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Resumen

TÍTULO: CLASIFICACIÓN DE PÉPTIDOS A PARTIR DE DIFERENTES MÉTO-

DOS Y ESTRATEGIAS DE ENSAMBLE DE CLASIFICADORES EN CONDICIÓN

DESBALANCEADA 1

AUTOR: CARLOS MAURICIO LASTRE DOMÍNGUEZ 2

PALABRAS CLAVE: Ensamble de Clasificadores, Clasificación de Péptidos, Reglas de Combina-
ción, Estrategias a Nivel de Datos y de Algoritmos.

DESCRIPCIÓN:El descubrimiento o síntesis de péptidos con propiedades antimicrobianas es una

gran alternativa para combatir las bacterias multirresistentes. Sin embargo, existen limitaciones a la
hora de encontrar estos péptidos. Por lo anterior, desde la bioinformática se trabaja en el uso de
técnicas de clasificación para predecir la posible presencia de actividad antimicrobiana en un péptido

candidato. Un reto asociado a estos estudios es que la cantidad de muestras de la clase antimicrobiana
es poca ante la cantidad de muestras no antimicrobianas. En contraparte, en el caso de los pétidos

antibacterianos son más los péptidos con características antibacterianas que los péptidos con caracte-
rísticas no antibacterianas. En la literarura se pueden encontrar diferentes estrategias y métodos de
clasificación que tratan el problema del desbalanceo. En el presente trabajo se aplican metodologías de

ensamble con estrategias a nivel de algoritmos y a nivel de datos buscando solucionar el problema del
desbalanceo utilizando cinco reglas de combinación: media, máximo, mínimo, producto y mediana. Los
péptidos utilizados en este trabajo fueron extraídos de la base de datos APD. Además, la evaluación de

desempeño del ensamble con las diferentes estrategias de combinación se desarrolla a partir del análisis
de las curvas ROC. En conclusión, nuestros resultados consideran que se debe estudiar en profundidad

los algoritmos de clasificación de manera individual y explorar más las características de los datos.
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Abstract

TITLE:CLASSIFICATION OF PEPTIDES FROM DIFFERENT METHODS AND STRA-

TEGIES OF ENSEMBLE OF CLASSIFIERS WITH IMBALANCED DATA 3

AUTHOR: CARLOS MAURICIO LASTRE DOMÍNGUEZ 4

KEYWORDS: Algorithms level ensemble, classification of peptides, combination rules, ensemble of
classifiers, data level ensemble, learning algorithms.

DESCRIPTION:The discovery and synthesis of peptides with antimicrobial properties is a promi-
sing alternative to fight against multi-resistant bacteria. There are multiple studies that deal with the

classification of peptides according with their probability to possess antimicrobial activity. One of the
challenges in these classification processes is related with the amount of available data. For the case of
antibacterial peptides classifiers, the size of the positive class is much bigger than the negative class. In

this work, we propose two strategies to deal with the imbalance situation of the data by using ensem-
bles. The first one is based on algorithm modifications and the second one with data management. For

each strategy we used five combination rules. The performance of the ensembles was calculated using
the area under the ROC curve (AUC). Our results suggest that care must be taken with ensembles
and that individual classifiers must be studied in-depth.
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Introducción

La humanidad desde el pasado ha estado afectada por enfermedades infecciosas
causadas por hongos y bacterias. Sin embargo, el descubrimiento de drogas como la
penicilina produjo una protección fuerte para combatir agentes patógenos. A partir de
la penicilina, otras variedades de moléculas y diferentes tipos de antibióticos han sido
desarrollados. En la actualidad muchos de estos agentes han perdido eficacia y vienen
a ser inútiles ante cepas de bacterias resistentes [2]. Por lo tanto, los péptidos anti-
microbianos han surgido como alternativa terapéutica para tratar infecciones causadas
por bacterias resistentes [3]. Estos péptidos tienen un gran potencial para aplicacio-
nes terapéuticas futuras como: Agentes antinfecciosos individuales, combinación con
antibióticos o antivirales convencionales para promover los efectos aditivos o sinérgi-
cos, agentes inmunoestimulantes que mejoran la inmunidad innata natural y agentes
neutralizantes de endotoxina para prevenir las complicaciones potencialmente mortales
asociadas con factores de virulencia bacterianos que pueden causar choque séptico [4].

La diversidad estructural de los péptidos naturales proporciona un gran interés que
arranca como punto de partida para la producción de péptidos artificiales y derivados
con actividades biológicas más potentes y deseables para aplicaciones clínicas y comer-
ciales. En el caso de los péptidos antimicrobianos se quiere encontrar nuevas estrategias
de protección ante cepas de bacterias resistentes a partir del estudio de sus estructuras
y propiedades antimicrobianas. Por lo tanto, se desarrollan aproximaciones mediante
herramientas computacionales e informáticas para analizar las relaciones entre estruc-
tura y función de los péptidos las cuales permiten predecir la propiedad del péptido y
diseñar nuevos péptidos con propiedades antimicrobianas fuertes [5]. Entre esas aproxi-
maciones computacionales e informáticas, se cree que los métodos de clasificación por
medio de ensamble son los más apropiados.

El ensamble es un sistema conformado por un conjunto de clasificadores, el cual es
diseñado para proporcionar un desempeño con mayor precisión. [6]. Los ensambles son
métodos de clasificación que están entre las aproximaciones más exitosas para tratar
problemas de conjuntos desbalanceados [7]. Entre esos problemas se encuentran la in-
formación relacionada con la gestión de riesgos, el diagnóstico médico, la detección de

14



Introducción 15

fraudes, el análisis de imágenes satelitales, entre otras [8], [9]. En los conjuntos desba-
lanceados el porcentaje de las muestras de una clase es mucho mayor que el de la otra
y en la mayoría de casos los ejemplos que hacen parte de la clase minoritaria son los
más importantes [10]. Estos conjuntos constituyen un problema presente en las bases
de datos biológicos donde el conjunto de la clase positiva es de menor presencia en
comparación con el conjunto de la clase negativa [11], por consiguiente el problema
ocurre debido a la falta de datos o por grandes gastos implicados en la recolección de
los mismos [12]. En el caso de los péptidos antimicrobianos, se presenta el problema de
conjuntos desbalanceados con dos clases, donde la clase antimicrobiana es pequeña con
respecto a la clase no antimicrobiana. Para el caso de los péptidos antibacterianos la
mayoría de muestras la posee la clase positiva.

Uno de los principales retos del problema de los conjuntos desbalanceados es que
las clases pequeñas son frecuentemente más útiles, pero la clasificación estándar tiende
a favorecer las clases con más muestras [13], [14], [15]. Esto es debido a que muchos
clasificadores asumen una distribución uniforme entre clases y un costo de clasificación
errónea igual [16]. Por lo tanto, la clase minoritaria, la cual se quiere predecir con exacti-
tud, está mal clasificada con un sistema de clasificación estándar, aunque el clasificador
logre una alta precisión [17], [18]. La mayor parte de los enfoques de aprendizaje están
diseñados para maximizar la medida general de la precisión, la cual es independiente
de la distribución de la clase. Se produce una tendencia hacia la clase mayoritaria dan-
do como resultado una menor sensibilidad para la identificación de las muestras de la
clase minoritaria [19]. En los problemas de clasificación en conjuntos desbalanceados
no se puede confiar en un clasificador que obtenga una alta precisión [7]. Otro inconve-
niente es que el aumentar la precisión en la clasificación de una clase puede afectar la
clasificación de la otra clase, bajando su precisión [9].

Existen estrategias que buscan dar solución al problema de los conjuntos desba-
lanceados como: Estrategia a nivel de datos, Estrategia a nivel de algoritmos y mé-
todos de sensibilidad al costo (Cost-sensitive methods) [20]. La aproximación a nivel
de datos consiste en rebalancear la distribución de las clases remuestreando el espa-
cio de los datos [21], [22]. La aproximación a nivel de algoritmos consiste en crear o
modificar algoritmos existentes para favorecer el aprendizaje hacia la clase con menos
muestras [20], [23]. Los métodos de sensibilidad al costo consisten en considerar el costo
asociado a la clasificación errónea de las muestras [24]. Los métodos de sensibilidad
al costo se desarrollaron principalmente considerando que los costos de clasificación
errónea eran diferentes para distintas clases [25], [26]. Este método ha sido considerado
como una buena solución para el problema del desbalanceo de clases [27]. Además, Ma-
loof [28], indica que el aprendizaje a partir de los conjuntos de datos desbalanceados
y el aprendizaje con costos de clasificación errónea diferentes pueden ser manejados de
la misma manera. Existen diferentes métodos combinados con las estrategias anterior-
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mente mencionadas; entre los más comunes se encuentran Bagging, Boosting y Random
Forest. Sin embargo, hay otro método llamado ensamble de múltiples clasificadores [29].
Este método busca aprovechar la información complementaria que puede aportar cada
clasificador aumentando la precisión en la clasificación.

Este trabajo propone la clasificación de péptidos con características antibacterianas
a partir de diferentes estrategias y metodologías de ensamble en condición desbalancea-
da. Por lo tanto, se crearon ensambles bajo dos estrategias que tratan el desbalanceo:
a nivel de datos y a nivel de algoritmos. Por cada estrategia se configuraron algoritmos
de manera diferente. En la estrategia a nivel de datos se utilizaron cinco algoritmos
de clasificación trabajando con un solo parámetro. Mientras, en la estrategia a nivel
de algoritmos se trabajó con una cantidad de parámetros considerada para sintonizar
los algoritmos utilizados. En el ensamble anteriormente mencionado se utilizaron tres
algoritmos de clasificación diferentes. Para la creación de los ensambles se manipularon
las salidas de los clasificadores base y se combinaron con reglas de combinación: Media,
producto, máximo, mínimo y mediana. A cada uno de los ensambles se les evaluó su
desempeño promedio y se compararon los resultados para encontrar la mejor estrategia
que se ajustó al problema de los datos desbalanceados.

En este trabajo se obtuvo un artículo para ponencia publicado como: “Proceedings
of The 2015 Thirty Fifth Central American and Panama Convention (CONCAPAN
XXXV)”, realizado en Tegucigalpa-Honduras 2015. Adicionalmente, se está desarro-
llando un artículo para revista que busca profundizar más en las características de los
datos con la finalidad de complementar este trabajo de investigación.

Finalmente, el presente reporte está organizado a partir de los siguientes capítulos:

Capítulo 1: Contiene el marco teórico necesario para entender los conceptos aplica-
dos en el trabajo de investigación y el estado del arte que comprende las investigaciones
que han logrado impactos significativos.

Capítulo 2: Contiene la representación de los datos, la base de datos utilizada y
selección de características de los datos.

Capítulo 3: Contiene los diferentes métodos y estrategias desarrollados y aplicados
con los respectivos resultados y discusiones.

Capítulo 4: Contiene las respectivas conclusiones e investigaciones que se podrían
realizar en un futuro.



1. Marco Teórico y Estado del Arte

En esta sección se presentan los conceptos fundamentales e investigaciones conside-
radas para el desarrollo de este trabajo de investigación. Primero se comienza con el
ensamble de clasificadores y la importancia de su utilidad en problemas de clasificación
según la literatura. También, se abordan los diferentes métodos para construir ensam-
bles. Por otra parte, se abarcan los tipos de problemas de datos desbalanceados según la
literatura y estrategias para tratar de solucionar dichos problemas. Luego, se incluyen
los métodos para evaluar el desempeño de los clasificadores en dominios desbalanceados
los cuales se van a aplicar por medio del análisis de curvas ROC teniendo en cuenta
como medida el área bajo la curva (AUC ); después, se sigue con métodos de ensam-
bles populares como Bagging, Boosting y Random Forest; y finalmente, algoritmos de
aprendizaje que se consideraron para la construcción de los ensambles.

