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BASADO EN TÉCNICAS DE APRENDIZAJE COMPUTACIONAL Y

ESTADÍSTICO
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A Marlon Cáceres, Alba López , Yuly Prada, Geovanni Santamarı́a Y Jennifer Cruz del gru-

po GIBIM, por proveerme las secuencias de péptidos.
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Glosario

Aprendizaje de caracterı́sticas: es un conjunto de técnicas que transforman los datos

de entrada en una nueva representación, para luego ser usado de forma más efectiva en

tareas de aprendizaje automático.

Catiónico: Hace referencia a la carga positiva de un átomo o molécula.

Máquinas de Soporte Vectorial: Son algoritmos de optimización asociados al apren-

dizaje supervisado, en el cual, a partir de un conjunto de entrenamiento crean modelos

matemáticos capaces de clasificar un nuevo elemento sin conocer de antemano la clase a

la que pertenece.

Péptidos antibacterianos: Son proteı́nas de origen natural que tienen propiedades anti-

bióticas y que han sido fabricados por la naturaleza para actuar como medio de defensa

en contra de enfermedades producidas por bacterias.

Resistencia bacteriana: Es la capacidad de una bacteria para resistir los efectos de un

medicamento.

Péptido: Son un tipo de moléculas formadas por la unión de varios aminoácidos mediante

enlaces peptı́dicos.

Polipéptido: es el nombre utilizado para designar un péptido de tamaño suficientemente

grande.

Selección de caracterı́sticas: es un conjunto de técnicas usadas para reducir el número de

caracterı́sticas de entrada a un tamaño apropiado para luego ser procesadas y analizadas.

Sparse autoencoder: es una clase especial de red neuronal, usada de forma no supervi-

sada.

Stacked autoencoder: es una red neuronal con dos o más capas ocultas de autoencoders,

cuyo aprendizaje se realiza de forma no supervisada.
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Resumen

TITULO: Modelo de predicción de péptidos antimicrobianos basado en
técnicas de aprendizaje computacional y estadı́stico 1

AUTOR: Francy Liliana Camacho Urrea. 2

PALABRAS CLAVE: Diseño de medicamentos, regresión de vectores de so-
porte, péptidos antimicrobianos, autoencoders, stacked autoencoder

En los últimos años, el reconocimiento de patrones se ha aplicado en diversas áreas para resolver
múltiples problemas. Una de estas áreas es el diseño in silico de medicamentos, donde ha sido am-
pliamente utilizados en el análisis de proteı́nas. Por ejemplo, para predecir la actividad antimicrobiana
presente en péptidos (proteı́nas cortas), los cuales se están utilizando como alternativas a los medica-
mentos tradicionales. En este trabajo, se propone utilizar herramientas como la Regresión de Vectores
de Soporte (SVR, por sus siglas en inglés) junto con el modelo denominado Relación Cuantitativa entre
Estructura-Actividad (QSAR, por sus siglas en inglés), para realizar el reconocimiento de patrones y
crear algoritmos que permitan predecir la actividad antimicrobiana en péptidos.

Para tal fin, se propuso una metodologı́a que integra aprendizaje y selección de caracterı́sticas junto
con métricas de rendimiento aplicado a dos conjuntos de datos (uno con alta identidad y otro con baja
identidad). Ésta incluyó stacked autoencoders, algoritmos genéticos, curvas de aprendizaje, prueba de
permutación, etc. A través de esta metodologı́a, los predictores obtenidos con el primer conjunto de da-
tos son estadı́sticamente estables y mostraron rendimientos competitivos con respecto a la literatura. Sin
embargo, con el segundo grupo los resultados mostrados fueron bajos en cada métrica. Por lo anterior,
nuestro aporte se centró en el aprendizaje de caracterı́sticas, identificación de problemas de sesgo o alta
varianza y confiabilidad estadı́stica de los modelos predictivos, ası́ como la definición de los requeri-
mientos del problema para que esta estrategia funcione correctamente.

1Trabajo de grado
2Facultad de Ingenierı́as Fı́sico Mecánicas. Escuela de Ingenierı́a de Sistemas e Informática. Director: Raúl

Ramos. Codirector: Rodrigo Torres.
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Abstract

TITLE: Prediction model of antimicrobial peptides based on machine
learning and statistical learning3

AUTHOR: Francy Liliana Camacho4

KEY WORDS: Design of drugs, support vector regression, antimicrobial
peptides, autoencoders, stacked autoencoder.

In recent years, the pattern recognition has been applied in many areas to solve diverse problems.
One of those areas is the in silico drug design, which has been widely used in the protein analysis.
For example, to predict the antimicrobial activity in peptides (small proteins), which are being used as
alternatives to traditional medicines. In this paper, we propose to use tools such as the Support Vec-
tor Regression (SVR) and Quantitative Structure-Activity Relationship (QSAR) model, for recognition
patterns and create algorithms to predict the antimicrobial activity in peptides.

For this purpose, we proposed a methodology that integrates feature learning and selection methods
and thorough use of performance metrics applied on two datasets (first one with high identity and the
other with low identity). This includes stacked autoencoders, genetic algorithms, learning curves, permu-
tation tests, etc. Through this methodology, the predictors we obtain are statistically stable and they have
competitive performance with respect to literature. However, with the second group the results shown
were low in each metric. Therefore, our contribution focused on feature learning, identifying problems
of bias or high variance and statistical stability, and the definition of the requerements of the problem for
this strategy to work properly.

3Research work
4Faculty of Physical-Mechanical Engineerings. Systems engineering and informatics department. Advisor:

Raúl Ramos. Co-advisor: Rodrigo Torres
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Introducción

En las últimas décadas, a pesar de los avances en el tratamiento de enfer-
medades, especialmente aquellas causadas por patógenos, existe un creciente
aumento de la resistencia de los microorganismos a múltiples medicamentos, lo
que se ha convertido en un problema de salud pública mundial, según la Organi-
zación Mundial de la Salud Gilbert et al. (2010). Por esta razón, la búsqueda de
nuevos fármacos que combatan la resistencia de los microorganismos patóge-
nos, se ha convertido en una prioridad de salud pública. Entre éstos, los péptidos
antimicrobianos se consideran prometedores, debido principalmente, a su baja
probabilidad de generar resistencia bacteriana, rápida acción y amplio espec-
tro de actividad Marr et al. (2006). Sin embargo, actualmente se trabaja en la
búsqueda de nuevos péptidos artificiales más potentes que los actuales, aunque
se ve limitado por el gran cantidad de arreglos posibles que se pueden generar,
si se tienen en cuenta los 20 aminoácidos naturales Fjell et al. (2012).

Para abordar la solución a este problema, se emplean técnicas computaciona-
les como Relaciones Cuantitativas Estructura-Actividad (QSAR, por sus siglas
en inglés), cuya premisa se basa en que un péptido puede ser descrito a través de
sus propiedades fı́sico-quı́micas, llamadas descriptores y éstas se correlacionan
con su actividad (que puede ser una variable continua, como la Concentración
Mı́nima Inhibitoria (CMI) o una variable categórica como el tipo de actividad
por ejemplo, antifúngica, antiviral, etc.), a través de la construcción de una fun-
ción matemática Cherkasov (2005),Dudek et al. (2006), Taboureau (2010).

A partir de lo anterior, en esta propuesta se busca crear un modelo para pre-
decir la actividad antimicrobiana de péptidos usando técnicas de aprendizaje
computacional y estadı́stico, para tratar de reducir el número de secuencias que
podrı́an ser candidatas a sintetizar. Para describir el trabajo desarrollado, este
documento se articula en cuatro capı́tulos principales en los que se aborda, en
la primera sección los antecedentes y contextualización del tema, en el segun-
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do capı́tulo se propone una metodologı́a que integra aprendizaje y selección
de caracterı́sticas (basado en stacked autoencoders y algoritmos genéticos, res-
pectivamente) junto con regresión de vectores de soporte, para obtener mejores
correlaciones entre los descriptores y la actividad, ası́ mismo, debido a que los
conjuntos de datos empleados son pequeños (apenas unas cientos de muestras),
se planteó un esquema de validación para que los resultados de los modelos
creados, sean estadı́sticamente estables. En la sección 3, se prueba esta metodo-
logı́a con el grupo de secuencias obtenidas en el laboratorio GIBIM y finalmente
se presentan las conclusiones generales del trabajo realizado.



