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RESUMEN
TITULO:

DISENO Y CREACION DE UN CLASIFICADOR DE PEPTIDOS ANTIBACTERIANOS UTILIZANDO
TECNICAS DE PROCESAMIENTO DIGITAL DE SENALES Y ALGORITMOS DE APRENDIZAJE.!

AUTOR:
Diego Fernando Coba Cruz?
PALABRAS CLAVE:

Clasificador, péptido, Maquinas de soporte vectorial, Validacién Cruzada, KNN, Potencial de interaccién
lon Electrén, Sefial discreta, Representacion en frecuencia.

DESCRIPCION:

Este informe presenta la descripcién del disefio y la obtencién de un clasificador de péptidos
antimicrobianos que permite realizar una preseleccién de cadenas peptidicas, de manera que se reduzca
el nimero de experimentos necesarios para encontrar alguna con actividad antibacteriana.

Se hace uso de métodos de aprendizaje supervisado para que el sistema aprenda a diferenciar una cadena
con la propiedad deseada de una que no la posee. Se implementan los métodos Maquinas de Soporte
Vectorial con kernel tanto lineal como de base radial y el algoritmo de Los K Vecinos més cercanos con
pesos tanto uniformes como dependientes de la distancia. Se emplean la representacion vectorial y la
representacién en frecuencia obtenida a partir de la representacién como sefial discreta, cada una tanto
normalizada como sin normalizar. Para cada combinacién de método de aprendizaje, parametros libres y
representacién de datos, se valida el rendimiento mediante el método de Validacion Cruzada anidada para
finalmente tomar el clasificador con el mejor resultado. Este clasificador final es obtenido mediante el
meétodo de Validacién Cruzada.

El software creado para tal fin se compone de médulos que permiten realizar cada una de las etapas. El
resultado final consta de los clasificadores obtenidos, su estimacion de rendimiento y el sistema con el que
se obtienen.

! Proyecto de Grado
2 Facultad de Ingenierias Fisico — Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de Telecomunicaciones. Director: Daniel Alfonso
Sierra Bueno. Codirectora: Nydia Paola Rondén Villarreal.
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ABSTRACT
TITLE:

DESIGN AND CREATION OF AN ANTIBACTERIAL PEPTIDE CLASSIFIER USING DIGITAL SIGNAL
PROCESSING TECHNICS AND SUPERVISED LEARNING MODELS.3

AUTOR:
Diego Fernando Coba Cruz*
KEYWORDS:

Classifier, Peptide, Support vector machine, K Fold cross validation, KNN, Electron ion interaction potential,
Digital signal, Frequency Spectrum.

DESCRIPTION:

This paper presents the design and implementation of an antibacterial peptides classifier that allow the pre-
selection of those sequences that possess antibacterial activity in order to reduce the quantity of
experiments that should be performed to find a successful antibacterial peptide.

Supervised learning models were used in order to teach the system how to discriminate a peptide with
certain property from other which hasn'’t it. Support vector machines with linear and radial basis functions,
and k-nearest neighbors with uniform and distance dependent weights were implemented. Vector and
frequency spectrum mathematical representations where used both normalized and no normalized forms.
For each combination of learning model, learning model parameters and mathematical representation, the
estimated assessment was determined through Nested K Fold Cross Validation process to finally take the
one with the best performance which was obtained using K Fold Cross Validation process. Finally, a
comparison between the different learning models and representations was made as conclusions of this
work.

The software created for this purpose is made by modules that allow the development of each one of the
process stages. The final result is composed of the obtained classifiers, their estimated assessment metrics
file and the system through which were gotten.

8 Graduation Work
4 Faculty of Mechanical and Physical Engineering. School of Electrical Electronics and Telecommunications engineering. Director: Daniel Alfonso
Sierra Bueno. Co-Director: Nydia Paola Rondén Villarreal.
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INTRODUCCION

La basqueda de la cura a las diferentes enfermedades que afectan al ser humano
ha sido siempre una de las principales tareas de la ciencia. Grandes avances se
han logrado a través de la historia de la humanidad en la tarea de erradicar las
enfermedades y en particular las infecciones bacterianas; sin embargo, en muchos
casos estos descubrimientos resultan en soluciones temporales debido al fenébmeno
de la resistencia antibacteriana.

En la actualidad existen multiples bacterias resistentes a casi todos los antibioticos
y, por lo tanto, es necesario el desarrollo de nuevos agentes antibacterianos que
permitan controlar las infecciones ocasionadas por este tipo de bacterias. Entre los
factores mas importantes de esta problemética se encuentra la falta de interés que
tienen las compafias farmacéuticas en el desarrollo de este tipo de medicamentos,
debido en gran parte, a las bajas tasas de retorno de la inversion”.

Esto ha sido la motivacion para que la IDSA (Infectious Diseases Society of
America) creara la iniciativa 10x’20". Esta iniciativa busca un compromiso global
para crear una comparfia de Investigacion y Desarrollo de antibiéticos capaz de
producir diez nuevos antibiéticos sistémicos para el afio 2020. Por eso la IDSA
trabaja de la mano con aquellas personas o entidades interesadas en este tema.