1.1 Ensamble de clasificadores

Un ensamble de clasificadores consiste en una combinación de clasificadores que pueden
ser homogéneos (iguales algoritmos) o heterogéneos (diferentes algoritmos) que juntos
desempeñan una tarea de clasificación con mayor precisión [30]. Existen varios esquemas
de combinación para tomar la decisión de la clasificación. Entre los más utilizados se
encuentra la votación mayoritaria (majoritary voting) [31].
Los ensambles son diseñados para aumentar la precisión de un sólo clasificador entre-
nando varios clasificadores diferentes y combinando sus decisiones determinando a qué
clase pertenece la muestra [6].
En años recientes, las aproximaciones por ensamble han llegado a ser una manera muy
útil para avanzar en la clasificación de los datos desbalanceados, ya que pueden ser
fácilmente adaptados para destacar las regiones de la clase minoritaria reequilibrando
el subconjunto de formación desde el nivel de los datos o mediante la aplicación de
diferentes costos [32].
Los ensambles de clasificadores han sido usados para el aprendizaje en los problemas
de clasificación con distribuciones de clases desbalanceadas, sin la necesidad de cambios
en los clasificadores bases [33].
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Marco Teórico y Estado del Arte. 18

La intención de combinar múltiples clasificadores en sí contribuirá en reducir la pro-
babilidad de que ocurra sobre-entrenamiento. Existen muchas técnicas frecuentemente
usadas con ensambles para mejorar la generalización de predecir la clase minoritaria [34].
Una de las finalidades de un aprendizaje de clasificación puede ser generalmente descrita
para obtener un clasificador que genere alta precisión hacia la clase minoritaria sin que
estrictamente afecte la precisión de la clase mayoritaria [35].

Por otro lado, según Dietterich [36] , hay tres razones por las cuales un ensamble
de clasificadores es mejor que un ensamble individual: Estadística, computacional y re-
presentacional (ver figura 1). La razón estadística consiste que, entre más clasificadores
se utilicen para un conjunto de muestras dados, la probabilidad de clasificar mal los
datos disminuye. La razón computacional tiene que ver con los algoritmos heurísticos
que muchas veces se estancan en un óptimo local difícil de superar, por este motivo el
uso de varios clasificadores evita alguna de estas situaciones no deseables. Finalmente,
representacional se refiere al hecho de que determinados tipos de datos pueden ser me-
jor identificados por un método de clasificación en particular. Por ejemplo, se tiene un
conjunto de datos que se clasifican muy bien con un clasificador lineal, si esos mismos
datos se aplicaran a un clasificador no lineal es posible que los resultados no sean los
esperados. La combinación de clasificadores podría impedir este tipo de situaciones [36].

ESPACIO DE  
CLASIFICACIÓN

CLASIFICADORES  
BUENOS

ESPACIO DE 
CLASIFICACIÓN

ESPACIO DE 
CLASIFICACIÓN
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Figura 1: Razones por las cuales un ensamble es mejor que un clasificador. Tomado de [6].
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1.2 Métodos para construir ensambles

Existen 5 métodos para crear ensambles de clasificadores: 1) Votación Bayesiana, 2)
Manipulación de muestras de entrenamiento, 3)Manipulación del conjunto de caracte-
rísticas de entrada, 4)Manipulación de los objetos de salida e 5) Inyección de aleatorie-
dad.

El primer método, llamado Votación Bayesiana (enumeración de la hipótesis) considera
que en un conjunto probabilístico Bayesiano, cada hipótesis h define una distribución
de probabilidad: h(x) = P (f(x) = y|x, h). Dados una nueva muestra x y un conjunto de
muestras de entrenamiento S, el problema de predecir el valor de f(x) puede ser visto
como el problema de computar P (f(x) = y|S, x). Esto se puede escribir nuevamente
como la sumatoria de los pesos sobre todas las hipótesis en H .

P (f(x) = y|S, x) =
∑

h∈H

h(x)P (h|S). (1)

Esto se puede ver como un método de ensamble que está formado por todas las hipótesis
en H y cada peso por su probabilidad posterior P (h|S) [36].

El segundo método consiste en manipular las muestras de entrenamiento para manejar
múltiples hipótesis. El algoritmo de aprendizaje corre varias iteraciones, donde cada
iteración trabaja con un subconjunto diferente de las muestras de entrenamiento. Es-
ta técnica trabaja bien especialmente para algoritmos de aprendizaje inestables, los
cuales son aquellos algoritmos cuya salida padece grandes cambios en respuesta ante
pequeños cambios del conjunto de entrenamiento. Algoritmos como árboles de decisión,
redes neuronales y algoritmos de aprendizaje de reglas son inestables. En cambio, al-
goritmos como regresión lineal, vecinos más cercanos y algoritmos de umbral lineal son
generalmente algoritmos estables [36].

El tercer método consiste en manipular el conjunto de características de entrada dispo-
nibles para generar múltiples clasificadores. Algunos trabajos encontraron que eliminar
tan solo pocas características perjudica el desempeño de los clasificadores individuales
tanto que la votación del ensamble no va a tener un buen desempeño. Esta técnica sólo
trabaja cuando las características tienen grandes redundancias [36].

El cuarto método consiste en manipular los valores de las salidas que están dadas por
el algoritmo de aprendizaje para construir un ensamble de clasificadores. Trabajos de
investigación realizados reportan que esta técnica mejora el desempeño en algoritmos
de árboles de decisión C4.5 y algoritmos de redes neuronales backpropagation en una
variedad de problemas de difícil clasificación [36].

Finalmente, se puede inyectar aleatoriedad dentro del algoritmo de aprendizaje. En
el algoritmo backpropagation para entrenar redes neuronales, los pesos iniciales de la
red son conjuntos aleatorios. Si el algoritmo es aplicado para el mismo conjunto de
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entrenamiento pero con diferentes pesos iniciales, el clasificador resultante puede ser
muy diferente [36].

1.3 Tipos de datos desbalanceados

Según la literatura, los datos desbalanceados se pueden clasificar de la siguiente manera:
Tamaño de muestra pequeña, entrecruzamiento de clases (Overlapping) y pequeños
conjuntos disyuntos (small disjunt).

El problema de tamaño de muestra pequeña se presenta cuando los conjuntos de datos
no tienen suficientes muestras en una clase [6]. Se evidencia por la relación que existe
entre el tamaño del conjunto de la clase minoritaria y el tamaño de la clase mayoritaria.
Una relación de desbalanceo grande implica mayor dificultad al problema de clasifica-
ción [37]. Investigaciones reportan que la tasa de error causada por la distribución de
clases desbalanceadas decrece cuando el número de muestras de la minoría es más re-
presentativo. De esta manera los patrones que son definidos por instancias positivas
pueden ser mejor enseñados a pesar de la distribución de clases desiguales [6].

El entrecruzamiento de clases consiste en que la clase minoritaria se encuentra muy
mezclada con la clase mayoritaria, haciendo que las reglas discriminantes sean duras de
implementar a la hora de clasificar bien una clase. Un clasificador estándar logra una
buena clasificación si no existe solapamiento entre clases, independiente de la distribu-
ción [6].

El problema de los pequeños disyuntos consiste en que la clase minoritaria se encuentra
organizada en pequeñas regiones. La existencia de estos subconjuntos también incre-
menta la complejidad del problema a causa de que la cantidad de instancias entre ellos
no es usualmente balanceada [6]. Este es un fenómeno que contribuye a una porción
significativa del total de los errores de prueba en la clasificación [38].

1.4 Estrategias que tratan el problema de los datos
desbalanceados

Existen tres estrategias que tratan el problema de los conjuntos de datos desbalancea-
dos. Estos son: Aproximación a nivel de datos, aproximación a nivel de algoritmos y
métodos de sensibilidad al costo.

La aproximación a nivel de datos es una solución cuyo objetivo consiste en rebalancear
la distribución de clases muestreando el espacio de los datos para disminuir el efecto
causado por el desbalanceo, actuando como una aproximación externa [39]. Existen
dos aproximaciones básicas para la clase minoritaria (sobremuestreo) y para la clase
mayoritaria (submuestreo) [40]. Chawla et al [41], propuso una técnica para generar
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miembros de clase minoritaria interpolando entre varias muestras positivas que las deja
encerradas juntas; este método es conocido como SMOTE y se explicará más adelante
[37].

La aproximación a nivel de algoritmos comprende el diseño de nuevos algoritmos de
clasificación o la modificación de los ya existentes para manejar el sesgo introducido
por el desbalanceo de clases [42]. Además pueden adaptar el umbral de decisión para
crear una preferencia hacia la clase minoritaria. Los métodos de aproximación a nivel de
algoritmo requieren especial conocimiento del correspondiente clasificador y campo de
aplicación comprendiendo porque el clasificador falla cuando la distribución es desigual
[40].

Finalmente, respecto a los métodos de sensibilidad al costo, muchos investigadores es-
tudiaron el problema de la clase desbalanceada, donde la penalización de la clasificación
errónea es diferente para instancias de clases distintas y proponen soluciones al problema
de desbalanceo de clases [42]. Los métodos de sensibilidad al costo son procedimien-
tos que inducen modelos a partir de datos con distribución de clases desbalanceadas e
impactos, cuantificando y luchando contra el desbalanceo [43].

1.5 Métodos para preprocesar datos

Los métodos para preprocesar datos son muy importantes a la hora de crear los cla-
sificadores. Según la literatura los métodos más frecuentes son: Submuestreo aleatorio,
sobremuestreo aleatorio, técnica de sobremuestreo minoritario sintético (SMOTE), téc-
nica de sobremuestreo minoritario sintético modificado (MSMOTE) y preprocesamiento
selectivo de datos desbalanceados (SPIDER).

El submuestreo aleatorio es un método no heurístico cuyo objetivo es balancear la
distribución de clases a través de una eliminación aleatoria de muestras de la clase
mayoritaria [6].

El método de sobremuestreo aleatorio tiene la misma finalidad del submuestreo pero
la gran diferencia es que se trata de replicar aleatoriamente muestras de la clase mi-
noritaria. Sin embargo, este método puede incrementar la probabilidad de que ocurra
sobreentrenamiento, debido a que se hacen copias de instancias existentes [6].

El método SMOTE consiste en realizar un sobremuestreo, donde la idea principal es
crear nuevas muestras de clase minoritaria interpolando muchas instancias de esta clase
que están juntas. El SMOTE crea instancias aleatoriamente a partir de técnicas de
estimación no parámetrica como los k vecinos más cercanos k-NN [6].

El método MSMOTE es una versión modificada de SMOTE. Este algoritmo tiene
como finalidad dividir las instancias de la clase minoritaria en tres grupos, instancia de
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confianza, frontera y de error latente para el cálculo de las distancias entre todas las
muestras [6].

Finalmente el método SPIDER consiste en una combinación de sobremuestreo local de
la clase minoritaria con muestras difíciles de filtrar a partir de la clase mayoritaria. Este
método comprende dos fases: identificación y preprocesamiento. La fase de identifica-
ción determina las instancias eliminadas como error por KNN. La fase de procesamiento
depende de tres opciones establecidas que son: débil, reetiquetación y fuerte; cuando la
opción es débil las instancias de la clase minoritaria se amplifican. Cuando la opción
es reetiquetación la clase minoritaria se reamplifica y reetiqueta las instancias de cla-
se mayoritaria y finalmente cuando la opción es fuerte amplifica fuertemente la clase
minoritaria [6].

