar : JProgressBar, valuebar : int): ListaEnlazada

+accuracy() : double
+sensibilityA() : double
+specificityAl() : double
+falsePositiveA() : double
+specificityB() : double
+falsePosttiveB() : double
+sensibilityB() : double

CalcBestModels

+crearLista(dim : int, cantMod : int) : ListaEnlazada
+m ejores_mayor(arr: double [],n:int): int ]
+m ejores_menor(am : double [, n :int) :int[]

+calcBestOp2(estadis: double []): int ]

+calcBestOp3(estadis: double []): int[]

+calcBestOpd(egtadis: double []): int[]

-opd(inicio : int, fin: int, estadis: double []) : int

+calcBestOp1Mod(estadis : double [], mod : String, nombre : String []) : int []
+calcBestOp2Mod(estadis : double [], mod : String, nombre : String []) : int []
+calcBestOp3Mod(estadis : double [], mod : String, nombres: String []) : int []
+calcBestOpSMod(estadis : double [], mod1 : String, mod2 : String, nombre : String [], op : int): int ]

+m atthhewsComelation() : double

1

MatrixConfusion

#dlata : Intances
+cant : int[] = newint(4]
+total : int[] = newint[5]

+contValorE(att : Attibute, nom : String []) : void
-Total() : void
-getindiceClass(nomClass: String []) : int ]

Figura 2.4 Diagrama de clases correspondiente al paquete utiles
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La clase Load es la encargada de leer los diferentes tipos de ficheros de entrada como
txt, csv y arff, haciendo uso de algunas clases de Weka.

Load
+load(file : File, pathfile : String) : Instances

Figura 2.5 Diagrama de clases correspondiente al paquete fichero

La clase ListaEnlazada construye la lista con la informaciéon referente a las medidas de
diversidad y a las funciones de combinacidn respecto a los datos, la cantidad de nodos
de esta depende de la cantidad de combinaciones que se realicen.

La clase Nodo es la que almacena la combinacién entre los modelos, la matriz A, B, C,
D para calcular medidas de diversidad y modelos ensamblados a medida que se realizan

las operaciones.

ListaEnlazada Nodo
+add(x : Nodo) : void m [tNodof(cm : int, cf : int, next : Nodo) 1
+add(x:int[],y:int): void O—+Nodo(cm cint, cf ;int)
+add(x :int[], y: double []): void m +plane() : String

+plane() : String []
+plane2() : double [][]
+clearn() : void

+isE mpty() : boolean

Figura 2.6 Diagrama de clases correspondiente al paquete ListEn

Dsde es la clase principal en la cual se utilizan todas funcionalidades implementadas en

las clases anteriores.

Dsde

#mc : MatrixConfusion
#mcp : MatrixConfusion
~m : MatrizDiversiy
~md: CalcDiversty
~me : MatrizEnsemble
~cl: CalcEnssemble

-seledBestM od(dataTra : Ingances, tam : int, comb : JComhoBox) : void
+guardansaveTexto : String): void

Figura 2.7 Diagrama de clases correspondiente al paquete interfaz
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2.1.3 Diagrama de actividad

Los diagramas de actividad se utilizan para modelar los aspectos dindmicos de un
sistema, lo que generalmente implica modelar los pasos secuenciales (y posiblemente

concurrentes) de un proceso computacional.

Las figuras 2.8, 2.9 y 2.10 muestran tres diagramas de actividades para los casos de uso
“Obtener estadisticas”, “Calcular medidas de diversidad” y “Realizar ensamblado”,
donde pueden apreciarse a través de modelos simples la descripcion del flujo de

actividades asociada a cada caso de uso.

Obtener datos

\
l Seleccionar dato

/
(Obtcncr estadisticas

®

Figura 2.8 Diagrama de actividad correspondiente al caso de uso: Obtener
estadisticas
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Obtener
datos

+Que Medida de
Diversidad?

D Seleccionar opcion

+Que Combinacion?

gL Combinar

ombinar

|

4
o

Abreviaturas

MDD: Medida de Diversidad Desacuerdo(D)
MDDF: Medida de Diversidad Doble Falta(DF)
MDDI: Medida de Diversidad Diferencia(DI)
MDCC: Medida de Diversidad Coeficiente
Correlacion(CC)

MDQS: Medida de Diversidad O-Estadistico(QS)

MDD
OF (" Seleccionar opcion «| Combinar
MDDF A4
1]

Seleccionar opcion
MDDI

d
i

Combinar

()
El
&
2

N

N

cc Seleccionar opcion
Mbcc

s Seleccionar opcion
MDQS
¢ Accion exitosa?