En la bausqueda de nuevas soluciones al problema de la resistencia bacteriana, en
la comunidad cientifica ha surgido gran interés en los péptidos antimicrobianos.
Estos compuestos quimicos son cadenas de aminoacidos que cumplen con ciertas
propiedades fisico-quimicas, que permiten su interaccion con las membranas de los
microorganismos patdgenos ocasionando su muerte o inhibiendo su crecimiento.
Por lo anterior, estos péptidos pueden ser utilizados como agentes antibacterianos.

Este reporte presenta la descripcion detallada del proceso de obtencion de un
clasificador utilizado para determinar, con cierto porcentaje de especificidad y
precision, si un péptido presenta o no actividad antibacteriana.

*

ISDA. “Antibiotic Development: The 10 x '20 Initiative”, Disponible desde Internet en:
<http://www.idsociety.org/10x20/>.
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1. MARCO TEORICO

1.1 PEPTIDOS ANTIMICROBIANOS

Son compuestos quimicos similares a las proteinas, diferenciandose de éstas por
ser mas cortos (6 a 100 amino&cidos). Hacen parte del sistema inmune de insectos,
plantas y animales. La mayoria de ellos son pequefios péptidos catidénicos que
inhiben el crecimiento de los microbios y resultan toxicos para los virus, bacterias y
hongos. Estos péptidos también activan mecanismos de reaccion inmunitaria
adaptativa y modifican la respuesta inflamatoria local”. Sus caracteristicas incluyen
baja toxicidad, rapida accién, baja probabilidad de generar resistencia, rapida
degradacion, toxicologia desconocida, y altos costos de produccion. Debido a esta
ltima caracteristica se hace tan importante el disefio racional de péptidos.

1.2 CLASIFICACION MEDIANTE APRENDIZAJE SUPERVISADO

Un clasificador es un mecanismo capaz de asignar una clase a un objeto cuya clase
inicialmente no esta determinada, Un clasificador puede ser binario (asigna a un
objeto una de dos clases) o multiclase. La clasificacion es una de las principales
aplicaciones del aprendizaje supervisado ya que permite al sistema aprender a
diferenciar los elementos de una u otra clase a partir del conjunto de datos de
entrenamiento.

La clasificacién puede realizarse mediante diferentes algoritmos tales como

Arboles de decisién

K Vecinos mas cercanos

Gradiente descendiente estocastico
Maquinas de soporte vectorial
Redes neuronales

“CASTRILLON RIVERA Laura E, PALMA RAMOS Alejandro, DESGARENNES Carmen Padilla, “Péptidos
antimicrobianos: antibidticos naturales de la piel”, Dermatologia Rev Mex 2007;51:57-67.
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Figura 1. Ejemplos de clasificacién mediante diferentes algoritmos. Fuente [9]

Fuente: SCIKIT LEARN, Supervised Learning, URL.: http://scikit-
learn.org/stable/supervised_learning.html #supervised-learning

El trabajo presentado en este articulo fue realizado utilizando Maquinas de soporte
vectorial y el algoritmo de los K vecinos mas cercanos.

1.3 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Son algoritmos de clasificacién optimizada pues se busca encontrar el hiperplano
gue separe a las clases de modo que su distancia hasta los puntos mas cercanos
de cada clase sea maxima. Dado que se basan en el aprendizaje supervisado es
necesario tener un conjunto de datos de entrenamiento, de los cuales se conoce su
clase a priori, y a partir de ellos se infiere un modelo matemético, capaz de clasificar
un nuevo elemento de clase desconocida (Conjunto de prueba).

Matematicamente, sea el conjunto de entrenamiento (xy,v;), (x2,¥2) ... (X Yn)
donde x; € X, y; € B donde X representa el conjunto de los péptidos, g ={—1,1}
indica la presencia o ausencia de actividad antibacteriana y n la cantidad de
individuos.

Resolver el problema de clasificacién implica encontrar el hiperplano con maximo
margen de separacion gue divide a los vectores cuyo yi=1 de aquellos cuyo yi=-1.
Tal hiperplano puede ser descrito por la ecuacion

w.x+b=0(1)

“ N

donde w es el vector normal al plano y “.” denota el producto punto vectorial.

Si los datos de entrenamiento pueden separarse linealmente, puede escogerse un
par de hiperplanos que separen a las dos clases, de manera que en el espacio entre

14



ellos no quede ningun dato y que a la vez dicho espacio se maximice. Estos
hiperplanos pueden ser descritos por las ecuaciones:

wx+b=1 (2)

y
w.x+b=-1 3)
respectivamente.

Figura 2. Representacion gréafica del problema de clasificacion.