1.6 Evaluación de desempeño en dominios desbalan-
ceados

El criterio de evaluación es un factor fundamental para calcular el desempeño de la
clasificación y guiar el modelo del clasificador. En un conjunto desbalanceado con dos
clases, la matriz de confusión mostrada en la tabla 1 permite observar los resultados de
la clasificación dadas las muestras de cada clase [39].
Existen métricas que evalúan el desempeño de cualquier clasificador. Tradicionalmente
una de las métricas empíricas comúnmente utilizadas es la precisión (Ver ecuación 2,
TP: Verdaderos positivos, TN: Verdaderos negativos, FP:Falsos positivos, FN: Falsos
negativos), pero, según la literatura para los conjuntos de datos desbalanceados, no
es una gran medida que pueda distinguir entre el número de muestras correctamente
clasificadas de clases diferentes. Por lo tanto, se puede llegar a conclusiones erróneas.

Acc =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
(2)

Cuando trabajamos en dominios desbalanceados, hay métricas más apropiadas que la
precisión. A partir de la tabla 1 podemos obtener 4 métricas para medir el desempeño
de clasificación de la clase positiva y la clase negativa de forma independiente.

TPrate =
TP

TP + FN
(3)

TNrate =
TN

FP + TN
(4)

FPrate =
FP

FP + TN
(5)

FNrate =
FN

TP + FN
(6)
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Donde TPrate dado por la ecuación (3) es el porcentaje de instancias positivas correc-
tamente clasificadas, TNrate dado por la ecuación (4) es el porcentaje de instancias
negativas correctamente clasificadas, FNrate dado por la ecuación (5) es el porcentaje
de instancias negativas erróneamente clasificadas y FPrate dado por la ecuación (6) es
el porcentaje de instancias positivas erróneamente clasificadas [6].

Tabla 1: Matriz de confusión para problema de dos clases

Predicción Positiva Predicción Negativa

Clase Positiva Verdaderos Positivos (TP) Falsos Negativos (FN)

Clase Negativa Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (TN)

1.6.1 Análisis de curva ROC

El análisis de las características operativas del receptor, en inglés Receiver Operating
Characteristic (ROC), emergió a partir de la teoría de decisión estadística y fue desa-
rrollada entre 1950 y 1960 para evaluar las señales detectadas en radar y reacciones
de estímulos en la psicología sensorial [44]. Sin embargo, ha sido muy útil en el campo
del aprendizaje automático, en la evaluación de desempeño de algoritmos de aprendiza-
je [45]. La curva ROC es construida a partir de la variación del umbral de decisión [46].
En muchos casos la variación del umbral de decisión se da a partir de la variación de los
costos de clasificación errónea o de algún parámetro que haga parte del algoritmo de
aprendizaje [45], [47]. La curva ROC representada en la figura 2 [6], permite visualizar
el compromiso entre los beneficios (TPrate) y los costos de (FPrate). La medida AUC
es calculada para obtener el área de la gráfica. Específicamente se aproxima esta área
siguiendo la siguiente formula [39]:

AUC =
1 + TPrate − FPrate

2
(7)

1.7 Métodos de ensamble más populares

Según la literatura existen tres métodos de ensamble muy comunes estos son: Boosting,
Bagging y Random Forest.
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Figura 2: Ejemplo de una gráfica ROC. Dos curvas de clasificadores están descritas: La línea
punteada representa un clasificador aleatorio y la línea solida otro clasificador que
es mejor que el clasificador aleatorio. Tomado de [6].

El método Boosting fue introducido por Schapire en 1990 [48] y es conocida también
como ARCing,(adaptive resampling and combining). Schapire logró que un clasificador
débil pasara a ser un clasificador fuerte [6]. Los algoritmos crean múltiples clasificadores
iterativamente, un clasificador inicial es construido con el conjunto de entrenamiento
original y basado en la clasificación errónea en cada iteración los algoritmos adicionan
más pesos a muestras que son previamente mal clasificadas y construye un nuevo clasi-
ficador para los datos de entrenamiento modificado. Esto quiere decir que el ensamble
es creado combinando clasificadores a partir de múltiples iteraciones [49]. Los métodos
boosting logran disminuir la varianza decreciendo el sesgo [29].

El método Bagging consiste en entrenar diferentes clasificadores con réplicas bootstrap-
ped. El bootstrapped es un remuestreo que se realiza a partir del conjunto original. Esto
significa que un nuevo conjunto de datos es formado para entrenar a cada clasificador
de manera aleatoria. Por lo tanto, la diversidad es obtenida con el procedimiento de
remuestreo por el uso de diferentes subconjuntos de datos. Finalmente, la salida de cada
clasificador es tratada en un sistema de votación o medida de peso mayoritario, el cual
es usado para determinar a qué clase pertenece la muestra [6]. Los métodos bagging
mejoran la generalización disminuyendo la varianza [29].

Finalmente, el método Random Forest RF es un método que consiste en crear múl-
tiples árboles de regresión y clasificación (CART) cada uno es entrenado sobre una
muestra bootstrap del conjunto de muestra original y busca a través del subconjunto
seleccionado de variables de entrada para determinar la división. El RF tiene algunas
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características importantes como tener un método efectivo para estimar la búsqueda de
datos, estrategias de ponderación para balancear el error en conjuntos desbalanceados
y estimar la importancia de variables usadas en la clasificación [50].
En la tabla 2 se presentan algunos trabajos relacionados con las estrategias de ensamble
de clasificadores utilizados para tratar los conjuntos de datos desblanceados.

Tabla 2: Trabajos relacionados con el estado del arte en estrategias de ensambles que han
tratado conjuntos desbalanceados

Título del trabajo de in-
vestigación

Enfoque

Cost-Sensitive Lear-

ning with Neural Net-

works [51].

Este trabajo presenta diferentes enfoques para modifica-
ciones de métodos sensibles al costo (Cost-Sensitive me-
thods) del algoritmo de aprendizaje (backpropagation)
en redes neuronales multicapa. Desarrollaron 4 métodos
diferentes de aprendizaje sensible al costo con redes neu-
ronales: Clasificación de coste razonable, producción de
adaptación, tasa de aprendizaje adaptativo y minimiza-
ción de los costes de clasificación errónea)

The influence of Class

Imbalance on Cost-

Sensitive Learning:An

Empirical Study [27].

En este trabajo se presenta un estudio empírico utilizan-
do 38 conjuntos de datos, que dan a conocer a qué clase
de desbalanceo a menudo afecta el desempeño de los cla-
sificadores sensibles a los costos. Emplean una ecuación
que combina y relaciona los pesos sensibles a los costos
como también los pesos de la clase desbalanceada.

Learning When Data

Sets are Imbalanced on

Cost-Sensitive Lear-

ning when Cost are

Unequal and Unk-

nown [28].

En este trabajo se presentan resultados a partir del estu-
dio de los conjuntos de datos sesgados y desiguales, pero
con costos de error no conocidos. Se aplica un submues-
treo y sobremuestreo en los datos y se comparan sus res-
pectivos resultados. Además examinan la forma en que
el umbral de decisión y el análisis ROC ayudaron con
el problema de los conjuntos de datos desbalanceados y
presenta evidencias que el submuestreo y sobremuestreo
producen casi los mismos clasificadores como lo hacen el
movimiento del umbral de decisión y la variación de la
matriz costo.
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Does Cost-Sensitive

Learning Beat Sam-

pling for Classifying

Rare Class? [52].

Comparan dos estrategias básicas para trabajar con da-
tos que tienen una distribución sesgada de clases y costos
de clasificación errónea no uniformes. Una estrategia se
basa en el aprendizaje sensitivo al costo mientras que la
otra estrategia emplea muestreo para crear una distribu-
ción de clase más balanceada en el conjunto de entrena-
miento. El propósito de este trabajo es determinar qué
técnica produce un mejor clasificador general y bajo qué
circunstancias. Cuando se trabaja con grandes conjuntos
de datos con más de 10.000 ejemplos en total, el método
sensible al costo supera a los métodos de muestreo, aun-
que no se dé en todos los casos. El sobremuestreo tuvo
mejor comportamiento que el submuestreo.

Cost-Sensitive Boos-

ting for Classification

of Imbalanced Data

[53].

Este trabajo tiene como objetivo investigar meta-
técnicas aplicables a la mayoría de algoritmos base, con
el objetivo de avanzar en la clasificación de los datos
desbalanceados: propone tres nuevos algoritmos boosting
cost-sensitive AdaC1,AdaC2 y AdaC3 los cuales son es-
tudiados con varios algoritmos relacionados existentes,
donde indican que el AdaC2 tiene mejores característi-
cas superiores ante sus rivales.

Training Cost-Sensitive

Neural Networks with

Methods Addressing the

Class Imbalance Pro-

blem [54].

Este artículo estudia empíricamente el efecto del mues-
treo y el movimiento del umbral en el entrenamiento
de redes neuronales sensibles al costo, se analizaron los
efectos de sobremuestreo, submuestreo, movimiento del
umbral, ensamble duro, ensamble suave y SMOTE en
el entrenamiento de redes neuronales sensibles al costo
empíricamente en 21 conjuntos, con tres tipos de matri-
ces de costo y un conjunto de datos sensible a los datos
reales.

A Hybrid Approach to

Coping wich High Di-

mensionality and Imba-

lance for Software De-

fect Prediction [55].

Este trabajo consiste en dos clasificadores base y seis
técnicas de selección de características. Este trabajo pro-
pone una nueva técnica llamada SelecRUSBoost, que es
una forma de ensamble que incorpora el muestreo de da-
tos para aliviar el desbalanceo de clases y la selección de
características para resolver la alta dimensionalidad.
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Disturbing Neighbors

Ensembles of Trees for

Imbalanced Data [7].

Este trabajo propone un método para generar ensambles
de clasificadores. Además, este es combinado con cual-
quier otro método de ensamble, generalmente para dar
mejores resultados. Se trabaja con árboles de decisión
modelo (MP5) y árboles de decisión Hellinger las cuales
son mejores árboles que los árboles de decisión estándar
para datos desbalanceados, sin embargo, cuando se usó
el ensamble Disturbing Neighbors los mejores resultados
lo obtuvieron los árboles de decisión estándar.

An improved ensemble

approach for imbalan-

ced classification pro-

blems [20].

Este trabajo trata de una aproximación de ensamble me-
jorado para la clasificación de datos desbalanceados. El
algoritmo es basado en el submuestreo de la clase ma-
yoritaria para crear subespacios de objetos balanceados
para entrenar clasificadores base individuales. Se propo-
ne un ensamble basado en la idea de crear varios cla-
sificadores base a partir de subespacios desbalanceados
y adicionar un paso de eliminación ensamble para des-
cartar clasificadores redundantes, este método se llama
PUSBE.

An Evaluation of Clas-

sifier Ensembles for

Class Imbalance Pro-

blems [15].

En este trabajo evalúan 7 ensambles a partir del esta-
do del arte, en un extenso conjunto de experimentos,
comparan sus desempeños sobre 5 conjuntos de datos.
Los ensambles investigados son SMOTE-Bagging, SMO-
TEBoost, IIVotes, EasyEnsemble, Evolutionary Cost-
Sensitive Ensemble,Under-Sampling Balanced Ensemble
y Pruned Under-Sampling Balanced Ensemble(PUSBE),
donde el PUSBE fue el ensamble que dio mejores resul-
tados en desempeño y por lo tanto es el más indicado
comparado con los otros ensambles.

Constructing Sup-

port Vector Machine

Ensemble With Seg-

mentation for Imba-

lance Classification

problems [13].