O

Si
Mostrar resultados A%

No

Mostrar mensaje de

Especificar cantidad de
mejores combinaciones &

obtener

Figura 2.9 Diagrama de actividad correspondiente al caso de uso: Calcular
medidas de diversidad
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Reglas de Combinacion B
1. Voto mayoritario
Obtener datos 2. Promedio
3. Producto
4. Maximo
\ 5. Minimo
Seleccionarreglasde | 6. Mediana
combinacion
Combinaciones [S
\ 1. Combinacion de 2
2. Combinacion de 3
(Seleccionarcombinacines } ----- 3. Comb!nac!gn de 4
4. Combinacionde §
5. Combinacion de 6
6. Combinacion de 7
V
Especificar cantidad de W
mejores combinaciones a VAN >@
obtener )'A PR R Si
¢ Accion exitosa”

No

Mostrar mensaje
de error

Figura 2.10 Diagrama de actividad correspondiente al caso de uso: Realizar
ensamblado de modelos individuales

2.1.4 ¢Como agregar una nueva medida de diversidad?

Las medidas de diversidad utilizadas en el software DSDE no son las Gnicas que
existen, de hecho en la literatura existen otras, pero no se ha probado todavia la
superioridad de ninguna. En este trabajo hemos implementado las medidas en forma de
pares mas utilizadas y de mejor comprensién al usuario. El sistema esta disefiado de
forma que el usuario puede agregar una nueva medida de diversidad teniendo en cuenta

algunas consideraciones.

Si se desea agregar una nueva medida en forma de pares, habria que agregarla en el
método calcularMed() de la clase CalcDiversity. Las medidas en forma de pares se
calculan en funcion de los pardmetros a, b, ¢, y d que son valores en las matrices A, B,

C, y D para un par de clasificadores.
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A continuacion se muestra como se agrega una nueva medida de diversidad en forma de

pares.
Switch(med) {
Case <nUmero>:
Switch(dim) {

(..)

Break;

by

Donde cada caso del primer switch representa las diferentes medidas de diversidad, por
lo que el nimero de la nueva medida debe ser consecutivo a los anteriores. Cada caso
del segundo switch representa las combinaciones que se pueden realizar, es igual que en
las medidas anteriores lo unico que cambia en el codigo es la forma de calcular la

medida, el valor se guarda en el arreglo result.

Si se desea agregar una medida en forma de no pares habria que hacer un nuevo metodo

en la clase CalcDiversity e implementarla, ya que en nuestro trabajo no hay ninguna.
2.1.5 ¢{Como adicionar un nuevo método de combinacion?

En la literatura estudiada aparece una gran cantidad de métodos de combinacion, los
métodos de combinacion implementados en nuestro trabajo son los que aparecen en el

software Weka ya que son los mas usados y aportan buenos resultados.

Para agregar una nueva regla habria que hacerlo en la clase MatrizEmsemble en la cual

hay un método para cada tamafio de combinacion.
A continuacion se muestra cdmo agregar una nueva regla de combinacion.
Switch (metodo){

Case <numero>:

Break;
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Donde cada caso del switch representa un método de combinacion y el nimero debe ser
consecutivo a los anteriores. De igual forma se haria para cada método de la clase

dependiendo del tamafio de las combinaciones.
2.2 Funcionalidades de Weka usadas en la herramienta

Las clases de Weka estdn organizadas en diferentes paquetes. Un paquete es la
agrupacion de clases e interfaces donde lo habitual es que las clases que lo formen estén
relacionadas y se ubiquen en un mismo directorio. Esta organizacion de la estructura de
Weka hace que afadir, eliminar o modificar elementos no sea una tarea compleja. Este
software esta formado por 10 paquetes globales, y dentro de ellos se agrupan otros
paquetes que aunque su contenido se ajusta al paquete padre, ayudan a organizar aun

mejor la estructura de clases e interfaces.

Para nuestra herramienta usamos dos de los paquetes globales: core y filters (Figura
2.11). Del paquete core utilizamos las clases Attribute, Instance e Instances. Del
paquete filters utilizamos la clase Remove y modificamos la clase NumericToNominal,
de forma tal que se le pasa como parametro el indice del atributo que se quiere

convertir. Estos filtros pertenecen a la categoria de filtros no supervisados de atributos.

Una de las clases que es necesario tener en cuenta en nuestro modelo es la clase
Attribute, que representa a un rasgo o descriptor, entre sus atributos podemos destacar,

el nombre, el tipo y el indice que ocupa. Los métodos mas usados son:

¢ Los metodos isNominal, isNumeric, isRelationValued, isString, isDate retornan

verdadero si el atributo es del tipo especificado en el nombre del método
e name: retorna el nombre del atributo

e numValues: retorna el numero de valores del atributo. Si este no es nominal,

cadena o relacion de valores retorna cero

La clase Instance también es de gran importancia, ya que representa un caso o instancia
de la base de datos, y contiene entre otros atributos el valor de cada uno de los rasgos

para este caso. Tiene una serie de métodos entre los cuales estan:
evalue(): devuelve el valor del atributo pasado como parametro

e classAttribute: devuelve la clase de la que procede el atributo
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eclassValue: devuelve el valor de la clase del atributo