1. Marco de referencia

1.1. La necesidad de nuevos antibióticos

En los últimos años, se ha visto la necesidad de desarrollar nuevos antibióti-
cos debido a la aparición y diseminación de cepas resistentes. Dicha resistencia
es producto de diversas variables biológicas (las bacterias tienen caracterı́sticas
y habilidades genéticas que permiten una rápida evolución hacia la resistencia),
sociales (abuso de antibióticos) y farmacológicas (los pacientes suspenden el
tratamiento de forma prematura cuando presentan mejorı́a) en todo el mundo.
Sin embargo, se agravan en los paı́ses en vı́as de desarrollo Amábile-Cuevas
(2010)

Ası́ mismo, se ha demostrado que hay pocos medicamentos que ofrecen me-
jores beneficios que los actuales y muchos menos que se enfoquen en el trata-
miento de enfermedades infecciosas como las producidas por la Staphylococcus
aureus, Pseudomonas aeruginosa, entre otras. En vista de ello se han propuesto
estrategias para tratar estos problemas como la iniciativa “10x20”, que consiste
en desarrollar 10 nuevos fármacos antibacterianos para el año 2020 Gilbert et al.
(2010).

1.2. Alternativas a los antibióticos

Debido a estos problemas, se han estudiado diversas alternativas a los an-
tibióticos actuales, entre las que se destacan los péptidos antibacterianos, que
son proteı́nas cortas con tamaños entre 12 a 50 aminoácidos y hacen parte del
sistema inmune de muchos seres vivos. La mayor parte de ellos son anfipáti-
cos, tienen carga neta positiva y contienen alrededor del 50% de aminoácidos
hidrofóbicos, caracterı́sticas que les permiten interactuar con la membrana ne-
gativa de las bacterias.
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Se caracterizan principalmente a su baja probabilidad de generar resistencia
bacteriana, sin embargo el diseño y sı́ntesis de nuevos péptidos se ve limitado,
entre otras razones, al gran número de arreglos posibles que se pueden generar,
por ejemplo, teniendo en cuenta los 20 aminoácidos naturales, si se quiere ela-
borar un péptido cuyo tamaño tenga 6 aminoácidos, el número de combinacio-
nes posibles se traduce a varios órdenes de magnitud (si n = 6,206 = 6,4×107)
y no es factible probarlas todas en el laboratorio Fjell et al. (2012). Por ésta
razón se ha abordado enfoques computaciones como el modelo Relaciones
Cuantitativas entre Estructura-Actividad (QSAR, por sus siglas en inglés), am-
pliamente usado en la predicción de péptidos antimicrobianos.

1.3. Relación Cuantitativa entre Estructura-Actividad (QSAR)

QSAR (por sus siglas en inglés) es un método computacional empleado am-
pliamente en el diseño de nuevas moléculas usadas como medicamentos, sin
embargo, recientemente se ha aplicado en péptidos antimicrobianos Jenssen
(2011). QSAR se basa en la idea de que un péptido puede ser descrito a través
de sus propiedades fı́sico-quı́micas y estructurales, denominadas descriptores
moleculares, y que éstas, a su vez, pueden ser correlacionadas con la activi-
dad antimicrobiana del péptido a través de una función matemática Taboureau
(2010). La finalidad de enlazar las propiedades fı́sico-quı́micas del péptido con
su actividad biológica es un intento por entender mejor el mecanismo de acción
de éstos y permitir el diseño de nuevos péptidos más potentes Jenssen (2011).
Sin embargo, el éxito de QSAR depende de varios factores:

1.3.1. Colección de datos biológicos

En la recopilación de datos biológicos se espera que los datos provengan de
la misma fuente, que hayan sido evaluados con el mismo protocolo de expe-
rimentación, laboratorio, material y personal Scior et al. (2009). Por ende, los
datos que se emplean en diversos estudios QSAR son pequeños, con apenas
unos cientos de muestras, que puede generar dificultades en algunos modelos
Zhou et al. (2010), Shu et al. (n.d.), Borkar et al. (2013).
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1.3.2. Caracterización de las secuencias: Descriptores

Los descriptores moleculares son el resultado final de un procedimiento
lógico y matemático que transforma la información quı́mica presente en una
molécula, en una medida cuantitativa Todeschini and Consonni (2000), algunos
de los cuales se obtienen a partir de un proceso experimental y otros se calcu-
lan con base en la secuencia o su estructura. No obstante, existen más de 1000
descriptores obtenidos a partir de la estructura primaria, secundaria y terciaria.

Ası́ mismo, existe otra forma de clasificar el tipo de descriptores, como los
0D que se calculan a partir de la fórmula molecular (número de átomos, car-
bonos, hidrógenos, etc), 1D que se extraen a partir de la secuencia (número de
anillos, H-bond acceptor or donor, etc), los 2D que tienen en cuenta aspectos
topológicos de la estructura (Balaban, Randic, Wiener), los 3D se calculan de
la geometrı́a molecular y propiedades de la superficie (GETAWAY, autocorrela-
ción, tamaño, superficie, volumen, etc) y los 4D que tiene en cuenta las energı́as
de interacción entre coordenadas 3D analizadas en una malla Jenssen (2011).

1.3.3 Preprocesamiento de caracterı́sticas

El pre-procesamiento es un paso previo al tratamiento de los datos con las
máquinas de aprendizaje y consiste en mejorar la calidad de los datos usando
diversas estrategias. Esto debido a que, normalmente, los datos que se emplean
para procesamiento traen consigo ruido, valores faltantes o disparidad en los
rangos, lo que puede afectar de forma significativa los resultados, por ende, se
emplean varias técnicas para tratar estos problemas. Por ejemplo, en este trabajo
se realizó un preprocesamiento que incluyó la remoción de aquellos descripto-
res donde el valor de la caracterı́stica fuera el mismo en todos los péptidos (la
desviación del descriptor igual a 0) y luego se estandarizó (µ=0 y δ=1) cada uno
éstos, debido a las amplias variaciones Zhou et al. (2010).

1.3.4 Selección de caracterı́sticas

Como se ha descrito previamente, el número de descriptores que se pueden
obtener a partir del péptido es amplio y se requiere seleccionar aquellos que
son relevantes y que describen mejor la dependencia entre descriptores y la ac-
tividad, puesto que en el modelo, algunos pueden ser considerados como ruido,
otros redundantes y estar correlacionados. Adicionalmente, con la selección se
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obtienen otras ventajas como facilidad de visualizar y entender los datos, reduc-
ción del tiempo de entrenamiento y en algunos casos aumento del rendimiento.

Uno de los métodos empleados en este trabajo fue los algoritmos genéticos,
que son algoritmos de optimización inspirados en el principio de la evolución
natural. Es decir, a partir de una población de individuos (posibles soluciones),
cada miembro denominado cromosoma, representa un grupo de caracterı́sticas
seleccionadas que generalmente se expresa como un vector binario (1 si se va a
tener en cuenta la caracterı́stica, 0 de lo contrario). A partir de ello se evalúa en
una función objetivo que determina el valor de aptitud del individuo. Durante
el curso de la evolución, los cromosomas están sujetos a la selección, cruce y
mutación. En la selección, se escogen los individuos que pasarán a la siguiente
generación, dando una mayor probabilidad a aquellos con el valor de aptitud
más alto. En el cruce, se comparte la información genética de la población entre
si, de acuerdo a si dos individuos superan o no una probabilidad. La mutación
corresponde a la alteración de la información genética del individuo (una posi-
ción en el cromosoma).

1.3.5 Mapeo de descriptores y la actividad- Generación del modelo

El último paso en el modelo consiste en relacionar los descriptores (previa-
mente preprocesados y seleccionados) con la actividad presente en el péptido.
En el caso de los modelos de regresión, la variable dependiente (actividad, en-
tendida como el CMI) es modelado en función de variables independientes (des-
criptores).

Uno de los modelos más empleados son las máquinas de soporte vectorial
(SVM, por sus siglas en inglés), que son algoritmos de optimización asociados
al aprendizaje supervisado, en el cual, a partir de un conjunto de entrenamiento
crean modelos matemáticos capaces de clasificar un nuevo elemento sin conocer
de antemano la clase a la que pertenece. El proceso que realiza la SVM consiste
en el mapeo de los datos originales a un espacio de dimensionalidad más alta,
a través de una función kernel (función matemática que transforma los datos
a un espacio dimensional mayor al original, φ) y allı́ se realiza la clasificación
construyendo un hiperplano de separación óptimo Cortes and Vapnik (1995).