El trabajo comprende la aplicación de un nuevo méto-
do de ensamble de clasificación llamada ensamble con
segmentación a partir de máquinas de soporte vectorial
(SeEnSVM), para tratar el problema de los conjuntos
de datos desbalanceados. El nuevo enfoque que presen-
ta el trabajo es la construcción de un conjunto de cla-
sificadores SMV (suport Vector Machine) con técnicas
VQ(Vector de Quantización). Este algoritmo fue aplica-
do a 6 bases de datos y los resultados confirmaron mejor
desempeño ante métodos como SVM, Under-Sampling,
SMOTE, Cost-sensitive learning, para el problema del
desbalanceo.
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1.8 Algoritmos de aprendizaje

Los algoritmos utilizados en el presente trabajo son: Los árboles de decisión, k-vecinos
más cercanos, máquinas de vectores de soporte, análisis discriminante lineal y gradiente
descendiente estocástico.

Los Árboles de Decisión son técnicas que clasifican a instancias ordenándolas en base
a valores de funciones. Cada nodo en un árbol de decisión representa una característica
en una instancia para ser clasificado y cada rama representa un valor que el nodo puede
asumir. Las instancias se clasifican a partir del nodo raíz [56]. Los árboles de decisión
son fundamentales a la hora de tomar una buena decisión siendo fáciles de construir y
entender [57].

Los K-vecinos Más Cercanos (k-nearest neighbors) es una de la técnicas de estima-
ción no parámetrica más ampliamente estudiada. Si tenemos un conjunto de n muestras
etiquetadas (conjunto de entrenamiento), es X = (x1, ω1), (x2, ω2), , (xn, ωn) el clasifica-
dor K-NN consiste en asignar una muestra de entrada x a la clase más frecuentemente
representada entre las k instancias cerradas en el conjunto de entrenamiento [11]. La
regla de decisión del vecino más cercano asigna a una muestra no clasificada la clase
más representativa entre sus k vecinos más cercanos [58].

Las Máquinas de Soporte Vectorial (SVM ) son algoritmos de clasificación cons-
truidos a partir de la suposición que ambas clases son linealmente separables. Esta supo-
sición permite utilizar una función discriminante lineal para dividir las instancias dentro
de las dos clases. Una función discriminante lineal usa la fórmula g(x/w, w0) = wT x
+ w0, donde w es el vector de pesos y w0 es el sesgo. Por lo general, la SVM es un
clasificador lineal que selecciona el discriminante que maximiza la distancia entre las
dos clases [14]. Con el objetivo de trabajar con conjuntos en condición desbalanceada
en [15] proponen una estrategia con máquinas de soporte vectorial para solucionar el
problema del desbalanceo. Por lo tanto, las ecuaciones 8, 9 y 10 demuestran cómo las
máquinas de soporte vectorial son aplicadas teniendo en cuenta la incidencia de cada
clase:

min(w,ξ,b)EP =
1
2

‖w‖2 + C+
l
∑

i=1
y=+1

ξi + C−

l
∑

i=1
y=−1

ξi (8)

yi(w, Φ(xi) + b) ≥ 1 − ξi ∀i = 1, ...l (9)
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ξi ≥ 0 ∀i = 1, ...l (10)

l es el total de muestras del conjunto, C+ y C− están determinados por las siguientes
formulas:

C+ =
C

√
λ

l
(11)

C− =
C

l
√

λ
(12)

C es un hiperparámetro y λ está determinado por la siguiente ecuación:

λ =
l−

l+
(13)

l− es el número de muestras de la clase negativa, l+ es el número de muestras de la
clase positiva.

El Análisis Discriminante Lineal es un conjunto de métodos de regresión y clasifi-
cación. Este caso se definirá como clasificación. Por lo tanto, este método de clasificación
parte de la suposición de separar con fronteras de decisión lineal los datos [59]. Una
idea general es suponer que se tiene un conjunto de muestras de entrenamiento x1, . . . xn

cada una de las muestras tiene asignada una clase ω1 o ω2 (Caso biclase). Teniendo este
conjunto de datos, se busca un vector de pesos w y un umbral w0 tal que

wT x + w0







> 0

< 0
⇒ x ∈







ω1

ω2

(14)

El Gradiente Descendente Estocástico se utiliza para regularizar métodos de
predicción y clasificación lineal tales como: Regresión con mínimos cuadrados, regresión
logística y máquinas de soporte vectorial para clasificación, los cuales han sido exten-
samente usados en estadística y aprendizaje automático. Por consiguiente, en [60] se
habla sobre la aplicación de gradiente descendiente estocástico y se explica el problema
de predicción de una salida no observada y, basado en un vector de entrada observado
x. Además, asumen que la calidad de un predictor p(x) es medida por una función
φ(p(x), y), y los datos (X,Y) son extraídos a partir de una distribución D subyacente
no conocida, cuyo objetivo es encontrar el p(x) tanto que la verdadera pérdida esperada
de p dada en la ecuación 15 sea tan pequeña como sea posible:

Q(p(.)) = Ex,yφ(p(X), Y ), (15)
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EX,Y denota la esperanza con respecto a la distribución D real subyacente. También
se asume que la función de pérdida φ(p, y) es una función convexa de p y se enfoca en
predictores que tomen la forma p(x) = wT x .

El Método de Clasificación Naive-Bayes es un algoritmo de aprendizaje supervi-
sado basado en la aplicación del teorema Bayes con la de Naive que asume una inde-
pendencia entre las características que representan los datos. Por lo tanto, la relación
del teorema de Bayes dada una clase y y una característica dependiente x1 del vector
xn es:

P (y|x1, ..., xn) =
P (y)P (x1, ..., xn)|y

p(x1, ..., xn)
(16)

Suponiendo la independencia del teorema de Naive

P (xi|y, x1, ..., xi−1, xi+1, ..., xn), (17)

para todo i, la relación representada en la ecuación 16 es simplificada a

P (y|x1, ..., xn) =
P (y)

∏n
i=1 P (xi|y)

p(x1, ..., xn)
(18)

El factor P (x1, ..., xn) es considerado como constante y se realiza la siguiente regla
de combinación:

P (y | x1, . . . , xn) ∝ P (y)
∏n

i=1 P (xi|y)

⇓
ŷ = arg máxy P (y)

∏n
i=1 P (xi | y))

(19)

Podemos usar la estimación máxima a posterior para estimar P (y) y P (xi | y); lo
anterior es entonces la frecuencia relativa de clase y en el conjunto de entrenamiento.

Para Naive-Bayes gaussiano se considera como la verosimilitud de las características
P (xi | y) :

P (xi | y) =
1

√

2πσ2
y

exp

(

−(xi − µy)2

2σ2
y

)

(20)

Los parámetros σy y µy son estimados usando máxima verosimilitud.



2. Representación de los datos y
Selección de características

Esta sección presenta la representación de los datos y selección de las características.
Los datos se representan en características, que pueden ser de descripción de la cadena
primaria o fisicoquímicas. Por tanto, en este trabajo se consideraron 17 características y
para la selección de éstas se utilizó el método Secuencial Forward Selection. Por medio
de este método se determinó el número de características del péptido que hacen al
clasificador tener una buena discriminación. El proceso de selección de características
parte de un trabajo previo, el cual considera al clasificador k-vecinos más cercanos como
el mejor estimador. Finalmente, en este capítulo no se hace un análisis profundo en el
desarrollo de selección de características, si no, permite dar un enfoque intuitivo sobre
la representación de las características de los péptidos.

2.1 Base de datos

La base de datos utilizada es la APD [61], [62], la cual está conformada por 2436
péptidos antimicrobianos (241 péptidos provienen de bacterias, 2 provienen de archaea
o arqueobacterias, 7 provienen de protista, 12 provienen de fúngicos , 311 provienen
de plantas, y 1822 provienen de animales) con las siguientes actividades: antibacterial,
antiviral, antifúngica, antiparasitante, antitumoral o anticancerigena, antiprotista, in-
secticida, espermicida, anti-VIH-1, quimiotáctica, antioxidante e inhibición de proteasa.

2.2 Aminoácidos

Los péptidos están conformados por 20 aminoácidos base estos son: Alanina(A),
Cisteína(C), Aspargina(D), glutamina(E), fenilalanina(F), glicina(G), histidina(H), Iso-
leucina(I), Lisina(K), Leucina(L), Metionina(M), Asparagina(N), Prolina(P), Gluta-
mina(Q), Arginina(R), Serina(S), Treonina(T), Valina(V), Triptófano(W) y Tirosi-
na(Y) [63].

31
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Diminutos

Pequeños

Polares

CargadosHidrófobos

Figura 3: Diagrama de Venn de las propiedades de los aminoácidos [63]
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Diferentes agrupamientos de aminoácidos determinan propiedades químicas impor-
tantes como: hidrofóbica, polar, ácida o básica (ver figura 3). Estas propiedades son
extraidas a partir de la estructura primaria del péptido o polipéptido (proteína). En el
desarrollo de este trabajo se partió de una estructura primaria para representar los ami-
noácidos de manera que hagan diferenciar un péptido con propiedades antibacterianas
a otro que nos las posea. Los péptidos fueron representados bajo 17 conjuntos de carac-
terísticas: Autocorrelación de Moreau-Broto normalizada, Autocorrelación de Moran;
autorrelación de Geary; descriptores de distribución, transición y composición; k núme-
ros de secuencias ordenadas; descriptores de semisecuencias ordenadas, hidrofobicidad,
volumen de Van der Waals normalizado; polaridad; polarizabilidad; carga; autocorre-
lación; composición del aminoácido; composición dipéptida, cantidad de aminoácidos
en el terminal N, cantidad de aminoácidos en el terminal C y vector de momento de
composición.

2.3 Representación de los Péptidos

La representación por la composición de aminoácidos consiste en tener una se-
cuencia de aminoácidos s sobre un alfabeto A, por consiguiente la composición c0 está
definida como:

c0(s) =
count(l, s)

|s| ∀l ∈ A (21)

count(l, s) es una función que cuenta el número de ocurrencias de la letra l en una
secuencia s, y |s| es el tamaño de la secuencia. Por lo tanto, el tamaño del vector de
características c0 depende del tamaño del alfabeto A [65]. c0 constituye un histograma
de la composición del aminoácido. Está composición produce 20 descriptores por los 20
tipos de aminoácidos en cada péptido.

La representación de cantidad de aminoácidos en el terminal-N contiene el nú-
mero de veces que se encuentran cada uno de los aminoácidos que hacen parte de una
secuencia s. Esta composición aplica para las primeras 40 letras de la secuencia de un
péptido. Esta representación se puede calcular como:

c1(s) = count(l, s) ∀l ∈ A (22)

La composición dipéptida está definida como:

fr(r, s) = Nrs/(N − 1) (23)
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Tabla 3: Representación de los 20 amino ácidos base [64]

Aminoácido Código de tres letras Código de una letra

Alanina Ala A

Cisteína Cys C

Asparagina Asp D

Glutamina Glu E

Fenilalanina Phe F

Glicina Gly G

Histidina His H

Isoleucina Ile I

Lisina Lys K

Leucina Leu L

Metionina Met M

Asparagina Asn N

Prolina Pro P

Glutamina Gln Q

Arginina Arg R

Serina Ser S

Treonina Thr T

Valina Val V

Triptófano Trp W

Tirosina Tyr Y
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r, s = 1, 2, 3, · · · , 20 y Nrs es el número de dipéptidos o subsecuencias contiguas de
aminoácidos tipo r y s. Esta composición produce un total de 400 descriptores por cada
péptido.