La Gltima de las clases usadas de este paquete es Instances que representa a la base de

datos completa. Tiene entre sus atributos el nombre de la base, la lista de atributos y la

lista de casos. Entre sus métodos se encuentran:

e numAttributes() y numinstances() los cuales devuelven el nimero de atributos

e instancias respectivamente de la base de datos

e Attribute(): existen dos métodos con este nombre, la diferencia es que uno

recibe como pardmetro el indice del atributo, y el otro el nombre, ambos

retornan el atributo

e classindex(): devuelve el indice del atributo clase

Instances

-m_ClassIndex : int
-m_RelationName : string

+Instances()

+add(inst : Instance) : void
+attribute(index : int) : Attribute
+classindex() : int
tinstance(index : int) : Instance
+numAttribute() : int
+numClasses() : int
+numlinstances() : int
+setClass(att : Attribute) : void
+toString() : string

Attribute

-m_Name : string
-m_Type :int
-m_Index : int
-m_values : FastVector

+Attribute()

+addValue(val : string) : void

+delete(index : int) : void

+name() : string

+numValues() : int

+setvalue(index : int, data : Instances) : void

Remove

<CyUse >

< _____

#m_SelectedAttributes : int()

Instance

Att_NumericToNominal

#m_AttValues : doublel]
-m_Dataset : Instances

#m_Cols : Range
#MAX_DECIMAL : int

+Instance()

+attribute(index : int) : Attribute
+classValue() : double

+setValue(attindex : int, val : double) : void
+toString() : string

+value(attindex : int) : double
+deleteAttributeAt(pos : int) : void

+setattributelndicesArray(val : int []) : void

Figura 2.11 Diagrama de clases utilizadas de Weka

+setOptions(options : string []) : void
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2.3 Consideraciones finales del capitulo

Se disefid e implementé una herramienta que permite la construccién de un
multiclasificador el cual utiliza varios modelos de clasificadores de base. Esta
herramienta contiene diferentes estadisticas, medidas para obtener la diversidad
existente entre un conjunto de clasificadores. Combina las salidas de los clasificadores
de base con seis funciones matematicas: promedio, producto, minimo, maximo,
mediana y voto mayoritario. Esta aplicacion resulta de ayuda para la eleccion de los
mejores clasificadores de base que formaran el nuevo multiclasificador.
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CAPITULO 3. MANUAL DE USUARIO

En el presente capitulo se realiza una presentacion al usuario de las facilidades y
funcionalidades del software “DSDE 1.0” de tipo wizard. Se efectia un analisis de las
opciones y modo de uso de cada una de ellas, lo cual constituye una sencilla pero
valiosa guia para el trabajo con el software. Posteriormente se muestran aplicaciones
con datos reales para valorar el nivel de satisfaccion de los investigadores del Centro de
Bioactivos Quimicos (CBQ) vy el grupo Unit of Computer-Aided Molecular Biosilico
Discovery and Bioinformatic Research (CAMD-BIR Unit) de la facultad de Quimica-
Farmacia. En estas aplicaciones se obtienen nuevas combinaciones de modelos
individuales de manera que se pueda optimizar el uso para el descubrimiento de nuevos

compuestos.

3.1 Manual de usuario

El software “DSDE” version 1.0 de tipo wizard proporciona un sistema capaz de
encontrar los modelos que mejor combinan. El usuario puede obtener pardmetros
estadisticos como coeficiente de correlacion de Matthews, exactitud, especificidad,
sensibilidad y razon de falsos positivos. Ademas permite realizar calculos de medidas
de diversidad tales como desacuerdo, doble falta, diferencia entre desacuerdo y doble
falta, coeficiente de correlacion y Q-estadistico. Esta herramienta desarrollada en Java
también facilita la obtencion de funciones de combinacion como voto mayoritario,

promedio, producto, maximo, minimo y mediana.
3.1.1 Requerimientos
La aplicacion requiere tener instalada la Maquina Virtual de Java.

3.1.2 Fichero de entrada

El fichero de entrada del programa puede tener extension .txt, .csv o .arff, en el caso de
los ficheros .txt los datos deben estar separados por tabs y en los ficheros .csv y .arff

deben estar separadas por coma.

A continuacidn se especifica el formato del fichero con extension .arff.

El formato del encabezamiento es el siguiente:

@relation <nombre-de-la-relacion>, donde: <nombre-de-la-relacién> es de tipo cadena.

La sintaxis para declarar los atributos es:
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@attribute <nombre-del-atributo> <tipo>, donde: <nombre-del-atributo> es de tipo

cadena y <tipo> puede ser numérico o nominal.