Inicialmente fueron diseñados para clasificación pero con la introducción de
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la función de pérdida, éstas pueden ser usadas para tareas de regresión Smola
and Scholkopf (2004) (las SVM para regresión son llamada Regresión de Vec-
tores de Soporte o SVR por sus siglas en inglés). Ası́ como las SVMs, las SVRs
requieren el ajuste de los parámetros libres de la función kernel, C (parámetro
positivo que especifica el usuario y que controla el equilibrio entre la comple-
jidad de la máquina y el número de puntos no separables por un hiperplano), γ

(radio de la función kernel) y ε (penalización de la función de pérdida of loss
function).

1.4 Medidas de rendimiento

Para verificar el rendimiento, existen varias medidas como el Coeficiente
de correlación de Pearson R, Coeficiente de correlación de múltiple determina-
tion R2, Raı́z del Error Cuadrático Medio RMSE, Coeficiente de correlación de
múltiple determination R2

pred predictivo, entre otras. Si estas medidas superan
un umbral (según lo establecido en modelos QSAR) se acepta el modelo de re-
gresión, por ejemplo, para R, R2 y R2

pred los valores deben ser mayores a 0.6,
0.5 y 0.5, respectivamente Kiralj and Ferreira (2009), Pratim Roy et al. (2009).
A continuación se muestra cómo se calculan dichas métricas:

Coeficiente de correlación de Pearson R (conjunto de prueba)

Rext =
∑i(Yexp−Yexp) ∗ (Ypred−Ypred)√

∑i(Yexp−Yexp)2 ∗
√

∑i(Ypred−Ypred)2
(1)

Coeficiente de correlación de múltiple determination R2 (conjunto de prue-
ba)

R2 = 1− ∑
n
i=1(Yexp−Ypred)

2

∑
n
i=1(Yexp−Yave)2 (2)

Raı́z del Error Cuadrático Medio RMSE

RMSE =

√
∑

i

(Yexp−Ypred)2

M
(3)

Coeficiente de correlación de múltiple determination R2
pred predictivo (con-

junto de prueba)

R2
pred =

∑i(Yexp−Ypred)
2

∑i(Yexp−Ycal)2 (4)
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donde M es el número de muestras (en el conjunto de entrenamiento o va-
lidación externa); i es el ı́ndice de suma y también del i-avo individuo de la
muestra; Yexp es el valor experimental de y o salida real; Ycal es el dato predicho
de y en el conjunto de entrenamiento o calibración; Ypred es el valor predicho
de y, en el conjunto de validación externo.

Ası́ mismo, el conjunto de entrenamiento corresponde a aquellos datos que
se emplearán para crear el predictor, el grupo de prueba son los elementos que
se usan para la validación cruzada/bootstrapping y/o selección del modelo y que
no están incluidos en el grupo anteriormente indicado. El conjunto de validación
son los elementos usados para medir el rendimiento final.

1.5. Trabajos previos

Para la predicción de la actividad antimicrobiana de péptidos (con las se-
cuencias CAMELs), se han empleado diferentes algoritmos y descriptores en la
literatura. Por ejemplo, en el estudio llevado a cabo por Zhou et al. Zhou et al.
(2010), se usaron cerca de 1500 descriptores (que luego de un preprocesamiento
se redujeron a 711), en conjunto con Algoritmos Genéticos (AG), Optimización
por enjambres de partı́culas (PSO, por su siglas en inglés) y Máquinas de So-
porte Vectorial para regresión (MSV). Sin embargo, en la fase de evaluación del
modelo sólo se usaron dos métricas (R y RMSE) y de acuerdo a la literatura, es
conveniente usar otras como R2 y R2

pred Kiralj and Ferreira (2009).

En otro estudio reportado por Borkar et al Borkar et al. (2013), se usó Fun-
ción Genética de Aproximación y Mı́nimos Cuadrados Parciales (PLS, por sus
siglas en inglés) junto con 43 descriptores, sin embargo, el desempeño real del
modelo no es claro debido a que los resultados de las métricas reportadas, están
basadas en la predicción de la actividad en escala logarı́tmica. Por otro lado, en
el trabajo de Wang et al Wang et al. (2012), aunque los resultados con el en-
trenamiento son buenos, el desempeño con el grupo de validación es muy bajo.
En el trabajo de Torrent et al Torrent et al. (2011) se crea un modelo usando 7
descriptores, pero la evaluación del modelo sólo se limita a dos métricas que
que no garantizan el buen funcionamiento del modelo Tropsha (2010).
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Un aspecto importante en algunos de estos trabajos es que el conjunto de en-
trenamiento y validación son explı́citos (sólo se realiza una división y en cada
caso se indica qué datos se utilizan en cada conjunto), lo que demuestra que los
resultados están sesgados. En nuestro trabajo se realizó remuestreo, donde se
divide el conjunto de datos varias veces para asegurar la robustez estadı́stica de
los resultados.



2. Predicción de la actividad
antimicrobiana de péptidos

En este capı́tulo se propone una metodologı́a que integra aprendizaje y se-
lección de caracterı́sticas junto con distintas métricas y estrategias de evalua-
ción de los modelos predictivos, para proporcionar bases sólidas para apoyar la
toma de decisiones e inversión, con los recursos de disponibles en laboratorio.
Ésto incluyó stacked autoencoders, algoritmos genéticos, curvas de aprendizaje,
pruebas de permutación, etc. La finalidad con esta metodologı́a es obtener mo-
delos predictivos con buenos rendimientos y que sean a su vez estadı́sticamente
estables, cuando se utilizan métodos de aprendizaje de máquina para predecir
la actividad de péptidos antimicrobianos.

2.1. Materiales y métodos

2.1.1 El conjunto de datos y descriptores

El conjunto de datos empleado en este primer capı́tulo, corresponde a 101
secuencias de péptidos antibacterianos con tamaño de 15 aminoácidos. Estas
secuencias se derivaron de la fusión del C y N terminal de las secuencias de
péptidos naturales Cecropin y Melittin. Además éstos péptidos han sido pro-
bados contra diversas cepas de microorganismos (gram positivos y gram nega-
tivos) y su actividad fue reportada como la potencia media antibiótica contra
éstos Cherkasov and Jankovic (2004).

A partir de la secuencia de aminoácidos, es posible codificar información
numérica que representa propiedades fisico-quı́micas (descriptores) del pépti-
do. En este caso, se usaron las propiedades descritas por Zhou et al. Zhou et al.
(2010), donde diferentes grupos de descriptores fueron extraı́dos de la estructu-
ra primaria de los péptidos, usando la herramienta web denominada PROFEAT
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Rao et al. (2011). Esta herramienta calcula diez grupos de de descriptores mos-
tradas en la Tabla 1, donde AllDesc es el conjunto total de propiedades disponi-
bles. Debido a problemas técnicos con el sitio web de PROFEAT, en su lugar se
empleó propy (disponible como una librerı́a de Python Cao et al. (2013)) para
calcular los diez descriptores mencionados anteriormente.

Tabla 1: Diez grupos de descriptores calculados a partir del conjunto de datos. La segunda y tercera
columna representa el número de descriptores antes y después del preprocesamiento, respecti-
vamente

Descriptores Inicial Final
Composición dipéptido (Ddcd) 400 106
Autocorrelación normalizada MoreauBroto (Dnmba) 240 112
Autocorrelación Moran (Dmad) 240 112
Autocorrelación Geary (Dgad) 240 112
Composición, transición y distribución (Dctd) 147 147
Sequence order coupling number(Dsoc) 20 20
Quasi sequence order (Dqso) 50 46
Composición Pseudoaminoácidos tipo I (Dpaac) 30 23
Composición Pseudoaminoácidos tipo II (Dapaac) 30 23
Todos los descriptores (AllDesc) 1517 730

Adicionalmente, teniendo en cuenta el orden de los aminoácidos juega un
papel importante para su función Wang et al. (2011), se decidió incluir un grupo
llamado Vector Composición de Momento (VCM) Ruan et al. (2005) que mide
el orden y la frecuencia de aminoácidos en la secuencia. En total se consideraron
11 grupos de descriptores.