La autocorrelación describe el nivel de correlación entre dos péptidos en terminos
de sus propiedades fisicoquímicas. Estas propiedades están basadas en la distribución
de aminoácidos dada una secuencia. Hay ocho propiedades de aminoácidos para derivar
descriptores de autocorrelación [1]. La primera es la escala de hidrofobicidad que parte
del volumen de caracter hidrofóbico para los 20 tipos de aminoácidos en 60 estructu-
ras protéicas. La segunda es el índice de flexibilidad promedio derivado a partir del
promedio estadístico de los B-factores de cada tipo de aminoácidos en las estructuras
protéicas dadas por cristalografía de rayos X. La tercera el parámetro de polarizabili-
dad calculado a partir de grupos refractivos molares. La cuarta es la energía disponible
de la solución de aminoácidos en agua. La quinta es el residuo accesible a áreas de
la superficie los cuales provienen de valores promedio de las proteínas plegadas. La
sexta es el volumen de residuos de aminoácidos medidos por Fisher. La séptima son
los parámetros estéricos derivados por el radio de Van der Waals de los átomos que
hacen parte de la cadena lateral del aminoácido. La octava es la mutabilidad relativa
obtenida multiplicando el número de mutaciones por la frecuencia de ocurrencia de un
aminoácido. Cada propiedad es normalizada como:

P ′

r =
(Pr − P̄ )

σ
(24)

Donde P̄ es el promedio y σ es la desviación estándar de las propiedades de los 20
aminoácidos , P̄ y σ son calculados por las siguientes ecuaciones:

P̄ =
∑2

r=1 0Pr

20
(25)

Tres características diferentes basadas en autocorrelación son calculadas a partir de
las ocho propiedades mencionadas [1]. Estas autocorrelaciones producen 240 valores de
descriptores. La primera es la autocorrelación de Moreau-Broto [1] :

AC(d) =
N−d
∑

i=1

PiPi+d (26)

d es el lapso de la autocorrelación, Pi y Pi+d son las propiedades del aminoácido en
la posición i y i + d, respectivamente.

La autocorrelación de Moreau-Broto Normalizada [1] está definida como:

ATS(d) = AC(d)/(N − d) (27)

Donde d = 1, 2, 3, · · ·30.
La segunda es la autocorrelación de Moran está definida como:

I(d) =
1

N−d

∑N−d
i=1 (Pi − P̄ )(Pi+d − P̄ )
1
N

∑N
i=1(Pi − P̄ )2

d = 1, 2, 3, · · · , 30 (28)
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La tercera característica es la autocorrelación de Geary [1] la cual es utilizada
para analizar frecuencias alelas y estructuras de población, está definida como:

C(d) =
1

2(N−d)

∑N−d
i=1 (Pi − Pi+d)2

1
N−1

∑N
i=1(Pi − P̄ )2

d = 1, 2, 3, · · · , 30 (29)

Los descriptores composición, transición y distribución describen la composi-
ción global de una propiedad aminoácida dada en una proteína, la frecuencia con las
cuales las propiedades cambian a lo largo de la secuencia de aminoacidos en un péptido
y el patrón de distribución de la propiedad a lo largo de la secuencia. En [66] mues-
tran un ejemplo (ver figura 4) sencillo que consta de una secuencia constituida por dos
aminoácidos

SECUENCIA                                       A  B  B  A  B  B  B  B  B  A  A  A  A  B  B  B  A  B  A  B  B  B  B  B  A  A

NUMERACIÓN                                    1               5                   10                  15                 20                 25
DE  LA  SECUENCIA

NUMERACIÓN DEL GRUPO A            1         2                          3  4  5  6                7       8                      9  10   

NUMERACIÓN DEL GRUPO B                1  2      3 4 5 6 7                         8 9 10       11     1213141516  

TRANSICIÓN A-B                                   |          |                                        |               |         |                           

TRANSICIÓN B-A                                          |                          |                               |       |                        |           

Figura 4: Secuencia constituida por dos tipos de residuos A y B [66]

Esta secuencia tiene 10 residuos (cantidad de aminoácidos) tipo A y 16 tipo B. Su-
pongamos que n1 y n2 representan la cantidad de aminoácidos de tipo A y B respectiva-
mente. Entonces, considerando que n1 = 10 y n2 = 16, los porcentajes de composición,
C para cada tipo de aminoácidos se calculan como:

n1 × 100,0/(n1 + n2) = 38.5 % para A y n2 × 100,0/(n1 + n2) = 61.5 % para B.

El segundo descriptor, T (transición) representa en porcentaje la frecuencia con el
cual A es seguido por B y B seguido por A. En este caso, hay un total de 10 transiciones
las cuales un tipo de aminoácido sigue el otro (Ver figura 4). Por lo tanto, el descriptor
T se calcula como:

(10/25) × 100,0 = 40 %.

El tercer descriptor, D (Distribución) se basa en encontrar las distribuciones de los
tipos de aminoácidos dados en la secuencia en un 0,0 %, 25 %, 50 %, 75 % y 100 % del
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tamaño de la secuencia relacionándola con la posición de la secuencia de aminoácidos.
Por ejemplo, para la primera posición se encuentra el residuo A (ver figura 4) y coincide
con el primer residuo de la cadena, por lo tanto, la distribución 0,0 % del aminoácido A
en la secuencia se considera con un valor de 0,0. El 25 % de la cantidad de aminoácidos A
se aproxima a 2 y se encuentra en la posición 4 de la secuencia (ver figura 4). Finalmente,
esta posición se divide por el tamaño de la secuencia, resultando como:

(4/26) ∗ 100,0 = 15,4 %.

Similarmente el 50 % de los aminoácidos A se encuentran comprendidos hasta la
posición 12, por lo tanto, la distribución queda como:

(12/26) ∗ 100,0 = 46,1 %.

El 75 % y 100 % del descriptor de distribución son 73 % y 100 %, respectivamente.

Los valores de descriptores de distribución para el aminoácido B son: 7,69 %, 23,1 %,
53,8 %, 76,9 % y 92,3 %.

En general, todos los aminoácidos están divididos dentro de tres grupos: polar,
neutro e hidrofóbico. La composición del descriptor C consiste de tres valores: la com-
posición del porcentaje global polar, neutral e hidrofóbico en el péptido. El descriptor
de transición T , también consiste de tres valores: El porcentaje de la frecuencia de un
residuo polar seguido por un residuo neutral o un residuo neutral por un polar, un re-
siduo polar seguido por un hidrofóbico o viceversa, un residuo hidrofóbico seguido por
un polar. La distribución D como se mencionó anteriormente consiste de 5 valores por
cada grupo: Polar, neutral e hidrofóbico. Por lo tanto, la cantidad de descriptores está
establecido de la siguiente manera: 3(C) + 3(T ) + 5 × 3(D) = 21 solo para un atributo.
Si son siete atributos producirá un total de 7 × 3 = 21 descriptores y 7 × 21 = 147
valores de descriptores (ver tabla 4).

Las características de secuencias ordenadas pueden también ser usadas para repre-
sentar patrones de distribución de los aminoácidos de una propiedad fisicoquímica a lo
largo de secuencia peptídica. Estas características son usadas para predecir localizacio-
nes subcélulares proteínicas. El nivel del número de secuencias ordenadas y unidas está
definido como:

τd =
N−d
∑

i=1

(di,i+d)2 d = 1, 2, 3, · · · , 30 (30)

di,i+d es la distancia que hay entre dos aminoácidos, de la posición i a la i + d.
Hay dos tipos de descriptor definidos como semi-secuencias ordenadas [67], [1]: tipo-1
y tipo-2. La tipo-1 se puede calcular como:

Xr =
fr

∑20
r=1 fr + w

∑30
=1 τd

r = 1, 2, 3, · · · , 20 (31)
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fr es la ocurrencia normalizada del aminoácido tipo i y w es un factor de peso(w =
0,1). La semi-secuencia ordenada tipo-2 está definida como:

Xd =
wτd−20

∑20
r=1 fr + w

∑30
=1 τd

d = 21, 22, 23, · · · , 50 (32)

Para finalizar, la tabla 5, muestra el conjunto de características utilizados para la
selección de las características.

Tabla 4: Atributos y división de aminoácidos dentro de tres grupos por cada atributo [1]

Atributo División

Hidrofobicidad Polaridad Neutralidad Hidrofobicidad

RKEDQN GASTPHY CLVIMFW

Van der Waals Normalizado 0-2.78 0-2.78 0-2.78

GASTPD NVEQIL MHKFRYW

Polaridad 4.9-6.2 8.0-9.2 10.4-13.0

LIFWCMVY PATGS HQRKNED
Polarizabilidad 0-1.08 0.128-120.186 0.219-0.409

GASDT CPNVEQIL KMHFRYW
Carga 0-2.78 0-2.78 0-2.78

KR ANCQGHIL DE
MFPSTWYV

Estructura Secundaria Helice Hoja Espiral
EALMQKRH VIYCWFT GNPSD

Accesibilidad al Solvente Buried Expuesto Intermedio
ALFCGIVW PKQEND MPSTHY
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Tabla 5: Conjuntos de características

Conjunto No. de Descripción
Carac. Carac.

f0 240 Autocorrelación de Moreau-Broto Normalizada
f1 240 Autocorrelación de Moran
f2 240 Autocorrelación de Geary
f3 147 Composición, transición y distribución
f4 90 Número de secuencias juntas ordenadas
f5 50 Semi-Secuencias Ordenadas
f6 21 Hidrofobicidad
f7 21 Vander Waals Normalizado
f8 21 Polaridad
f9 21 Polarizabilidad
f10 21 Carga
f11 19 Autocorrelación
f12 20 Composición del aminoácido
f13 400 Composición Dipéptida
f14 20 Cantidad de aminoácidos en el terminal-N
f15 20 Cantidad de aminoácidos en el terminal-C
f16 40 Vector de Momento Compuesto

2.4 Selección de Características

Para encontrar las características que mejor representan los datos se optó por el
método Secuencial Forward Selection (ver [68]). Este método de selección de ca-
racterísticas arranca con un solo subconjunto de características y progresivamente se
van adicionando nuevos conjuntos de características para llegar a un objetivo, que es
mejorar el índice de precisión [69]. Suponiendo que se tiene un conjunto d1 característi-
cas, Xd1 . Por cada ξj características aún no seleccionadas, la función Jj = J(Xdi

+ ξj)
es evaluada. La característica que produce el máximo valor de Ji es escogida como una
de las características que se van a acumular a un conjunto Xd1 . Por lo tanto, en cada
etapa, la característica se escoge, se adiciona al conjunto actual de características y ma-
ximiza el criterio de selección. El algoritmo consiste en comenzar con un solo conjunto
de características y termina cuando el desempeño del clasificador comienza a empeorar
o cuando llega hasta el máximo número de características permitidas.
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Algoritmo 1. Algoritmo con validación cruzada para la selección del mejor conjunto
de características para un procedimiento de búsqueda secuencial [68]

1: Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.
2: Especificar la estrategia de selección, en este caso es Secuencial Forward Selection

En cada etapa del algoritmo:

a) Generar subconjuntos de características para evaluar

b) Procedimiento de Validación Cruzada

• Dividir el conjunto de entrenamiento en 10 partes iguales, asegurando
que todas las clases están representadas en cada parte, usar nueve partes
para entrenar y el conjunto restante para prueba.

• Entrenar el clasificador por cada subconjunto de características, h sobre
cada subconjunto k, de los datos de entrenamiento a la vez y evaluar
sobre el conjunto restante. Obtener el desempeño (CV (h, k), en este
caso AUC).

• Promediar el resultado

CV (h) = 1
10

∑

k CV (h, k)

c) Seleccionar el subconjunto de características más pequeño, Sh∗ , tanto que
CV (h) es óptimo o cerca del óptimo, para el siguiente paso de busqueda.

3: Evaluar sobre los datos de prueba usando el subconjunto de características más pe-
queño, Sh∗

, buscar el mejor desempeño, entrenar sobre el conjunto de entrenamiento
y evaluar el desempeño sobre el conjunto de prueba.