La seccion de datos se encabeza con @data <conjunto-de-datos>, donde en <conjunto-
de-datos> se especifican todas las instancias; separando los valores de los atributos para
una misma instancia entre comas y las instancias (relaciones entre los atributos) con

saltos de linea.

En el caso de que algun dato sea desconocido se expresard con un simbolo “?” 0 un

espacio en blanco.

Los datos que se entren en cualquiera de estos formatos deben tener en la primera
columna los nombres de los casos que se corresponde al nombre de los compuestos, la
segunda corresponde a la Especificacion de Introduccién Lineal Molecular Simplificado
0 SMILES, que se refiere a una notacion lineal para codificar estructuras moleculares
(en caso de no existir estos valores debe aparecer vacia), a partir de la tercera columna
se ponen los clasificadores individuales, (deben aparecer como minimo  tres
clasificadores), la penultima columna corresponde a la clase (valor real) y en la dltima

la data a la que pertenece (entrenamiento o prediccidn).
3.1.3 Ventana inicial del software

Al ejecutar el software “DSDE” primeramente aparece el splash durante unos pocos

segundos (Figura 3.1).

Diversity analysis, Selection and Discovery

of best Ensemble from bases models

Figura 3.1 Splash del software DSDE v1.0
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3.1.4 Primer paso: cargar datos (“Load Dataset”)

La Figura 3.2 muestra el primer paso de la aplicacion. Esta interfaz presenta en la parte
izquierda de la ventana los diferentes pasos de la aplicacion, en la parte superior aparece
un panel donde se cargan los datos y se muestra informacion de los mismos. La Figura

3.3 muestra la ventana que aparece al dar click en el boton “Browse”.

-
# DSDE P (B
Selected DB
Clasification Data Base ]| | | Browse |
Name: None Smiles:  None
Models: None Class Values:  None

Compounds: None

1. Load Dataset

2. Preprocess
3. Diversity Measure

4. Ensemble Methods

" H elp Save Back Next Stop Run

Figura 3.2 Primer paso: Ventana inicial.

| %) Open DB Clasiﬁ_ _
uacrer: (@ Tes 0 9 (@] (2] (&) EDE
(5 dist

[E§ Resultados
E| antiflamatorio. b
E| antileishmaniales td

antimaldricos.be

Nombre de Archivo:  antimaldricos.ted

Archivos de Tipo: lbtt |']

[ Abrir ] [ Cancelar J

Figura 3.3 Ventana de cargar datos
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Una vez cargado los datos, aparece en la parte inferior un panel donde se selecciona la
data usada para entrenamiento y la(s) data(s) usada(s) para prediccion, también se

muestra una vista de la base de datos.

N e . ST
— - e

Selected DB

Clasification Data Base | 4\00Tesis Maricel y Damaris\TESIS SOFTantimaldricos e Browse

Name: antimaliricos Smiles: Mo
Models: 37 Class Values: 11
Compounds: 2314

1. Load Dataset f
Szsgmd o . [Nombre  [Smiles |1 [2 [3 [«
2. Preprocess 001_Quin 68.48 60.39 58.64 i
- Dersity 1 Code Select 009_WR_. 99.79 99.93 99.08
. Diversi Maasure
| = 023 Oye. S
< ETEI BT 025_Trim... 68.94 -51.05 8372
& 029_Sulfa... -93.69 9262 -93.35 -
031_WR_. -41.94 -33.39 25 4
035_Nitro... 5552 410 7592 -
Test Set -
037_Fluor... 99.99 99.98 99.99
> sp 051_Burg 2572 9364 8038
055_Burg... 96.59 98.79 99.19
058__Bur 83.29 98.22 985
& 064__Bur.. 59.87 71.96 71.55
066__Bur.. 303 2777 19.76 4
071_Burg... 62.9 873 90.0
079_Benz. 99.69 99.92 99.89 5
085_Burg... 2779 394 1476 5y

Puede haber mas de una

Help Save Back Mext Stop Run

Figura 3.4 Informacion de los datos.
Entre los pasos 1 y 2 existe una ventana intermedia para seleccionar el tipo de dato con
el que se esta trabajando (P = Probabilidad y AP = Diferencia de probabilidades) y los

valores gque pertenecen a cada una de las clases como se muestra en la siguiente figura.

r —pl
#{ Setting Data @

Type of data
uP P> 05
P = 1
Valor de la variable real
@®ap AP |0 1 T
AP = |0 1
[ Cancel J [ ok J

Figura 3.5 Seleccionar tipo de datos.
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Al momento de seleccionar el tipo de dato el software le ofrece al usuario una
informacién de error si no coincide el valor de clase seleccionada con los reales

cargados.