2.1.2 Sparse autoencoders (AE)

Un sparse autoencoder Shin et al. (2013) es una clase especial de red neu-
ronal, usada de forma no supervisada. Tı́picamente, los métodos de aprendizaje
supervisado (tales como redes neuronales) parten de un conjunto de datos de en-
trada junto con sus respectivas etiquetas o predicciones esperadas, para generar
un modelo predictivo (por ejemplo, para predecir la actividad antimicrobiana de
los péptidos a partir de los descriptores). A diferencia de éstos, los métodos de
aprendizaje no supervisados, como AE, utilizan únicamente los datos de entra-
da para aprender una nueva representación (sin utilizar las etiquetas).
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Figura 1: Ejemplo de un sparse autoencoder con 4 neuronas de entrada y dos en la capa oculta. Cabe
recalcar que éste es un autoencoder comprimido. Éste contiene (4+1)*2+(2+1)*4 = 22 cone-
xiones

Un AE es una red neuronal simétrica con una capa oculta (Figura 1), es
decir, el número de neuronas en la capa de entrada y salida son el mismo. Para
cada vector de entrada, la salida de la red se aproxima a los datos de entrada,
minimizando el error entre éstos, y el entrenamiento se lleva a cabo de manera
similar a una red neuronal. De esta manera, si el entrenamiento tiene éxito en
la reconstrucción de los datos de entrada en la capa de salida, la capa oculta
contendrá una nueva representación de los datos de entrada, que será más com-
pacto o más sparse si la capa oculta tiene menos o más neuronas que la capa de
entrada, respectivamente.

La activación de la red neuronal en la capa oculta, se da producto de la com-
binación lineal del vector de entrada x:

a(2) = f (W (1) ∗ x + b(1)) (5)

donde W (1) es el vector de pesos, b(1) es el bias o término intercepto y f es
la función sigmoide donde f = 1

1+ea . En la capa de salida, la activación se da
como:

hW ,b(x) = f (W (2) ∗a(2) + b(2)). (6)

W (2) es el vector de pesos en la capa de salida, b(2) es el bias o término
intercepto y f es la función sigmoide. El error de la red al reconstruir la entra-
da en la salida está dada por la función de costo J(W ,b), que es tı́picamente
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minimizada a través del método del gradiente descendente:

J(W ,b) =
1
2
‖hW ,b(x)− y‖2 (7)

Una caracterı́stica interesante de los AE es que el número de neuronas en
la capa oculta puede ser más pequeño o grande que la capa de entrada. Si es
menor, la red comprimirá la información de forma similar que el método de
Análisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés). Si es ma-
yor, la red aprende una representación más distribuida o sparse, en el sentido
de que más neuronas se usan para representar la misma información en la capa
de entrada. En este caso, el interés se centra en forzar a la red a que active un
pequeño número de neuronas de la capa oculta en cada entrada, que producen
una representación sparse de los datos y, por lo tanto, obliga a cada neurona a
especializarse para detectar un patrón de entrada diferente.

Con el fin de lograr ésto, una restricción de esparcidad se incluye en la fun-
ción de costo J(W ,b) que controla cuántas neuronas son activadas:

Jsparse(W ,b) = J(W ,b)+β

c2

∑
i=1

KL(ρ ‖ ρ̂ j) (8)

donde β es el peso que penaliza la esparcidad, c2 el número de neuronas en
la capa oculta, ρ se denomina parámetro de esparcidad (que para este trabajo
se empleó un valor igual a 0.05), ρ̂ j =

1
m ∑

m
i=1

[
a(2)j (x(i))

]
es el promedio de la

activación de las neuronas en la capa oculta. KL es la divergencia de Kullback-
Leibler:

KL(ρ ‖ ρ̂ j) = ρ log
ρ

ρ̂ j
+(1−ρ)log

1−ρ

1− ρ̂ j
(9)

Los parámetros W (1),b(1),W (2),b(2) se optimizan con el algoritmo de back-
propagation y L-BFGS Liu and Nocedal (1989).

2.1.3 Stacked Autoencoders (SAE)

Un stacked autoencoder es una red neuronal con dos o más capas ocultas
de autoencoders, cuyo aprendizaje se realiza de forma no supervisada. La idea
principal con SAE es capturar caracterı́sticas de orden superior a partir de los
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Figura 2: Stacked autoencoder con 2 capas ocultas. a) Entrenamiento en la primera capa oculta. b) En-
trenamiento en la segunda capa. c) Representación final que se usa en la SVR. Figura tomada
de Ng (2009)

datos. El entrenamiento se lleva a cabo utilizando el enfoque llamado greedy-
wise, es decir, cada capa oculta es entrenada por separado y la salida de cada
uno se utiliza como entrada para la siguiente capa Ng (2009). Por ejemplo, para
entrenar un stacked autoencoder con dos capas ocultas, primero se crea y en-
trena un autoencoder y sólo se almacena la función de activación principal h(1)

(ver Figura 2, a) luego del entrenamiento. A continuación, se toma la función
de activación del primer autoencoder, para usarse como una nueva representa-
ción de los datos de entrada en el segundo autoencoder, donde luego se realiza
el proceso de entrenamiento nuevamente (ver Figura 2, b). Al final, el resultado
de esta segunda capa h(2) es la representación final de los datos.

2.1.4 Curvas de aprendizaje (LC)

Las curvas de aprendizaje son una representación gráfica del desempeño de
un método de aprendizaje de máquina, que se entrena incrementando el número
de datos. Para una métrica dada, el rendimiento se mide en el entrenamiento y
prueba del conjunto de datos, aumentando el tamaño de la división entre éstos
subconjuntos, tı́picamente, del 10% al 90% en un paso de 10%. Este proceso se
lleva a cabo n veces muestreando con reemplazo y luego, se calcula el promedio
y desviación estándar para cada porcentaje particular de entrenamiento/prueba.
Las curvas de aprendizaje permiten evaluar la capacidad de generalización del
método, identificando escenarios de alta varianza (sobreajuste) o alto sesgo (un-
derfitting) Hastie et al. (2009) y soportan la toma de decisiones para mejorar
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el rendimiento de los experimentos (adquirir más datos, reducir o aumentar la
complejidad del algoritmo, etc.)

2.1.5 Prueba de permutación (PT)

La prueba de permutación es un procedimiento para evaluar la confiabilidad
del error del modelo usando una noción de significancia estadı́stica, es decir,
es una medida de probabilidad de que el error observado fue producto de la
casualidad. Un predictor significativo deberı́a rechazar la hipótesis nula de que
las caracterı́sticas y las etiquetas son independientes con un p-value pequeño
Golland et al. (2000).

Este procedimiento toma el conjunto original de datos, se permuta aleatoria-
mente las etiquetas, luego se entrena el predictor y se calculan las métricas.
Este proceso se repite k veces y se obtiene una distribución de los valores de las
métricas. El p-value se calcula de acuerdo a la definición 1 en Ojala and Garriga
(2010):

p =
| {D′ ∈ D̂ : e(f ,D′) ≤ e(f ,D)}+ 1 |

k+ 1
(10)

donde D = (Xi,yi)
n
i=1 son los datos con sus respectivas etiquetas, f es la fun-

ción aprendida por el algoritmo de predicción, D̂ es el conjunto de los k aleato-
rizados del conjunto original, e(f,D

′
) es el error del predictor con los etiquetas

aleatorias, e(f,D) es el error con los datos originales.

2.1.4 Flujo de trabajo

El flujo de trabajo llevado a cabo en esta primera parte, está compuesto de
cinco etapas:

1. Preprocesamiento: todos los descriptores son preprocesados (1) estanda-
rizándolos con media cero y desviación estándar igual a uno; y (2) re-
moviendo aquellos que tenı́an el mismo valor en todos los péptidos (su
desviación estándar era de cero). Esta fase es representada en la Figura
3,3.

2. Aprendizaje no supervisado de caracterı́sticas: Diferentes configuracio-
nes de AE y SAE se entrenan y se ejecutan sobre los datos preprocesados,
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produciendo una nueva representación (Ver Figura 3,11-13 demarcado
con verde).

3. Selección de caracterı́sticas: Se utilizó algoritmos genéticos para selec-
cionar los descriptores en cada grupo (Ver Figura 3,10 demarcado con
magenta).

4. Predicción supervisado: Diferentes configuraciones de Regresión de Vec-
tores de Soporte se ejecutan sobre los descriptores, para predecir la activi-
dad antimicrobiana de los péptidos (Ver Figura 3,5-6 señalado con azul).

5. Evaluación del rendimiento: se verifica el rendimiento de los modelos
usando diferentes métricas y estrategias (Ver Figura 3,7-9 señalado con
naranja).