La tabla 6 representa las mejores características acumuladas de arriba hacia abajo
para cada conjunto creado por la validación cruzada. Para dar una mejor explicación,
el número 12 representa en dicha tabla la característica asociada a la composición del
aminoácido (ver tabla 5) y fue la característica individual que arroja el mejor AUC
en la mayoría de conjuntos dados por la validación cruzada. La característica 14 fue
la característica que acompañada con otra característica arrojó el mejor desempeño en
varias oportunidades.
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Tabla 6: Mejores características acumuladas con validación cruzada 10

Mejores Carac. Conjuntos de la validación cruzada
Acumuladas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Acum.1 12 4 4 15 12 8 12 10 1 12
Acum.2 4 5 5 14 4 15 14 4 14 3
Acum.3 14 10 7 10 1 6 0 11 11 13
Acum.4 15 12 6 16 15 14 9 5 12 4
Acum.5 10 11 15 9 6 4 6 6 6 14
Acum.6 0 16 8 12 14 12 5 7 16 7
Acum.7 1 6 10 11 11 9 7 8 5 15
Acum.8 11 9 14 0 5 16 8 14 15 9
Acum.9 6 8 9 6 16 11 4 9 9 6
Acum.10 8 0 12 8 8 7 1 3 8 5
Acum.11 16 14 16 4 0 3 2 13 10 0
Acum.12 2 3 11 5 2 13 11 15 4 1
Acum.13 9 2 0 7 7 10 16 16 13 8
Acum.14 7 7 13 13 9 5 10 12 0 11
Acum.15 5 1 1 2 13 0 3 0 2 16
Acum.16 13 15 2 1 3 1 15 1 7 10
Acum.17 3 15 3 3 10 2 13 2 2 2

En la tabla 7 se observan los desempeños asociados a la acumulación de caracterís-
ticas y su promedio. Se podría encontrar mejores desempeños con más características
pero, en sí, no hay diferencias significativas para encontrar el mejor desempeño y el cos-
to computacional al trabajar con más características es alto. Por lo tanto, se utilizaron
dos conjuntos de características que proporcionaron buenos resultados en el desempe-
ño del clasificador. También, se consideró que estas características podrían representar
propiedades fisicoquímicas importantes del péptido. Las herramientas web [70] y [71] se
utilizaron para obtener las características.
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Tabla 7: Desempeños AUC del Clasificador KNN con las mejores características acumuladas

Carac. Conjuntos de la Validación Cruzada Prom.
Acumuladas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 AUC

Acum.1 0,96 0,92 0,94 0,96 0,97 0,87 0,79 0,84 0,90 0,96 0,91
Acum.2 0,97 0,88 0,94 0,94 0,96 0,91 0,76 0,85 0,97 0,97 0,92
Acum.3 0,97 0,92 0,95 0,97 0,98 0,92 0,80 0,85 0,97 0,98 0,93
Acum.4 0,97 0,94 0,94 0,98 0,99 0,94 0,78 0,85 0,96 0,99 0,94
Acum.5 0,97 0,95 0,95 0,98 0,99 0,95 0,78 0,89 0,97 0,99 0,94
Acum.6 0,98 0,94 0,94 0,98 0,99 0,95 0,78 0,89 0,96 0,99 0,94
Acum.7 0,99 0,94 0,94 0,97 0,99 0,94 0,78 0,89 0,95 0,99 0,94
Acum.8 0,99 0,93 0,94 0,97 0,99 0,95 0,78 0,89 0,94 0,99 0,94
Acum.9 0,99 0,93 0,94 0,97 0,99 0,95 0,79 0,89 0,94 0,99 0,94
Acum.10 0,99 0,92 0,95 0,96 0,99 0,95 0,77 0,90 0,94 0,99 0,94
Acum.11 0,99 0,92 0,95 0,97 0,99 0,89 0,76 0,90 0,95 0,99 0,93
Acum.12 0,99 0,93 0,95 0,96 0,98 0,94 0,76 0,90 0,94 0,99 0,93
Acum.13 0,990 0,92 0,95 0,95 0,98 0,94 0,76 0,90 0,95 0,99 0,93
Acum.14 0,98 0,93 0,96 0,95 0,98 0,92 0,76 0,90 0,94 0,99 0,93
Acum.15 0,97 0,91 0,96 0,95 0,98 0,92 0,77 0,90 0,96 0,99 0,93
Acum.16 0,98 0,92 0,95 0,94 0,98 0,92 0,78 0,90 0,96 0,99 0,93
Acum.17 0,98 0,91 0,95 0,94 0,97 0,91 0,80 0,9 0,96 0,99 0,93



3. Métodos y Estrategias de
Ensamble

En esta sección se presentan las metodologías y estrategias de ensamble para tra-
tar conjuntos de datos desbalanceados. Primero se explican las diferentes reglas de
combinación como: media, producto, máximo, mínimo y mediana. Estas reglas fueron
utilizadas para todas la creación de los ensambles propuestos. Las estrategias que se
aplicaron para tratar el desbalanceo fueron: A nivel de datos y a nivel de algoritmos.
A nivel de datos se trabajó con un ensamble constituido por cinco algoritmos base
de clasificación: Máquinas de soporte vectorial, k vecinos más cercanos, Naive-Bayes
Gaussiano y análisis discriminante lineal. Para la estrategia a nivel de algoritmos se
creó un ensamble construido por tres algoritmos de clasificación: Máquinas de soporte
vectorial, gradiente descendente estocástico y k-vecinos más cercanos. Cada algoritmo
trabajó con cinco parámetros. Además, se consideraron parámetros relacionados con el
desbalanceo de los datos en la máquina de soporte vectorial y el gradiente descendiente
estocástico. Adicionalmente, se trabajó con ensambles populares basados en Boosting
and Random Forest. Para el desarrollo de este trabajo, se utilizaron las herramientas de
scikit − learn, las cuales están basadas en aprendizaje automático (Machine learning)
y se pueden importar como librerías para el lenguaje de programación Python.

3.2 Reglas de combinación

En general, la decisión de cada clasificador base i es configurada para proporcionar
la probabilidad que tiene un péptido de pertenecer a la clase positiva (di,+(x)) y a
la clase negativa (di,−(x)). Luego se aplican reglas de combinación en cada ensamble
para obtener una probabilidad asociada a la clase positiva (P+(x)). Para llegar a la
probabilidad mencionada hay que tener en cuenta la siguiente regla de decisión:

x ∈ + si P+(x) > P−(x) ∀(x+) 6= (x−) (33)

x+ y x− son muestras positivas y negativas respectivamente. Las reglas de com-
binación utilizadas fueron: media, máximo, mínimo, productoria y mediana, según lo
especifican las ecuaciones (34a) a (34e) [72].

43
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P+(x) = Media+(x) =
1
L

L
∑

j=1

di,+(x) (34a)

P+(x) = P rod+(x) =
∏L

j=1 di,+(x)
∏L

j=1 di,+(x) +
∏L

j=1 di,−(x)
(34b)

P+(x) = Max+(x) = max
+

{di,+(x)}, i = 1, . . . , L (34c)

P+(x) = Min+(x) = min
+

{di,+(x)}, i = 1, . . . , L (34d)

P+(x) = Mediana+(x) = median{di,+(x)}, i = 1, . . . , L (34e)

di,+ es la salida de cada clasificador asociando probabilidad de la clase positiva dada
la muestra x y L es el número de clasificadores.

3.3 Ensamble de clasificadores a nivel de datos

La figura 5 representa la metodología del ensamble con estrategia a nivel de datos.
La cantidad de péptidos utilizados fue de 1200, distribuidos en 1008 péptidos antibac-
terianos y 192 péptidos no antibacterianos. El experimento consistió en realizar una
división del conjunto de péptidos en un 10 % para prueba y un 90 % de entrenamiento.
Teniendo los conjuntos creados, se realiza un balanceo de los datos con una cantidad
igual a la clase minoritaria que en este caso son los péptidos no antibacterianos. En el
balanceo se aplicó submuestreo sin reemplazo para garantizar que ningún dato esté re-
petido en otro conjunto y evitar una posible redundancia o pérdida de diversidad entre
los clasificadores base. Luego de tener los conjuntos balanceados se crea un clasificador
por cada conjunto. Las decisiones de los clasificadores se combinan a partir de las reglas
de combinación media, máximo, mínimo, producto y mediana. El experimento se reali-
za 5 veces y se extrae el promedio del desempeño AUC tanto en los clasificadores base
como en las reglas de decisión. Los algoritmos utilizados para la creación del ensamble
a nivel de datos fueron: Máquinas de soporte vectorial SVM con C = 1 , árboles de
decisión Dtree con nivel de profundidad igual 3, k vecinos más cercanos K-NN con
k = 3, Naive Bayes gausiano GausianNB y Análisis discriminante lineal LDA.

3.4 Ensamble de clasificadores a nivel de algoritmos

La figura 6 representa la metodología del ensamble con estrategia a nivel de al-
goritmos. En esta metodología se trabajó con 1200 datos. Este ensamble consiste en
utilizar algoritmos de clasificación con parámetros relacionados con el desbalanceo de
los datos. Cada clasificador se entrena con el mismo conjunto de datos desbalanceados
y sus decisiones son combinadas por medio de las reglas de combinación establecidas
al principio de la sección. En este ensamble se aplicó validación cruzada 10 (ver figura
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Figura 5: Ensamble con estrategia a nivel de datos

7) y muestreo estratificado para mantener el desbalanceo de los datos entre las cla-
ses. Para la construcción de este ensamble, se utilizaron tres algoritmos: SVM, SGD
y K-NN. Los clasificadores fueron configurados teniendo en cuenta la combinación de
parámetros establecidos por el cuadrado latino. El cuadrado latino se utilizó para apro-
vechar las posibles combinaciones de parámetros resultantes y se construye a partir de
la formación de bloques en dos direcciones: filas y columnas. Por lo tanto, las filas y
las columnas representan en realidad dos restricciones sobre la aleatorización. En ge-
neral, un cuadrado latino para p factores o cuadrado latino p × p, es un cuadrado con
p renglones y p columnas. Cada una de las p2 celdas resultantes contiene una de las
p letras que corresponde a los tratamientos y cada letra ocurre una y sólo una vez en
cada renglón y columna [16]. El diseño del cuadrado latino se realizó a partir de las
diferentes combinaciones de parámetros de cada algoritmo de aprendizaje. Con el fin de
comprender lo anteriormente dicho, la ecuación (1) es una matriz cuadrada 5 × 5 que
representa las respectivas combinaciones de los parámetros de cada clasificador.
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Clatino =





















c1, k1, α1 c1, k2, α2 c1, k3, α3 c1, k4, α4 c1, k5, α5

c2, k1, α2 c2, k2, α3 c2, k3, α4 c2, k4, α5 c1, k5, α1

c3, k1, α3 c3, k2, α4 c3, k3, α5 c3, k4, α1 c3, k5, α2

c4, k1, α4 c4, k2, α5 c4, k3, α1 c4, k4, α2 c4, k5, α3

c5, k1, α5 c5, k2, α1 c5, k3, α2 c5, k4, α3 c5, k5, α4





















(35)

Los parámetros c1, c2, c3, c4 y c5 son los parámetros de penalización de SVM y
representan las filas en la matriz. Los parámetros k1, k2, k3, k4 y k5 son los k-vecinos
del clasificador k-vecinos más cercanos y representan las columnas en la matriz. Los
parámetros α1, α2, α3, α4 y α5 son los parámetros de regularización del clasificador
SGD. La máquina de soporte vectorial fue configurada para trabajar con conjuntos
desbalanceados. Se aplicó un peso (1:5) correspondiente a la relación de desbalanceo de
las clases que conforman el conjunto de péptidos 1008/192=5.25 y con los parámetros
de regularización C ={0.01, 0.1, 1, 10, 100}. Para configurar el gradiente descendien-
te estocástico (SGD), se trabajó como función de pérdida huber modificado. Ésta es
una alternativa en que puede trabajar el SGD donde el gradiente actúa como máqui-
na de soporte vectorial cuadráticamente suavizada, variando algunos parámetros [17].
Además, La función de pérdidas huber es utilizada en regresión robusta, y es menos
sensible a los valores atípicos que la función de costo de error cuadrático. Por lo tanto,
en muchos casos es muy utilizada en clasificación [18]. Para el SGD se aplicó un α = {
0.001, 0.1, 1, 10, 1000 }, con un número de iteraciones igual a 15000 y un peso (1 : 5).
Finalmente, para el algoritmo k-vecinos más cercanos se trabajó con k= {1, 2, 5, 10,
20 }. Finalmente las decisiones obtenidas por cada clasificador se combinan por medio
de las reglas de combinación: Media, máximo, mínimo, producto y mediana.