[ #y Error L-th‘

@ Incorrect value in AP > 0, select: -1 or 1

Figura 3.6 Valor de clase incorrecto
3.1.5 Segundo paso: pre-procesamiento (“Preprocess”)

El segundo paso es un pre-procesamiento de los modelos individuales donde se obtienen
estadisticas de cada uno de ellos. Como se muestra en la Figura 3.7 aparece una lista

con todos los modelos que contiene la data de entrada.

-
# DSDE [l [
Setting Training set
ion Matrix Class-Model
[ Models Selection Confusion Matrix Class-Model
Best 1 em [a  |b  |Tota | &1
a 988 109 1097 | Db 1
b 53 585 638 |
AEES Total 1041 694 1735 |
L Al . None J t Invert J Name: 5 Type: Numeric
1. Load Dataset — \ Statistic | Value a | Value b
|:Hos|iiiName |iAccTralning L | Matthews correlat.. 80.47 80.47
2. preprocess 101 86,86 |4 Accuracy 90.66 90.66
= 5 ; 22 89,28 7 Sensibility 90.06 91.69
3. Diversity Measure [ 3 H 3 gg;; Specificity 0491 34,29
4(]4 ;
4. Ensemble Methods I 5 ‘ 5 90,66 | FARL 8.31 9.94
[ s6lJ6 87,09
707 88,88 Test set
s(Js 88,24 ) )
; Matrix Cl |
‘ 9 u 9 89.91 Confusion Matrix Class-Model
10[J 10 90,26 r T T =1 e
| 11 H 11 88,07 em |a_|b  [Totan | =1
[ 120 12 88,82 a 332 34 366| b1
130 13 87,32 | 18 195 213
| 14714 89.16 |Total 350 229 579
15(] 15 89,97
| 16 16 89,05
17017 8957 Name: 5 Type: Numeric
| 18 )18 91,18 i Statistic | value a | value b
| 19019 88,59 Matthews correlat.. 81.13 81.13
| 200J20 89,05 Accuracy 91.02 91.02
| 21021 89,22 Sensibility 90.71 9155
| 2022 89.28 Iy | Specificity 9486 85.15
Models Selected: 0 FAR 8.45 9.29 M
rrre—— | o—r—— o—r—— Run

Figura 3.7 Ventana de pre-procesamiento. Vista de los datos.
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Para obtener las estadisticas basta con dar click sobre el modelo a analizar, mostrandose
los resultados automaticamente en la parte derecha de la ventana. Para pasar al siguiente
paso es necesario que el usuario seleccione los modelos con los cuales desea continuar
el proceso. De oprimir el boton “Next” sin haber seleccionado al menos tres modelos, le

muestra al usuario la siguiente informacion:

[ #y Error l&r
@ Select three models at least to continue.
ok
L 4

Figura 3.8 Cantidad de modelos a seleccionar como minimo

La seleccion de los modelos individuales para pasar al paso de las medidas de

diversidad, se puede hacer de las siguientes formas:

1- Marcar manualmente la casilla de seleccion que aparece al lado de cada modelo
(Figura 3.9)

2- Seleccionar todos (“All”)
3- Seleccionar algunos modelos e invertir la seleccion (“Invert”)

4- Seleccion automatica con la opcion “Models Selection”. El usuario debe
seleccionar la cantidad de modelos que quiere obtener a partir de un parametro
estadistico. En este caso la seleccion se hace teniendo en cuenta los mayores

valores de Exactitud o Coeficiente de Correlacion de Matthews (Figura 3.10)
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-
# DSDE % - =
Setting Training set
(J Models Selection Confusion Matrix Class-Model
Best 1 » | according to | Accuracy - cm ‘ a | b | Total a -1
a 982 115 1097 | b1
b 78 560 638
e Total 1060 675 1735
L Al JIL_Nome  J[ et | Name: 7 Type: Numeric
1. Load Dataset No.| [Name [ Statistic | value a | value b
. 9 | Matthews correlat.. 76.44 76.44
[5- Preprocess 11 86,86 K Accuracy 88.88 88.88
- 22 89,28 Sensibility 89.52 87.77
3. Diversity Measure i % i gg;; Specificity 9264 3296
4. Ensemble Methods 55 90'66 EAR 1223 1045
6] 6 87,09
707 88,88 Test set
8[]s 88,24 . )
99 8991 Confusion Matrix Class-Model
10 (] 10 90,26 e
1101 88,07 cm |a | | Total :
12 12 38.82 a 321 45 366| D1
13 G 13 87,32 b 29 184 213
14] 14 89,16 Total 350 229 579
15[ 15 89,97
16 [ ] 16 89,05
17017 89,57 Name: 7 Type: Numeric
1818 91,18 Statistic | value a | value b
19019 88,59 Matthews correlat.. 73.07 73.07
20(]20 89,05 Accuracy 87.22 87.22
21 (] 21 89,22 Sensibility 87.7 86.38
2[]22 89.28 |y Specificity 91.71 80.35
Models Selected: 7 FAR 13.62 123
| Help Save | | Back | [ Next ] Stop Run
- —

Figura 3.7 Seleccién de modelos de forma manual.