2.2. Montaje experimental

Partiendo de los 11 grupos de descriptores de cada péptido obtenidos con
propy y luego de ser preprocesados, se realizaron cinco montajes experimenta-
les generales (Figura 3), como se describió anteriormente. Las cinco configu-
raciones fueron las siguientes:

Original: se ejecutó la SVR directamente sobre cada grupo de descriptores
sin aplicar aprendizaje de caracterı́sticas. El propósito de éste es obtener una
lı́nea de base y un punto de comparación con otras configuraciones.

GA: se optimizó cada conjunto de descriptores usando Algoritmos Genéti-
cos (GA, por sus siglas en inglés), como se muestra en la figura 3. Cada cro-
mosoma está representado por un vector binario, donde 1 es la caracterı́stica
seleccionada y 0, lo contrario. Luego, la función objetivo es usada para evaluar
cada cromosoma y determinar el mejor. Para este trabajo, la función objetivo
fue tomada de Zhou et. al Zhou et al. (2010):

f itness = p∗RMSE− (1− p) ∗n
N

(11)

donde p es el coeficiente de ponderación que controla el equilibrio entre la
precisión del modelo de regresión y el número de descriptores seleccionados,
RMSE es la raı́z del error cuadrático medio, n es el número de descriptores se-
leccionados y N el total de descriptores después del pre-procesamiento. Durante
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Figura 3: Representación gráfica de la metodologı́a empleada. Los colores representan cada una de las
etapas del flujo de trabajo.

el curso de la evolución, los cromosomas están sujetos a la selección, cruce y
mutación. Para cada cromosoma, se entrena y prueba una SVR con validación
cruzada de 5 grupos, luego de optimizar los parámetros libres, y se calcula el
promedio del RMSE en esta validación. Un total de 200K SVRs fueron entre-
nadas y probadas, sólo para este experimento. Finalmente, los parámetros del
algoritmo fueron tomados de Shu et al Shu et al. (n.d.), donde la población fue
200, el número de generaciones fue 200, la frecuencia de cruce de 0.5 y la mu-
tación de 0.005.

AE: se entrenaron diferentes configuraciones de autoencoders para aprender
un nuevo conjunto de caracterı́sticas, que luego fueron usadas con la SVR. En
cada configuración de AE, se varió el número de neuronas en la capa oculta
entre 20 y 1000 neuronas. Esto permite configuraciones que producen represen-
taciones compactas y sparse, con respecto al número de descriptores en cada
grupo. Cuando el número de neuronas en la capa oculta era de entre 20 y 500,
éstas fueron variados con un paso de 20, y cuando estaban entre 500 y 1000, se
tomó un paso de 50. Ésto dio como resultado 35 configuraciones de AE que se
utilizaron para cada grupo de descriptores.

Cada una de estas configuraciones contienen varios miles de conexiones que
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necesitan ser entrenadas. Por ejemplo, un AE con 500 neuronas (en la capa
oculta) para el grupo descriptor Ddcd (106 descriptores) contiene alrededor de
106K conexiones (ver Figura 1). De esta manera el tamaño de los AE emplea-
dos osciló entre 800 conexiones (para el AE con los 20 descriptores del grupo
Dsoc y 20 neuronas en la capa oculta) y 1,46 millones de conexiones (para All-
Desc y 1000 neuronas en la capa oculta).

SAE2: Para cada configuración AE se crearon dos capas de stacked auto-
encoder, adicionando una capa oculta con la mitad de neuronas, produciendo
otras 35 configuraciones. Como se ha explicado, cada configuración fue entre-
nada con layer-wise. Los tamaños de las configuraciones SAE2 oscilaron entre
800 conexiones y 1,6 millones.

SAE4: este montaje es similar a SAE2 pero el número de neuronas en la
segunda capa oculta se obtuvo dividiendo la cantidad de neuronas de la primera
por cuatro, produciendo otras 35 configuraciones. Los tamaños de las configu-
raciones SAE4 oscilaron entre 600 conexiones y 1.1 millones.

Como el número de descriptores empleados en esta sección fueron 11, en
total se realizaron 1177 configuraciones experimentales (385 para AE, SAE2,
SAE4, 11 para Original y 11 para GA). Cabe aclarar que con el nuevo grupo,
VCM, se realizaron los mismos montajes (Original, GA, AE, SAE2, SAE4).

2.3. Validación y aprendizaje supervisado

Para validar los resultados de los modelos desarrollados se empleó dos eta-
pas, la primera (denominada Mets) que emplea el mismo esquema y métricas
reportadas en la literatura y en la segunda fase (llamada PT-LC), se aplican es-
trategias como curvas de aprendizaje, prueba de permutación y bootstrapping
para determinar la estabilidad estadı́stica de los modelos. En este caso el apren-
dizaje es supervisado, con lo cual los datos se dividieron en un subconjunto para
entrenamiento/prueba y otro para validación de acuerdo a lo indicado en Zhou
et al. Zhou et al. (2010) y se optimizó los parámetros de la SVR.

Para ésto, se usó la metodologı́a planteada por Chang et al Chang and Lin
(2011), a partir de la cual se construye una malla variando (C, γ, ε) y para cada
combinación de parámetros, se toma el conjunto de entrenamiento/prueba, se
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entrena y se valida con validación cruzada (5 folds) y con el promedio obtenido
con cada combinación (C, γ,ε), se escoge el máximo R2 (Coeficiente de Corre-
lación Cuadrático). La malla construida fue producto de variar los parámetros
libres C (10 a 72.5 con un paso de 2.5), γ (10−1,5 a 100,5 variando la potencia en
un paso de 0.25), ε (0.1 a 0.9 con un paso de 0.1), con lo cual se obtuvo 1872
combinaciones de parámetros que se realizaron con cada configuración descri-
ta en la Sección 2.2. Por tanto, se entrenaron 4’382.752 SVRs con validación
cruzada y se seleccionó una configuración, para cada una de las 1177 configu-
raciones de Original, GA, AE, SAE2 y SAE4.

Acto seguido, con la mejor combinación de parámetros (C, γ, ε) para cada
configuración experimental, se entrenó una SVR con el subconjunto de entrena-
miento completo (sin validación cruzada) y se probó con el de validación para la
obtener el desempeño final. Las métricas de desempeño usadas para el conjunto
de validación fueron Raı́z del Error Cuadrático Medio (RMSEext), el Coeficien-
te de Correlación de Pearson (Rext), el Coeficiente de Correlación Cuadrático
(R2

ext) y R2
pred (R2 predictivo, Pratim Roy et al. (2009)) (Ver figura 3,7).

Luego, en una segunda etapa, se tomaron los grupos de descriptores con el
mejor rendimiento en cada configuración y se aplicaron las siguientes estrate-
gias:

LC: la curva de aprendizaje (LC) es calculada para todo el conjunto de da-
tos usando la SVR con la mejor combinación de parámetros obtenida en las
configuraciones experimentales descritas anteriormente (Ver figura 3,8). Este
proceso se lleva a cabo 30 veces muestreando con reemplazo.

PT: la prueba de permutación (PT) se aplica sobre diferentes conjuntos de
entrenamiento/prueba (éstos se toman cuando se aplica bootstrapping sobre el
conjunto total de datos y se dividen a su vez en entrenamiento/prueba, r veces).
Este proceso se lleva a cabo 10 veces (r=10) y se permutan aleatoriamente las
salidas 100 veces (k=100) para cada división r (Ver figura 3,9). Esta prueba se
aplica para la mejor configuración en cada experimento.
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2.4. Resultados

2.4.1. Resultados etapa Mets

La metodologı́a mostrado anteriormente se diferencia de la mayorı́a de los
estudios usados en la predicción de péptidos antimicrobianos (Shu et al. (n.d.),
Hemmateenejad et al. (2011), Lin et al. (2008), Zhou et al. (2010), Wang et al.
(2012), Borkar et al. (2013), Torrent et al. (2011)), en que los descriptores se
aprenden de forma automática, en una tarea de aprendizaje no supervisada. La
tabla 2 resume los resultados reportados en la literatura y los que se obtuvieron
en este trabajo (se muestran en las cinco lı́neas al final de la tabla, junto con el
grupo de descriptor y la configuración AE o SAE con la que se obtuvieron).