3.5 Resultados y Discusión

3.5.1 Análisis de dispersión y variabilidad en el desem-
peño de clasificadores base utilizados para el ensam-
ble a nivel de algoritmos

En la figura 8 está representados los AUC promedio y desviaciones estándar de los
clasificadores utilizados en el ensamble con estrategia a nivel de algoritmos. Respecto
a la figura mencionada, los clasificadores de mejor desempeño promedio AUC fueron
SVM y K-NN. Estos clasificadores presentaron poca dispersión y mantuvieron una
variabilidad de 0.8 y 0.93 AUC promedio, los cuales son resultados considerablemente
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Figura 6: Ensamble con estrategia a nivel de algoritmos
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Figura 7: Validación Cruzada
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buenos. Por otro lado, los clasificadores basados en SGD presentaron alta dispersión y
variabilidad en casi todos los parámetros excepto en el primero. En resumen, la mayoría
de clasificadores base arrojaron resultados buenos, aún así, se podría esperar mejores
resultados al combinar las decisiones de cada uno de los clasificadores creados.
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Figura 8: Representación de los desempeños promedios y sus desviaciones estándar del AUC
de cada clasificador según los parámetros establecidos, donde C1, C2, C3, C4 y
C5 son los parámetros de SVM ; K1, K2, K3, K4 y K5 son los parámetros de
K-NN y α1, α2, α3, α4 y α5 son los parámetros de SGD

3.5.2 Análisis de dispersión y variabilidad del desem-
peño promedio en cada regla de combinación utiliza-
da en el ensamble de clasificadores a nivel de algorit-
mos

La figura 9 representa el AUC promedio de cada regla de combinación utilizando los cla-
sificadores base mencionados. Para la representación de estos desempeños se utilizaron
diagramas de cajas y bigotes. Éstos son el resultado de cada una de las configuracio-
nes de parámetros establecidos por el cuadrado latino. Por lo tanto, la figura permite
visualizar la dispersión de cada una de las observaciones establecidas por cada regla.
Entonces, las reglas que mostraron menos dispersión entre sus desempeños fueron la
media, el producto y la mediana. Sin embargo, se puede apreciar en la regla producto,
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Figura 9: Diagrama de cajas para cada regla, el ∗ representa el valor atípico de las diferentes
observaciones utlizando la combinacionación de los tres algoritmos: SVM, SGD y
K-NN.

valores atípicos por tener observaciones numéricamente muy cercanas. Además, en casi
todos los diagramas los desempeños promedios comprendidos entre el 25 % y el 50 % de
la población de desempeños están más dispersas que el 50 % y el 75 % de la población,
aun así, en el caso de la estrategia mediana ocurre que las medias comprendidas entre
el 50 % y el 75 % de su población estan más dispersas que el 25 % y el 50 % de la misma.
Lo anterior quiere decir que los desempeños más pequeños en la mayoría de la reglas
se encuentran más alejados entre si que los grandes desempeños. Sin embargo, en la
regla mediana ocurre lo contrario aunque no es tan notorio, puesto que las medidas
númericamente tienen una alta concentración. En el 25 % de los desempeños promedio
más pequeños y más grandes en las reglas media, producto y mediana tienen concentra-
ciones de 0.85 y 0.91 AUC promedio. Sin embargo, en las reglas máximo y mínimo hay
diferencias en el 25 % de las concentraciones de desempeños promedios más pequeños
y más grandes.

En las figuras 10, 11, 12, 13 y 14 están representadas los desempeños promedio AUC
de las diferentes estrategias de combinación por medio de diagrama de barras respecti-
vamente según el número de combinaciones de parámetros. Por lo tanto, se realizaron
dos ensambles: el primer ensamble está constituido por SVM, SGD y K-NN y el segun-
do ensamble tiene como clasificadores base SVM y KNN. Por consiguiente, el segundo
ensamble se realizó con los mejores clasificadores base, puesto que el primer ensamble
presentó variabilidades en algunas reglas de combinación con diferentes parámetros.
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Figura 10: Representación de los desempeños promedio AUC y sus desviaciones estándar del
AUC de cada configuración de parámetros según cuadrado latino con estrategia
de combinación media. E1= (SGD+KNN+SVM ) y E2= (KNN+SVM )
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Figura 11: Representación de los desempeños promedio AUC y sus desviaciones estándar
de cada configuración de parámetros según cuadrado latino con estrategia de
combinación máximo. E1= (SGD+KNN+SVM ) y E2= (KNN+SVM )



Métodos y Estrategias de Ensamble 52

ón de Parámetros

AU
C

 P
r
o
m

e
d

io

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
0,5

0,55

0,6

0,65

0,7

0,75

0,8

0,85

0,9

0,95

E1 E2

Figura 12: Representación de los desempeños promedios AUC y sus desviaciones estándar
de cada configuración de parámetros según cuadrado latino con estrategia de
combinación mínimo. E1= (SGD+KNN+SVM ) y E2= (KNN+SVM )
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Figura 13: Representación de los desempeños promedios AUC y sus desviaciones estándar
de cada configuración de parámetros según cuadrado latino con estrategia de
combinación producto. E1= (SGD+KNN+SVM ) y E2= (KNN+SVM )
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Figura 14: Representación de los desempeños promedios AUC y sus desviaciones estándar
de cada configuración de parámetros según cuadrado latino con estrategia de
combinación mediana. E1= (SGD+KNN+SVM ) y E2= (KNN+SVM )

En la figura 10, se representan los desempeños promedio y desviaciones estándar
del AUC de cada configuración de parámetros dado el cuadrado latino con regla media.
Se puede apreciar que los promedios de cada ensamble E1(Ensamble con SVM, K-
NN y SGD) y E2( SVM, K-NN ) se mantienen concentrados numéricamente dadas las
combinaciones de parámetros en los diferentes ensambles realizados. Por consiguiente,
hay poca dispersión en la población de medias. La variabilidad presente en esta regla
tiene un rango de valores máximos y mínimos de desempeño promedio AUC con valores
de 0.84 y 0.95 respectivamente. Por lo tanto, en el peor de los casos el desempeño más
pequeño podría ser un buen resultado. Se considera que es un buen resultado porque
todas las combinaciones presentaron valores superiores a los clasificadores individuales
y presentan una baja variabilidad.

La figura 11 representa los desempeños promedios y desviaciones estándar de AUC
de cada configuración de parámetros dado el cuadrado latino con regla máximo. Se
puede apreciar que hay un aumento de variabilidad en el primer ensamble (E1). Sin
embargo, en el segundo ensamble (E2), hay un aumento de la concentración, la cual in-
duce a disminuir un poco la dispersión de los desempeños promedios AUC. Por lo tanto,
la mejora en variabilidad del segundo ensamble respecto al primero es significativa.

La figura 12 representa los desempeños AUC promedio y desviaciones estándar de
cada configuración de parámetros dado el cuadrado latino con estrategia mínimo. Se
puede apreciar un gran aumento en la variabilidad del desempeño AUC en el primer
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ensamble. En este ensamble es notorio que algunos desempeños no superan el 50 % de
desempeño AUC tanto en el primer ensamble (E1) como el segundo (E2). Por lo tanto,
es una regla que produce un desempeño pobre y no es recomendado utilizarlo. De hecho,
el resultado de esta regla es producto de las decisiones mínimas de los clasificadores base
y al parecer, el desempeño pobre de un clasificador perjudica al ensamble.

La figura 13 representa los desempeños promedios AUC y desviaciones estándar de
cada configuración de parámetros dado el cuadrado latino con estrategia producto. En
los ensambles se presentan variabilidades muy pequeñas que en comparación con la
regla media son notorias. Sin embargo, la variabilidad presente en las reglas mediana y
producto no conllevan a un desempeño pobre.

La figura 14 representa los desempeños promedios AUC y desviaciones estándar
de cada configuración de parámetros dado el cuadrado latino con estrategia mediana.
Esta regla igual que la regla media y producto produjo muy buenos resultados en los
ensambles creados. Sin embargo, se puede notar pequeñas diferencias entre el primer
ensamble (E1) y el segundo (E2). En el primer ensamble (E1) los desempeños promedio
AUC no superan el 0.9 de AUC promedio. En cambio, en el segundo ensamble (E2) sus
desempeños promedio superan la cifra anterior. Aún así, el desempeño promedio AUC
más pequeño en ambos ensambles de esta regla es superior a un AUC promedio de 0.8,
esto significa que los ensambles son buenos.

En general, las reglas media, producto y mediana tuvieron mejores desempeños
que las reglas máximo y mínimo. Adicionalmente, comparando el ensamble a nivel
de algoritmos con algunos clasificadores base, se puede apreciar que hubo mejoras en
los resultados obtenidos. Por lo tanto, en estas reglas hubo un incremento leve en el
desempeño promedio AUC y los resultados son más estables.

3.5.3 Análisis de dispersión y variabilidad del desem-
peño promedio en los clasifcadores base y cada regla
de combinación utilizada en el ensamble de clasifica-
dores a nivel de datos

La figura 15, representa los diferentes desempeños promedio de los clasificadores
base y sus respectivas reglas de combinación. Con respecto a la figura, los clasificadores
base y las reglas de combinación presentaron variabilidades. Sin embargo, los clasifica-
dores basados en máquinas de soporte vectorial, k-vecinos más cercanos y Naive Bayes
Gaussiano presentaron resultados con menor variabilidad. Aún así, los resultados del
ensamble con los clasificadores base mencionados no son tan comprometedores, debido
a que se mantiene la variabilidad. En cuanto a las reglas de combinación, la reglas míni-
mo y máximo proporcionan en el ensamble los resultados más pobres. Esto quiere decir,
que hay que tener cuidado con estas reglas, pues al parecer son muy sensibles a las de-
cisiones erróneas de los clasificadores base. Por otro lado, la regla media ofrece mejores
resultados que las demás reglas. Aunque, cierta regla promete dar buenos resultados,
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Figura 15: Representación de los desempeños promedios AUC de los clasificadores base y
las reglas de combinación en el ensamble a nivel de datos. El clasificador 1 re-
presenta el clasificador base y los números del 2 al 6 representan las reglas de
combinación: media, máximo, mínimo, producto, mediana, respectivamente. DC
significa diferentes clasificadores, en este caso, solo se aprecia el desempeño de las
reglas de combinación puesto que es la fusión de las decisiones de los diferentes
algoritmos de clasificación mencionados en la figura.
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éstos no proporcionan una diferencia significativa ante los resultados de cualquier clasi-
ficador base, de manera que en ciertas circunstancias un clasificador base puede llegar
a obtener mejores resultados que el ensamble.