(e | [ swe ||

-
g3 Dsoe g . (=] ]
Setting Training set
@ Modek Selcction ‘Confusnon Matrix Class-Model
Best (7 |¥| according to | Accuracy v lem |a |b |Tota [ -1
|a 983 109 1097 | Db 1
b 53 585 638
Models | Total 1041 694 1735
Al None Invert Name: 5 Type: Numeric
1. Load Dataset — Statistic Value a | value b
No. | |Name | Acc Training | Matthews correlat.. 80.47 80.47
IE- Preprocess 101 86,86 [; Accuracy 90.66 90.66
e 22 89,28 Sensibility 90.06 91.69
R i [% i gg;; Specificity 94.91 84.29
4. Ensemble Methods 5 M5 9066 EER ek 994
606 87,09
7w 7 88,88 Test set
8[]s 88,24 ) )
99 89,91 Confusion Matrix Class-Model
10 10 90,26 ey
1011 88,07 cm |a  |b  |Total
120 12 88,82 a 332 34 36| b
130013 8732 b 18 195 213
14 (] 12 89.16 Total 350 229 579
15 15 89,97
16 ] 16 89,05
17 D 17 89,57 Name: 5 Type: Numeric
18 [ 18 91,18 Statistic | value a | value b
19 (] 19 88,59 Matthews correlat.. 81.13 8113
20 (] 20 89,05 Accuracy 91.02 91.02
21(] 21 89,22 Sensibility 9071 9155
22 Q 22 89.28 |y Specificity 94.86 85.15
Models Selected: 7 FAR 8.45 9.29

ck | [‘__N:x_t— J Stop

Figura 3.8 Seleccion de los modelos de forma automatica.
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En la parte inferior de la pantalla aparecen los botones de ayuda, guardar, anterior o siguiente.
“Help” Muestra la ayuda al usuario.

“Save” Guarda en fichero .txt todos los resultados estadisticos para todos los modelos
individuales.

“Back” Regresa al Primer paso: Cargar datos (“Load Dataset”). El usuario debe volver a
seleccionar el tipo de data para pasar a la ventana actual.

“Next” Pasa el siguiente paso Medidas de Diversidad (“Diversity Measure”).

Los botones “Stop” y “Run” aparecen desactivados en este paso.

3.1.6 Tercer paso: aplicar medidas de diversidad (“Diversity
Measure”)

La Figura 3.11 muestra la ventana donde se realiza las medidas de diversidad, la cual

tiene las siguientes particularidades:
e Solo se puede seleccionar una medida y una combinacion cada vez.

e Se debe especificar la cantidad de mejores combinaciones a obtener en los

resultados; el proceso incluye todos los modelos que aparecen en la lista.

e Los resultados se muestran por defecto para la Serie de Entrenamiento y
opcionalmente se puede seleccionar la casilla “Test Set” para mostrar los

resultados de la Serie de Prediccion.

e EI software muestra por defecto el valor 1 para mostrar los resultados de
diversidad por pantalla. Si la opcion seleccionada por el usuario es mayor que la

cantidad posible de combinaciones se mostrara una ventana de “error”.
e En esta ventana ya se muestran activos los botones “Stop” y “Run”.

“Run” Ejecuta las opciones de medida de diversidad seleccionada y la

combinacion posible.
“Stop” Detiene el proceso de seleccion de medidas de diversidad.

El panel inferior derecho muestras los resultados de las medidas de diversidad.
Segun estos resultados se iran seleccionando los modelos de forma automatica

para pasar al siguiente paso: Métodos de ensamble (“Ensemble Methods”).
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r R
#i DSDE [N~
Models Diversity Measure Quantity Combinations
— = Pairwise To display 02
L Al f [ None || nvert | ® Disagreement 5 Q3
No. | |Name | AccTraining | ) Double Fatie @4
14 90,03 Q) Diference Possible Os
2(s 90,66 Correlation
alJ10 90,26 | =t ‘ 35 (O
4[] 18 91,18 O Q statistic Q7
5] 23 90,09
1. Load Dataset 6 36 90,03 § :
7 37 91,41 |J Test Set Cleam
2. Preprocess 8 [ Clasif 0
3. Diversity Measure Disagreement Training Set whith dimension 4
4. Ensemble Methods Total of analyzed models 7

The best 3 obtained combination are

# Models  number of Disagreement Training Set
1 4_23 36_37 6.14
2 452336 5.92
3 4.18.23.36 585
Models Selected: 4
0%

[ Help | save || Back | [ Next | Stop Run

—

Figura 3.9 Vista de las medidas de diversidad

3.1.7 Cuarto paso: ensamble de los modelos individuales

Para realizar el ensamble de los modelos individuales el usuario puede seleccionar
varios métodos y combinaciones. Ademas, si desea cambiar el valor a partir del cual se

define cada clase puede hacerlo dando click en el boton “Setting” (Figura 3.12).