Tabla 2: Comparación de resultados para diferentes algoritmos usados para la predicción de la actividad
de péptidos antimicrobianos

Método Rext RMSEext R2
ext R2

pred Ref
GA-SVM 0.78 1.39 - - Zhou et al. (2010)

PSO-GA-SVM 0.9 0.96 - - Zhou et al. (2010)
STR-MLR - - 0.326 - Wang et al. (2012)

G/PLS 0.8 - 0.67 0.64 Borkar et al. (2013)
ANN - - 0.72 - Torrent et al. (2011)

Original (CMV+SVR) 0.87 1.10 0.74 0.74 Este trabajo
GA (Dqso+GA+SVR) 0.92 0.85 0.84 0.85 Este trabajo
AE (Dctd(900)+SVR) 0.9 1.10 0.739 0.74 Este trabajo

SAE2 (Dqso(140,70)+SVR) 0.96 0.864 0.841 0.842 Este trabajo
SAE4 (Dqso(800,200)+SVR) 0.97 0.845 0.848 0.85 Este trabajo

GA = Algoritmos Genéticos, SVM = Máquinas de Soporte Vectorial, PSO = Optimización de
Enjambre de Partı́culas, G/PLS = Mı́nimos cuadrados parciales, STR = Regresión paso a paso,
MLR = Regresión Múltiple Lineal, ANN = Red Neuronal Artificial

En las figuras 4, 5 y 6 se muestran los desempeños de cada grupo descriptor
con R2

ext , RMSEext y Rext respectivamente, junto con el reportado en la litera-
tura (representado por las lı́neas de colores, según la referencia de la literatura
mostrada en la tabla 2). En la configuración Original, es decir, sin aplicar nin-
guna estrategia de selección o aprendizaje de caracterı́sticas, se evidencia que
los desempeños son mucho menores que GA, SAE2 o SAE4. Además, se mues-
tra que los descriptores relacionados con el orden de los aminoácidos (Dapaac,
Dqso y VCM), ofrecen buenos resultados en este caso.



36

Figura 4: Mejores rendimientos para R2
ext con cada grupo de descriptores, en las cinco configuraciones

experimentales. R2
ext mientras más cercano a 1, es mejor el rendimiento

En la configuración GA, la mayorı́a de los rendimientos aumentaron con
respecto a Original, por ejemplo como en el grupo Dqso (que mostró el mejor
resultado), aunque en otros casos como Dapaac se redujo (esto puede deberse a
que, este conjunto globalmente contiene mayor información que se correlaciona
mejor con la actividad). Adicionalmente, este resultado superó al reportado por
Zhou et al. Zhou et al. (2010) e incluso el tiempo de cómputo que se requirió
(48 horas, sin usar ningún esquema de paralelismo, como si se usó en el trabajo
de Zhou) fue mucho menor.

En la configuración SAE2 no muestra mejoras significativas con respecto a
SAE4. Con las configuraciones AE, SAE2 y SAE4, los experimentos tomaron
cerca de 40 horas, aunque el tiempo de cómputo para cada conjunto de des-
criptores y de AE o SAE varı́a significativamente en función del número de
conexiones de la configuración especificada.
Para la configuración AE, el mejor grupo de descriptores fue Dctd (con 147 des-
criptores originalmente) con 900 neuronas en la capa oculta (este es un autoen-
coder con 265K conexiones). Sin embargo, SAE4 obtuvo un mejor desempeño
con los grupos Dctd y Dqso, comparados con los mostrados en la literatura.
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Figura 5: Mejor rendimiento para RMSEext con cada grupo de descriptores, en las cinco configuraciones
experimentales. RMSEext mientras más cercano a cero, es mejor el rendimiento

Figura 6: Mejor rendimiento para Rext con cada grupo de descriptores, en las tres configuraciones expe-
rimentales. Rext mientras más cercano a 1, es mejor el rendimiento
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Figura 7: Representación gráfica de los resultados de los autoencoder y stacked autoencoder cuando se
varı́a el número de neuronas en la capa oculta. El mejor resultado para AE fue Dctd con 900
neuronas, SAE2 con (140,70) y SAE4 con Dqso (800,200)

En la figura 7 se muestran los resultados obtenidos para todas las configura-
ciones de autoencoder y stacked autoencoder, con cada conjunto de descriptores
para la métrica R2

ext , variando el número de neuronas en la primera capa ocul-
ta. Cabe recordar que para SAE2, la segunda capa oculta contiene la mitad de
neuronas de la primera y para SAE4, la cuarta parte. Los valores altos y bajos
de R2

ext están representados con blanco (el mejor puntaje) y azul (peor puntaje),
respectivamente, por ejemplo, se puede observar cómo los grupos de descripto-
res Dqso y Dpaac se comportan consistentemente bien en SAE2 y SAE4, caso
contrario al del grupo Dnmba y con AE el grupo que parece mejor es Dctd.

Cabe destacar que las configuraciones con más neuronas en las capas ocul-
tas parecen funcionar mejor (para cada fila, la puntuación en el lado derecho
tiende a ser más clara), lo que favorecerı́a a los AEs y SAEs que aprenden una
representación dispersa en contraposición a los de aprendizaje más compacto
(compresión) (Ver Figura 7).

Por último, con el fin de mostrar una interpretación de las caracterı́sticas
aprendidas, se compararon las correlaciones entre los descriptores originales de
cada grupo y las obtenidas con la mejor configuración SAE en cada caso. Los
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resultados pueden observarse en la Tabla 3 donde cada imagen es la matriz de
correlación entre n×n descriptores (mostrado en escala de grises) y en la cual,
cada pixel representa la correlación entre las correspondientes variables.

Ası́, la dependencia completa entre variables es representada por una diago-
nal blanca rodeado por un fondo negro. En este caso, puede observarse que en
general, las nuevas caracterı́sticas obtenidas a través de SAEs mejoran la inde-
pendencia de los descriptores originales (al ser más oscuros), como se muestra
en la fila 2 de la tabla 3.

Tabla 3: Correlación dentro de cada grupo de descriptores para las configuraciones de SAE, comparadas
con la de la representación original. Si el pixel es más oscuro, la correlación es baja, mientras
que si es más clara, la correlación es mayor.

- AllDesc Dapaac Dctd Ddcd Dgad Dmad Dnmba Dpaac Dqso Dsoc

Original

SAE
Neuronas 100,25 460,230 120,30 220,110 100,50 180,90 40,10 320,160 800,200 60,15

2.4.2. Resultados etapa PT-LC

El siguiente paso fue evaluar las configuraciones experimentales mostradas
en la tabla 2 usando curvas de aprendizaje y la prueba de permutación. Las
curvas de aprendizaje se calcularon para la métrica R2

ext en cada configuración
experimental; éstas se muestran en la figura 8a, 8b, 8c, 8d y 8e que corres-
ponden a Original, GA, AE, SAE2 y SAE4.
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Figura 8: Representación gráfica de las curvas de aprendizaje con los mejores descriptores en cada con-
figuración experimental y el rendimiento corresponde a la métrica R2

ext .

La figura 8b muestra el mejor comportamiento puesto que el rendimiento
con el conjunto de validación converge con el de entrenamiento/prueba y con
valores altos, mostrando el menor underfitting y sobreajuste (éste se obtuvo con
GA). Por lo tanto, se puede afirmar que el rendimiento se estabiliza en 0.84 en
la métrica R2

ext . Las figuras 8a, 8d y 8e muestran un desempeño menor puesto
que añadir más datos aún no elimina la brecha entre el entrenamiento/prueba
y la validación. Esto constituye un claro caso en el que los métodos son inca-
paces de generalizar los datos no vistos durante el entrenamiento (sobreajuste).
Este comportamiento se observa más drásticamente en la figura 8c. Tenga en
cuenta que el mejor rendimiento (Figura 4B) se obtiene con GA. Para tratar
este problema, probablemente se requiere adicionar más datos. Las figuras 8d
y 8e muestran un comportamiento interesante con el conjunto de entrenamien-
to/prueba, porque el rendimiento es similar cuando se incrementa el conjunto
de muestras.

Como paso siguiente, se evaluaron los modelos con la prueba de permuta-
ción y los resultados obtenidos se observan en las figuras 9a, 9b, 9c, 9d y
9e para cada configuración experimental para Original, GA, AE, SAE2 y SAE4
respectivamente.
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Figura 9: Prueba de permutación para cada iteración del bootstrapping en difererentes configuraciones
experimentales.