3.5.4 Comparación entre las técnicas de ensamble uti-
lizadas para solucionar el problema del desbalanceo
de datos y métodos de ensamble populares

En ambas estrategias se puede observar en qué circunstancias mejoran los desempe-
ños y las potencialidades que aporta cada una. En algunos casos, en el ensamble a nivel
de algoritmos las mejoras en cada una de las reglas de combinación no dependieron del
desempeño de los clasificadores base sino de algunas de las reglas de combinación. De
hecho, se puede observar que en la reglas de combinación las cuales tienen en cuenta
todas las decisiones para dar la mejor decisión como: media y producto produjeron
valores que no estuvieron afectados por el clasificador con peor desempeño. En cambio,
con la regla máximo y mínimo se pueden apreciar desempeños pobres que puden ser
producidos por las decisiones erróneas de los clasificadores base. Por lo tanto, en algunos
casos, el desempeño dependió del tipo de regla utilizado. En otros casos, la influencia
de un clasificador pobre conllevó a un desempeño regular en algunas reglas.

En cuanto al ensamble a nivel de datos, la mayoría de clasificadores base tuvieron un
comportamiento con ciertas variabilidades con diferentes conjuntos de entrenamiento.
Sin embargo, hubo clasificadores que no resaltaron tanta variabilidad, como: máquina
de soporte vectorial (SVM) y k-vecinos más cercanos. Con respecto a las reglas combi-
nación, hubo desempeños buenos por parte de las reglas media, producto y mediana.
Sin embargo, las reglas mínimo y máximo fueron las reglas que tuvieron desempeños
pobres.

Los resultados obtenidos en cada estrategia de ensamble a nivel de algoritmos y
datos se presentan en la tabla 8. Adicionalmente se resaltan los mejores desempeños
promedio que obtuvieron las reglas de combinación utilizadas en este trabajo. También,
se incluyeron los desempeños de ensambles basados en estrategias a nivel de algoritmos.

Los parámetros tenidos en cuenta para el primer ensamble fueron: C = 10, k = 2 y α
= 1000. y para el segundo ensamble fueron: C = 1 y k = 5. Cualquier conjunto de pará-
metros puede ser escogido debido a que los desempeños en las distintas combinaciones
no presentan diferencias significativas.

Adicionalmente, al realizar una comparación con el desempeño de los mejores cla-
sificadores base no hubo diferencias significativas. La diferencia significativa se apreció
en los clasificadores base SGD y en la reglas de combinación mínimo y máximo en la
mayoría de veces.

Con respecto a los clasificadores individuales utilizados en las estrategias anterior-
mente mencionadas, en la tabla 9 se presentan los mejores desempeños AUC para los
clasificadores base con datos balanceados y desbalanceados. Estos clasificadores presen-
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taron desempeños similares a las reglas(ver tabla 8), por lo cual no se observó alguna
diferencia significativa en utilizar datos desbalanceados o balanceados. Más aún, los cla-
sificadores individuales con datos balanceados tienen desempeños cercanos a las reglas
de combinación dadas, por tanto, habría que análizar los beneficios e implicaciones que
podrían darse al utilizar ambas metodologías. Por otro lado, en el ensamble a nivel de
algoritmos, los clasificadores base SVM, KNN (Ver tabla 9 ) tuvieron buenos resultados
igual que las reglas de combinación planteadas.

En los ensambles populares basados en boosting como el Adaboost y el gradiente
boosting y el Random Forest se configuraron con 5, 10, 20, 30 y 50 clasificadores base
y los desempeños AUC promedio en cada uno estuvieron cercanos entre si, es decir, el
número de clasificadores utilizados no afecto en el desempeño del ensamble. Aún así, en
el ensamble Adaboost con clasificador base SGD el desempeño fue regular comparado
con los demás ensambles.

Tabla 8: Representación de las mejores áreas bajo la curva (AUC’s) y sus respectivas reglas
de combinación de los ensambles utilizados.

Clasificadores Base Media Máx. Mín. Producto. Mediana.

SVM 0.88 0.86 0.87 0.88 0.88

Dtree 0.84 0.77 0.78 0.8 0.82

K-NN 0.88 0.85 0.85 0.86 0.88

GaussianNB 0,81 0.80 0.80 0.81 0.81

LDA 0.88 0.85 0.85 0.87 0.88

DC 0.89 0.83 0.75 0.85 0.89

SVM+SGD+KNN 0.906 0,793 0,312 0,903 0,862

SVM+KNN 0.906 0.880 0.533 0,905 0,906

Por otra parte, para validar los resultados en cada técnica, se hizo un análisis es-
tadístico por medio de p − value, el cual ayudó a determinar la existencia de posibles
diferencias significativas entre los resultados obtenidos. Entonces, se compararon los
desempeños AUC de los clasificadores base y sus reglas de combinación dada la es-
trategia. Los AUC promedios resaltados en negrita producidos por diferentes métodos
de clasificación representaron un buen desempeño, en otro caso, según el análisis de
p − value, las medidas AUC no resaltadas de métodos de clasificación no se considera-
ron como buenos desempeños.
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Tabla 9: Representación de los mejores desempeños promedio áreas bajo la curva (AUC’s)
de los clasificadores base con datos balanceados y desbalanceados. SVM trabajó con
c = 1 y SGD con α = 0,01 con relación balanceada y desbalanceada

Clasificadores AUC datos AUC datos
Base Balanceados Desbalanceados

SVM (1 : 1) 0.86 0.87

Dtree 0.84 0.76

K-NN 0.88 0.88

GaussianNB 0.81 0.85

LDA 0.86 0.88

SGD(1 : 1) 0.86

SVM (1 : 5) 0.87

SGD (1 : 5) 0.85

Tabla 10: Representación de los desempeños promedio áreas bajo la curva (AUC’s) de los
ensambles populares con datos desbalanceados. El clasificador base SVM trabajó
con c = 1 y el SGD con α = 0,01. Ambos clasificadores base se configuraron con
relación balanceada y desbalanceada

Ensambles AUC datos AUC datos
Populares Balanceados Desbalanceados

Adaboost(SVM (1 : 1)) 0,85 0,86

Adaboost(SGD (1 : 1)) 0,81 0,75

Adaboost (Dtree) 0,88 0,91

Adaboost (SVM (1 : 5) 0,84 0.87

Adaboost (SGD (1 : 5)) 0,78 0.72

Random Forest 0,90 0.91

Gradient Adaboost 0,89 0.90



4. Conclusiones y Trabajos Futuros

En este trabajo se propusieron y evaluaron metodologías de ensamble con estra-
tegias a nivel de datos y a nivel de algoritmos para clasificar péptidos en condición
desbalanceada. Por lo tanto, se trabajó con varios algoritmos de clasificación: Máqui-
nas de soporte vectorial SVM, k-vecinos más cercanos K-NN, gradiente descendiente
estocástico SGD, árboles de decisión Dtree, Naive Bayes gausiano GausianNB y análi-
sis discriminante lineal LDA. Las decisiones de los clasificadores fueron combinadas a
partir de las reglas: Media, máximo, mínimo producto y mediana.

En el ensamble a nivel de algoritmos el AUC promedio de algunas reglas depen-
dió de la estabilidad de los algoritmos individuales que construyeron dicho ensamble.
El anterior comportamiento se vio reflejado en la regla máximo, ésta al trabajar con
los clasificadores base estables, mejoró la decisión. En la regla mínimo no se vio re-
flejado ningún cambio, siempre reflejó el mismo comportamiento. Por otro lado, las
reglas media, producto y mediana mantuvieron buenos resultados y no dependieron del
rendimiento que obtuvo el clasificador base pobre.

En el ensamble a nivel de datos los desempeños promedios AUC dependieron de
que tan organizados se encontraban los datos. Es probable que en este experimento
los datos presentaron un verdadero muestreo aleatorio, debido a que los clasificadores
base tuvieron AUC promedio cercanos en la mayoría de veces. Los clasificadores base
presentaron resultados similares a los de las reglas de combinación. Sin embargo, al
trabajar con diferentes clasificadores hubo una diferencia significativa entre las reglas
producto, mediana y mínimo.

Al comparar los clasificadores base con sus respectivas reglas de combinación en
la mayoría de veces los resultados fueron similares. En el caso del ensamble a nivel
de algoritmos, los clasificadores base como: Máquinas de soporte vectorial y k vecinos
más cercanos tuvieron buenos desempeños comparados con el desempeño del gradiente
descendiente estocástico. Sin embargo, este último clasificador basado en gradiente al
trabajar con un parámetro α pequeño puede dar un buen desempeño.

A nivel de datos los clasificadores base tienen buenos desempeños. Sin embargo, el
clasificador basado en árboles de decisión presentó una gran variabilidad que afectó el
desempeño de algunas reglas de combinación. Los clasificadores base con parámetros

balanceados como la máquina de soporte vectorial y el gradiente descendiente estocásti-
co presentaron resultados parecidos en algunas ocasiones. Al comparar estos resultados
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con los mismos clasificadores configurados de manera desbalanceada se llega a que no
hay diferencias significativas. Incluso, al comparar los resultados de los algoritmos ante-
riormente mencionados con otros resultados de algoritmos de clasificación, no existe un
resultado predominante. También, los desempeños de los clasificadores base no se vieron
tan afectados al trabajar los datos tanto en condición balanceada como en condición
desbalanceada.

En los ensambles populares el número de clasificadores base no afectó en el desem-
peño del ensamble, es decir, un pequeño conjunto de clasificadores base puede tener el
mismo desempeño que trabajar con una gran cantidad de clasificadores base en estos
tipos de métodos. Sin embargo, el ensamble Adaboost con clasificadores base SGD pro-
dujo un desempeño pobre comparado con las demás técnicas. También, en casi todas
estas técnicas los resultados no se vieron afectados al trabajar los datos en condición
desbalanceada.

En general, la mayoría de las técnicas utilizadas trabajan bien o mantienen desempe-
ños similares independientemente de la condición de los datos. Aun así, hay que tener
cuidado en el uso de ciertas técnicas. En el ensamble a nivel de algoritmos el costo
computacional es alto y esto es debido al uso de clasificadores con muchos paráme-
tros. Incluso, en esta técnica hay clasificadores base que tienen también un alto costo
computacional como son las máquinas de soporte vectorial y el gradiente descendiente
estocástico. Por otro lado, el ensamble a nivel de datos puede verse afectado por el
proceso de muestreo de los datos. En este caso hubo un submuestreo sin reemplazo de
la clase mayoritaria para garantizar que ningún dato de cierta clase este repetido en el
entrenamiento del clasificador. Este proceso de muestreo podría implicar una pérdida
de información importante y puede afectar en la clasificación.

Como trabajos futuros según los resultados de este trabajo de investigación se su-
giere trabajar con clasificadores individuales debido a que un ensamble puede ser más
costoso computacionalmente o puede haber una pérdida de información importante en
el momento de submuestrear los datos que nos interesa. Además, en la mayoría de
resultados, entre los clasificadores individuales y el ensamble no hubo diferencias sig-
nificativas que concluyan que una técnica es mejor que la otra. Sin embargo, se podría
profundizar con ensambles tanto a nivel de algoritmos como a nivel de datos. Si se
cuenta con un centro de computo de alto desempeño se podría realizar un ensamble a
nivel de algoritmos y trabajar con más parámetros y hacer un barrido más amplio en la
medida que haya claridad en un desempeño complementario de los clasificadores. Adi-
cionalmente, se podrían implementar métodos de computación paralela que permitan
la acción simultánea de varios algoritmos de clasificación. También, se podría traba-
jar con diferentes técnicas de sobremuestreo que favorezcan la reducción del efecto del
desbalanceo.

También, hay que explorar con más detalle los datos según su representación en
el espacio de características. Este trabajo de investigación solo aplicó diferentes téc-
nicas de clasificación asumiendo una selección de características dada por un trabajo
previo. Es importante encontrar características con la finalidad de aumentar la propie-
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dad discriminante en un clasificador. Esto podría producir una clasificación con mejor
precisión.
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