El usuario tiene la opcion de escoger la forma en que desea visualizar los mejores

modelos ensamblados mediante el botdn “Selection” (Figura 3.13).

Para ejecutar (“Run”) y detener (“Stop”) el proceso se hace de la misma forma que en el

paso anterior.

Los nuevos modelos ensamblados se agregan a la lista de modelos individuales,
mostrando ademas el valor de la exactitud. En la ventana de la parte inferior derecha se

muestra un resumen de los resultados obtenidos (Figura 3.14).
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r B
# Setting Data @
Type of data
P P> 05 |
P< 05 1
®ap P> 0 1
AP 0 -1
{ Cancel | [ ok J

Figura 3.10 Ventana de dialogo: Configuracion de los datos.

f #y Selection of the Best Model M
Selection of Ensemble Model
() Best 1 *  model containing Any model
(® Best @ model for each combination rule W;]
(O Best 1 model for each combination Any model

() Best model for each dimension for each combination rule

i © AND
(U Model with | Any mo... = Any model
OR

| Cancel | | Ok |

Figura 3.11 Ventana de dialogo: Seleccion de los mejores modelos.
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Figura 3.12 Vista del ensamble de modelos individuales.

3.2 Analisis de los resultados obtenidos

Tres bases de datos de modelos QSAR (Quantitive Structure Activity Relationship)
fueron evaluadas para validar el software DSDE. Estas bases de datos fueron obtenidas
por investigadores del Centro de Bioactivos Quimicos y de la UCLV para identificar

compuestos antimalaricos, antileishmaniales y antinflamatorios.

La Malaria y la Leishmaniosis son enfermedades protozoarias de alto impacto social,
provocando la muerte de 1-3 millones de personas y de 300-500 millones de afecciones
anualmente. En la actualidad existe una urgente necesidad de descubrir nuevas
alternativas terapéuticas, dado que los farmacos disponibles tienen problemas de
toxicidad y/o resistencia. Universidades e instituciones pueden jugar un papel
importante en la busqueda de nuevas estrategias terapéuticas, y tienen el potencial para
crear nuevos paradigmas de descubrimiento de farmacos antiprotozoarios que aumenten
la efectividad y eficiencia de los métodos tradicionales de experimentacion de “prueba y

error”.
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En el proceso de cribado virtual para la seleccion de compuestos potencialmente
antimaldricos, se obtuvieron primero los modelos individuales. Para ello se utiliz6 una
base de datos de 2 314 compuestos que se dividieron en 851 y 1 463 activos e inactivos,
respectivamente, utilizando un analisis de cluster de k-NNCA (k-vecinos mas
préximos), implementado en el paquete estadistico STATISTICA 6.0. Mediante un
analisis de cluster del tipo k-MCA (de k-Medias) (Johnson and Wichern 1988; Mc
Farland and Gans 1995; Xu and Hagler 2002), qued6 constituida la serie de
entrenamiento (SE) con 638/1097 y serie de prediccion (SP) con 213/366
activos/inactivos, respectivamente, quedando asegurada la representatividad de
elementos del mismo dominio en los dos subconjuntos obtenidos. Todos los
compuestos fueron calculados usando el descriptor molecular TOMOCOMD CARDD
(TOpological Molecular COMputer Design - Computer Aided Rational Drug Design).
En total fueron obtenidos 37 modelos por Analisis Discriminante Lineal usando los

indices lineales, bilineales y cuadraticos y basados en las relaciones de &tomos.

Igual procedimiento se siguid para la confeccion de la base de datos para identificar
compuestos antileishmaniales. Se parti6 de una base datos constituida por 196 173
productos probados in vitro contra promastigotes de Leishmania major (SHARLOW,
CLOSE et al. 2009). De ellos se seleccionaron 10 000 al azar, siendo la mitad activos a
10uM vy la otra mitad inactivos. A partir de las estructuras quimicas se calcularon los
descriptores moleculares implementados en el programa DRAGON y se buscaron
modelos de clasificacion por analisis discriminante lineal empleando el paquete
estadistico STATISTICA. Se obtuvieron 47 modelos, de ellos 27 con las variables
pertenecientes a las familias de descriptores 0-2D, 19 modelos con variables 3D y uno

que incluyo variables 0-3D.