Esta prueba se realizó para determinar si los resultados mostrados en la pri-
mera etapa fueron producto de la casualidad (este problema puede darse cuando
hay una alta dimensionalidad, en este caso, un gran número de descriptores y
un tamaño de muestra pequeño Golland et al. (2000)). El cuadrado representa
el error original para cada bootstrapping y el cı́rculo es el error promedio de la
prueba de permutación con las desviación estándar (la lı́nea vertical que cruza
el cı́rculo). Si el cuadrado cae debajo del cı́rculo, se rechaza la hipótesis nula,
si es el caso contrario (o ambos tienen el mismo error) no se puede rechazar
la hipótesis con un nivel de signficancia α=0.01. Estas figuras muestran que la
hipótesis nula es rechazada, es decir, el predictor ha encontrado una dependen-
cia real entre los datos y las etiquetas.

Adicionalmente, en la tabla 4 se muestra el p-value obtenido para diferentes
configuraciones experimentales, donde Err (en las etiquetas originales) repre-
senta el error promedio con las etiquetas originales y Desv es la desviación
estándar calculada para los 10 bootstrapping. El Err (en la Prueba de permuta-
ción) representa el promedio del error con las etiquetas permutadas y Desv es
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la desviación estándar calculada para las 1000 permutaciones (r x k, con r = 10,
k = 100). Estos resultados indican que los predictores diseñados en cada confi-
guración experimental son significativos bajo la hipótesis nula (con un intervalo
de confianza del 95%).

Tabla 4: Error promedio con las etiquetas originales, prueba de permutación y p-value para cada confi-
guración experimental.

Etiquetas originales Prueba de permutación
Configuración Err (Desv) Err (Desv) p-val
Original 0.61 (0.08) 1.15 (0.15) 0.009
GA 0.39 (0.12) 1.20 (0.13) 0.009
AE 0.12 (0.006) 0.57 (0.14) 0.009
SAE2 0.39 (0.09) 0.94 (0.12) 0.009
SAE4 0.19 (0.12) 0.66 (0.15) 0.009

Por otro lado, con el fin de verificar en qué rangos varı́an los resultados al
cambiar aleatoriamente los conjuntos de entrenamiento/prueba y validación, se
realizaron 10 bootstrapping (divisiones aleatorias con reemplazo) siguiendo el
mismo esquema de la figura 3, cuyos resultados se muestran en la tabla 5. Es-
tos resultados indican que al cambiar el conjunto de entrenamiento, los modelos
predictivos como SAE2 y SAE4 van a seguir mostrando buenos desempeños,
debido a la poca variabilidad mostrada de éstos. Cabe destacar que el conjunto
de validación indicado por Zhou parece sesgar los resultados debido a que éstos
son mayores que los rangos obtenidos con el bootstrapping.
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Tabla 5: Bootstrapping sobre diferentes configuraciones experimentales usadas en este trabajo. División
Zhou indica el resultado obtenido por Zhou con el conjunto entrenamiento/prueba y validación
especificado. Bootstrapping es el resultado obtenido en este trabajo usando la misma división
indicada por Zhou.

Method Rext RMSEext
- División Zhou Bootstrapping División Zhou Bootstrapping

Original 0.87 0.8±0.18 1.10 1.21±0.29
GA 0.92 0.86±0.11 0.85 0.98±0.26
AE 0.9 0.69±0.16 1.10 1.52±0.28

SAE2 0.96 0.86±0.06 0.86 1.07±0.18
SAE4 0.97 0.84±0.09 0.84 1.12±0.25

Zhou et al. (PSO-GA-SVM) 0.9 - 0.96 -

Finalmente, se observó la frecuencia de los parámetros de la SVR para C, γ

y ε donde los valores más comunes fueron 10, 0.32 y 0.1 respectivamente, sin
embargo, éstos no muestran correlaciones con los resultados de cada métrica.



3. Predicción de la actividad con
secuencias GIBec

En esta sección se describe el mismo proceso mostrado en el capı́tulo ante-
rior, pero usando las secuencias producto de la sı́ntesis realizada en el labora-
torio de bioquı́mica GIBIM. En este caso, se referirá a estas secuencias con el
nombre GIBEc.

3.1 Conjunto de datos y descriptores

Las secuencias usadas en esta segunda parte del trabajo corresponde a 41
péptidos sintetizados en el grupo de investigación en bioquı́mica y microbio-
logı́a GIBIM. De estos péptidos, un grupo se obtuvo usando un programa rea-
lizado dentro del grupo de investigación (una implementación basada en un
algoritmo genético) y los restantes, se hicieron a partir de un diseño racional, es
decir, se tomó un conjunto de secuencias de péptidos reportados en la literatura
(con buena actividad) y se cambiaron algunos aminoácidos, tratando de maxi-
mizar ciertas propiedades fı́sicoquı́micas. Por otro lado, la actividad de estos
péptidos fue medido como la Concentración Mı́nima Inhibitoria que inhibe el
crecimiento de la bacterias en un 50% (CMI50) y se caracterizan por tener una
estructura α hélice, con tamaños entre 17 y 21 aminoácidos. El CMI50 mostrado
por los pépidos varı́a entre 0.4 µM y 101 µM.

En el caso de los descriptores, se emplearon los mismos descritos en la sec-
ción anterior, pero el número total empleado varió puesto que el grupo CAMELs
tiene más secuencias comparado con GIBec. Éstos se muestran en la tabla 6.

44
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Tabla 6: Diez grupos de descriptores calculados a partir del conjunto de datos. La segunda y tercera
columna representa el número de descriptores antes y después del preprocesamiento, respecti-
vamente

Descriptores Inicial Final
Composición dipéptido (Ddcd) 400 107
Autocorrelación normalizada MoreauBroto (Dnmba) 240 152
Autocorrelación Moran (Dmad) 240 152
Autocorrelación Geary (Dgad) 240 152
Composición, transición y distribución (Dctd) 147 147
Sequence order coupling number(Dsoc) 20 20
Quasi sequence order (Dqso) 60 58
Composición Pseudoaminoácidos tipo I (Dpaac) 30 29
Composición Pseudoaminoácidos tipo II (Dapaac) 30 29
Todos los descriptores (AllDesc) 1407 846

3.2. Resultados

Los resultados de la primera etapa se muestran en la tabla 7, sin embargo,
no se reportan otros trabajos en la literatura, puesto que este grupo fue reciente-
mente sintetizado y probado en el grupo de investigación GIBIM.

Tabla 7: Resultados obtenidos para cada configuración experimental

Method Rext RMSEext R2
ext R2

pred Ref
Original (Dgad+SVR) 0.38 37.14 0.13 0.14 Este trabajo

GA (Dpaac+GA+SVR) 0.58 36.06 0.18 0.19 Este trabajo
AE (Dgad(850)+SVR) 0.55 34.16 0.26 0.27 Este trabajo

SAE2 (Ddcd(340,170)+SVR) 0.6 32.88 0.317 0.326 Este trabajo
SAE4 (Ddcd(480,120)+SVR) 0.59 32.81 0.32 0.329 Este trabajo

En las figuras 10, 11, 12 se muestra el rendimiento de cada descriptor con
R2

ext , RMSEext y Rext , respectivamente. Los resultados mostrados por el experi-
mento Original, no muestran buenos rendimientos en las tres métricas usadas,
especialmente en el error que alcanza su máximo cerca al 50. En el caso de los
AEs y SAEs, se observa que los resultados mejoraron con respecto al Original,
especialmente al usar SAE2, sin embargo, siguen siendo bajos desempeños. Por
otro lado, el tiempo empleado para todos los experimentos en esta sección fue
de 30 horas, debido a que el número de secuencias del grupo GIBIM es mucho
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Figura 10: Mejor rendimiento para R2
ext con cada grupo de descriptores en las cinco configuraciones

experimentales. R2
ext mientras más alto es mejor

Figura 11: Mejor rendimiento para RMSEext con cada grupo de descriptores en las cinco configuraciones
experimentales. RMSEext mientras más cercano a cero es mejor

menor que CAMELs.

En la figura 13, se muestran los resultados para todas las configuraciones de
algoritmos genéticos, autoencoder y stacked autoencoder para la métrica R2

ext
variando el número de neuronas en la primera capa. Un valor alto de R2

ext es
representado al acercarse al color blanco mientras que empeora al aproximarse
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Figura 12: Mejor rendimiento para Rext con cada grupo de descriptores en las cinco configuraciones
experimentales. Rext es mejor mientras más cercano a uno

Figura 13: Mejor rendimiento para la métrica RMSEext con cada grupo de descriptores en las tres confi-
guraciones experimentales. El máximo valor alcanzado fue 0.30 y el mı́nimo fue -0.9

al azul oscuro.

Se puede observar que el grupo con el mejor rendimiento es Ddcd, cuyos
resultados son consistentes en SAE2 y SAE4. En el caso de AE, parece que el
grupo Dgad, se desempeña mejor. En este caso, el número de neuronas en la ca-
pa oculta no parece afectar los resultados, es decir, que no hay preferencia en la
representación sparse ni la compacta (con respecto al número de descriptores).
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Adicionalmente, con el fin de dar una interpretación sobre el aprendizaje de ca-
racterı́sticas, se compararon las correlaciones entre los descriptores originales
y aquellas configuraciones SAE. Estas comparaciones se muestran en la tabla
8, donde la correlación perfecta se representa por la diagonal blanca, rodeada
por un fondo negro. Puede observarse que en general, las nuevas caracterı́sticas
obtenidas a través de SAEs generalmente mejoran la independencia de los des-
criptores originales al ser más oscuros generalmente, como se muestra en la fila
2 de la tabla. 8.

Tabla 8: Correlación dentro de cada grupo de descriptores para las configuraciones de SAE, comparadas
con la de la representación original. Si el pixel es más oscuro, la correlación es menor, mientras
que si es más clara, la correlación es mayor.

- AllDesc Dapaac Dctd Ddcd Dgad Dmad Dnmba Dpaac Dqso Dsoc

Original

SAE
Neuronas 340,85 120,60 40,10 650,162 40,20 20,10 180,45 100,25 180,45 20,5

Finalmente, la segunda etapa de la validación no se llevó a cabo porque los
resultados en la primera fase para cada una de las métricas R2

ext , RMSEext , Rext
y R2

pred no superaron el umbral mı́nimo para aceptarlo, por ende, se muestra
evidencia de que la metodologı́a empleada no funciona con estas secuencias en
particular.



4. Conclusiones y recomendaciones
generales

En este trabajo se abordó la tarea de predecir la actividad de los péptidos
antimicrobianos utilizando una metologı́a que integró selección y aprendizaje
de caracterı́sticas, curvas de aprendizaje y prueba de permutación. Esta meto-
dologı́a fue aplicada en dos conjuntos de datos: Los CAMELs y GIBec. A partir
del proceso realizado para abordar este problema, nuestro aporte se centró en
cuatro aspectos:

1. Aprendizaje de caracterı́sticas

2. Identificación de problemas como alto sesgo o alta varianza

3. Confiabilidad estadı́stica

4. Requerimientos del problema para aplicar esta metodologı́a

Teniendo los aportes descritos anteriormente, se concluyó que:

Cuando se usa la nueva representación (aprendida con los autoencoders y
stacked autoencoders, de forma no supervisada) como entrada en un méto-
do de aprendizaje automático supervisado, se mostró cómo las representa-
ciones aprendidas proporcionan consistentemente resultados satisfactorios
en comparación con trabajos recientes.

Las representaciones sparse parecen ser las preferidas en lugar de las más
compactas, ya que probablemente dan una mejor oportunidad de separabi-
lidad de datos en la tarea de predicción supervisada que se realiza después.
Asimismo, se muestra cómo las representaciones aprendidas también me-
jorar la independencia de los descriptores iniciales, reduciendo la correla-
ción entre ellos. Esto sugiere enfoques, probablemente, hı́bridos donde los
expertos elaboran una colección de descriptores base y se complemente
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con el proceso de selección y aprendizaje no supervisado de caracterı́sti-
cas.

Por otro lado, al usar las curvas de aprendizaje se evidenció que la con-
figuración AE sufre de overfitting, por lo tanto es necesario incrementar
el número de muestras (ésto sujeto a la disponibilidad de recursos en el
laboratorio). Esta estrategia se podrı́a implementar con el fin de mejorar
los resultados para AE. En el caso de los modelos desarrollados con GA,
SAE2 y SAE4 se evidenció que no sufren problemas de alta varianza o
alto sesgo, lo que indica que éstos son capaces de generalizar. Esto suma-
do a la evidencia mostrada por las pruebas de permutación, en la cual los
modelos creados encontraron una dependencia real entre descriptores y la
actividad, indica que GA, SAE2 y SAE4 (particularmente este último, por
los buenos rendimientos mostrados), ofrecen buenos resultados y además
son estadı́sticamente estables.

También se identificaron grupos de descriptores que se comportan consis-
tentemente mejor, este es el caso del Vector Composición de Momento y
Quasi Sequence Order, que indican que el orden, la frecuencia y las pro-
piedades asociadas a éstos en la secuencia, podrı́a ayudar a diseñar mejores
péptidos candidatos a sintetizar en el futuro.

Con el conjunto de secuencias GIBEc, el aprendizaje de caracterı́sticas
mejoró los resultados con respecto a la configuración experimental Origi-
nal y GA, sin embargo, los desempeños mostrados no superaron los um-
brales establecidos para aceptar los modelos. Esto indica que el esquema
metodológico empleado no funciona con el grupo GIBec, debido a: los
péptidos empleados tienen una baja identidad entre ellos, por lo cual los
descriptores pueden variar considerablemente entre secuencias y dificultar
la identificación de patrones. Otro factor que incide es la actividad repor-
tada, puesto que ésta no es reportada como un valor puntual sino un rango
de valores posibles donde está el CMI del péptido. Además no se cuenta
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con una muestra representativa de secuencias, debido a que el proceso ex-
perimental para hacer la sı́ntesis de los péptidos puede tardar semanas y
actualmente se está trabajando en el análisis del mecanismo de acción, por
ende, no se puede disponer de más datos (por el momento).

Finalmente, esta metodologı́a podrı́a explorarse en otras áreas de predic-
ción de propiedades de proteı́nas con tareas similares, siempre que el con-
junto de datos usado presente alta identidad entre secuencias, la medida a
predecir sea un valor puntual y que el tamaño de la muestra sea representa-
tivo. Basado en estas condiciones, esta metodologı́a puede ayudar a crear
buenos modelos predictivos usando aprendizaje de caracterı́sticas para ob-
tener mejores correlaciones entre variables dependientes e independientes,
además permite identificar diversos problemas en los predictores y asegura
que éstos sean estadı́sticamente estables.
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Anexos

A. Clasificación de la actividad de péptidos

El diseño in silico de medicamentos ha sido usado en la predición y diseño de
péptidos antibacterianos, que son considerados como una alternativa promisoria
a los medicamentos actuales. Éstos presentan rápida acción y baja probabilidad
de generar resistencia. Sin embargo, el espacio de búsqueda de péptidos can-
didatos a ser sintetizados es grande. Por esta razón, es necesario usar métodos
computacionales que permitan reducir el número de secuencias a sintetizar. Para
ello, se propuso el uso de Relaciones Cuantitativas entre Estructura-Actividad
(QSAR, por sus siglas en inglés) junto con Máquinas de soporte vectorial para
identificar péptidos antibacterianos sintéticos contra patógenos como E. coli y
con Concentración Mı́nima Inhibitoria (CMI) menor a 10 uM.

Para realizar este proceso, se seleccionaron los péptidos y los descriptores
que se iban a usar en la metodologı́a QSAR. Inicialmente, se tomó un conjun-
to de 200 secuencias de péptidos junto con su respectivo CMI50 y se codificó
su información estructural usando el punto isoeléctrico, hidrofobicidad, tamaño
del péptido, tendencia de la estructura a forma α-helice, hoja β y turn, tendencia
a formar agregados invitro e invivo. Adicionalmente, se ajustó los parámetros
libres de la MSV (de la misma manera que la SVR, sólo que en este caso se
tiene que optimizar el parámetro C y γ) junto con la validación cruzada. Con
este esquema, se clasificó estos péptidos antibacterianos con una precisión del
88.47% y un coeficiente de correlación de 0.762. Adicionalmente, se llevó a ca-
bo el mismo procedimiento usando la base de datos DADP (Database of Anuran
Defense Peptides), de la cual se extrajeron 479 secuencias de péptidos junto con
su CMI. Para estos péptidos, el MIC fue reportado en los rangos de 0.3uM to
231uM. También se codificó la información estructural de cada secuencia y se
desarrolló una MSV con los parámetros libres ajustados. El modelo de clasifi-
cación reportado mostró una precisión estimada del 72.73% con un coeficiente
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de correlación de 0.454. Estos resultados indican que usando QSAR y MSV es
posible identificar secuencias de péptidos activos y con CMIs menores a 10 uM.
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