La tercera base de datos evaluada corresponde a 44 modelos QSAR para identificar
posible actividad antiinflamatoria. Para la confeccion de los modelos se parti6 de una
base de datos de 1 213 compuestos, los cuales se dividieron en 587 reportados con
actividad antiinflamatoria y 626 inactivos. La serie de entrenamiento quedo constituida
con 443/476 activos/inactivos y la serie de prediccion con 144/150 activos/inactivos

respectivamente.
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Las tres bases de datos de modelos se obtuvieron utilizando el método de “pasos hacia

delante” (forward stepwise) y de “mejor subconjunto” (best subset) para la seleccion de

las variables, a través de un analisis discriminante lineal (ADL).

Diferentes pardmetros estadisticos se evaluaron en el paso 2, Preprocess, para

comprobar la calidad y robustez de todos los modelos obtenidos: exactitud total (Q),

coeficiente de correlacion de Matthews (C), sensibilidad (Sens), especificidad (Spec) y

razon de falsa alarma (FAR).
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Figura 3. 13 Resultados del pre-procesamiento de la actividad antimalarica
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Resultados estadisticos de los modelos
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Figura 3. 14 Resultados del pre-procesamiento de la actividad antileishmanial
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Figura 3. 15 Resultados del pre-procesamiento de la actividad antiinflamatoria
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Para “cuantificar” las correlaciones entre todos los clasificadores individuales, fueron
seleccionadas todas las medidas de diversidad pareadas implementadas en el paso 3 del
software, Diversity Measure, con dimensiones 2, 3 y 4. El software selecciona

automaticamente los modelos que estén en la primera posicion.

Una vez obtenidos los mejores modelos se procede al analisis en el paso 4, Ensemble

Methods, con todas las reglas y todas las combinaciones.

Resultados de los mejores modelos por cada regla de
porciento ensamble. Modelos antimalaricos porciento
92,5 92,22 - 11
92 - 10,5
- 10
91,5
- 9,5
91 9
90,5 - 8,5
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- 7,5
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89 - 6,5
88,5 6
< > + ] v A\
o;\ )2 ,);\/ ,:;\/ ‘b,:;\/ 3;\ s 0;\ s
\%/ r‘\’ \?} ql/
LV
e Exactitud  =—l=—Razon de Falsa Alarma

Figura 3. 16 Resultados del ensamble de la actividad antimalarica.

La combinaciéon de los modelos 18 y 37 usando la regla Minimo (N) obtuvo mejor

exactitud (92,22 %) en comparacion con el mejor modelo individual 37 (91,41 %).
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Resultados de los mejores modelos por cada regla de ensamble.
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Figura 3. 17 Resultados del ensamble de la actividad antileishmanial.

La combinacién de los modelos 7-2D, 12-2D, 1-2Ds y 6-3Ds usando la regla Average
(A) obtuvo mejor exactitud (92,26 %) en comparacion con el mejor modelo individual
18 (89,74 %).
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Resultados de los mejores modelos por cada regla de
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Figura 3. 18 Resultados del ensamble de la actividad antiinflamatoria.

La combinacion de los modelos 10, 19, 20, 24 y 25 usando la regla Minimo (N) obtuvo
mejor exactitud (90,32 %) en comparacion con el mejor modelo individual 19 (88,68
%).

3.3 Consideraciones finales del capitulo

En el presente capitulo se expusieron los aspectos fundamentales para el uso del
software DSDE 1.0 especificando requerimientos, funcionalidades y forma de trabajar
con el mismo. Se mostraron tres aplicaciones con datos reales, en todas se obtuvieron
buenos resultados con el software, demostrando que es posible encontrar

multiclasificadores con mejores resultados de exactitud que los modelos individuales.
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CONCLUSIONES

De los resultados presentados se derivan las siguientes conclusiones:

1. Se seleccionaron e implementaron en el software DSDE diferentes pardmetros
estadisticos para corroborar la calidad y robustez de los clasificadores
individuales. Ademas, se incluyeron las medidas de diversidad pareadas
reportadas en la literatura

2. Se implementaron seis estrategias de combinacion empleando el enfoque de

fusion, permitiendo asi obtener modelos ensamblados.

3. Se disefi6 e implementd una interfaz grafica que permite de forma automatica y
amigable, analizar estadisticas, la diversidad y la seleccion de los mejores
modelos ensamblados. El sistema se implementdé sobre una plataforma de

software libre.

4. Para la validacion de la herramienta se utilizaron tres bases de datos reales a
través de las cuales se pudo comprobar que es posible obtener los clasificadores

que mejor combinan y por tanto mejoren su prediccion.
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RECOMENDACIONES

En la continuacion del software presentado es importante se consideren las siguientes

recomendaciones:

1.

2.

Implementar medidas de diversidad no pareadas reportadas en la literatura.
Realizar pruebas de comparacién multiple de tipo post hoc.
Desarrollar e implementar nuevos métodos de combinacion.

Lograr desarrollar cribados virtuales de grandes bases de datos a partir de los

modelos ensamblados.

Realizar andlisis de clUster para poder identificar y reducir los compuestos

seleccionas en el cribado virtual.
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