69
F 3
Clase 2
(@)
C\
O
O

o > wix+b=1
Clase 1 . wix4+b=0

wl'x +b=-1

Fuente: CAMACHO URREA, Francy Liliana, “Sistema de clasificacion de péptidos antibacterianos
utilizando maquinas de soporte vectorial’, Trabajo de Grado. Universidad Industrial de Santander.
2012

., . . . . 2 ~
La separacion entre los hiperplanos estd dada por la expresion i Ademas,

[lwl
tenemos que para los datos de la primera clase (yi=1)

wx+b=>1 (4)
mientras que para los de la segunda clase (yi=-1)
w.x+b< -1 (6)
entonces
yiw.x+b)=1 (7).
El problema se reduce a minimizar ||w|| lo que es equivalente a minimizar Iiwil®
sujeto a (7). El cambio de variable se realiza para poder aplicar los métodos de

15



optimizacién cuadratica.

El algoritmo original es un clasificador lineal, sin embargo, existe una manera de
hacer clasificacion no lineal. Esto se logra sustituyendo el producto punto por una
funcién kernel de tipo no lineal lo que equivale a llevar los vectores de entrenamiento
a un espacio diferente en el cual sea posible su separacion lineal.

Figura 3. Efecto de la aplicacion de una funcién kernel. Fuente [11]

5
9
%%

RO
o
s —
p 1

~

Fuente: THORNTON, Chris. SVM-Illustration. URL: http://users.sussex.ac.uk/~christ/crs/ml/copied-
pics/SVM-illustration.jpg

Para el caso del kernel de base radial o RBF la funcién que lo describe es:
K(xl-,xj) =exp(—y Il x; — Xj 12),y >0 (8)
la cual tiene un parametro libre.

Ademas, puede agregarse un margen de error para encontrar una solucién
aproximada en los casos donde no es posible encontrar una solucion que separe
completamente a las clases. Esto resulta en la inclusion de un segundo parametro,
llamado soft margin parameter C que es un parametro de penalizacion y permite
algunos errores de clasificacion mientras los penaliza.

1.4 KNN

K - Nearest Neighbors, es un conjunto de técnicas tanto supervisadas como no
supervisadas. Las técnicas supervisadas tienen aplicacion en problemas de
regresion y clasificacion.

La idea basicamente consiste en encontrar un numero predefinido (K) de las
muestras mas cercanas al individuo bajo analisis y predecir la etiqueta de éste. El

16



namero K puede ser definido por el usuario o puede ser basado en la densidad local
de puntos. La distancia puede ser cualquier métrica, siendo la distancia euclideana
la mas utilizada”.

El algoritmo basico utiliza pesos uniformes, lo que implica que la etiqueta asignada
al nuevo punto unicamente depende del “voto” de la mayoria de los vecinos mas
cercanos. Existe una variacion del método original que asigna a cada vecino, un
peso proporcional al inverso de la distancia al nuevo punto.

1.5 VALIDACION CRUZADA DE N ITERACIONES

Cuando se hace uso de un algoritmo de clasificacién que requiere de pardmetros,
como el parametro K en KNN o los parametros C y Gamma de las maquinas de
soporte vectorial, se hace necesario un método para obtener el conjunto de
parametros que permita realizar la mejor clasificacion para el conjunto de datos de
trabajo.

Figura 4. Validacion Cruzada de N = 4 iteraciones.

EREE

Training Test
| Classification | Classification | | Classification | | Classification |
Evaluation | Evaluation | | Evaluation |

T

Fuente: RESEARCHGATE, K -fold cross-validation scheme, with K=4 and one classifier. - Scientific
Figure on ResearchGate. Available from: https://www.researchgate.net/figure/290441113 fig13_K-
fold-cross-validation-scheme-with-K4-and-one-classifier.

* SCIKIT-LEARN, “Nearest Neighbors”, Disponible desde Internet en: < http:/scikit-
learn.org/stable/modules/neighbors.html
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Esto se logra mediante el método de validacién cruzada el cual consiste en:
Separar la totalidad de los datos en N subconjuntos

Realizar el proceso de entrenamiento y pruebas tantas veces como lo indique el
valor de N. En cada una de las iteraciones, se debe utilizar uno de los subconjuntos
como conjunto de prueba y los restantes subconjuntos se unen para formar el
conjunto de entrenamiento. Este procedimiento permite que todos los datos sean
utilizados en el conjunto de prueba en una oportunidad.

De cada una de estas pruebas se obtienen sus medidas de rendimiento y a partir
de estas se calcula el puntaje de seleccién, el cual finalmente es promediado para
llegar a su valor final.

El proceso entero debe repetirse para cada combinacién de parametros posible de
manera que se obtenga un puntaje de seleccién por cada una y asi seleccionar
aguella con la mejor puntuacion, es decir, el conjunto de parametros 6ptimos.

Finalmente, el clasificador definitivo se obtiene al entrenar la maquina de soporte
con la totalidad de los datos como conjunto de entrenamiento y haciendo uso de los
parametros optimos encontrados.

1.6 VALIDACION CRUZADA ANIDADA

Mediante el método de validacién cruzada descrito en el apartado anterior, el
desempeiio estimado del clasificador parece depender de la manera en la que son
divididos los datos, por lo que se prefiere un proceso de validacion dividido en el
que el desempefio estimado de cada porciébn de datos se obtiene de manera
independiente y es agregado a la estimacion total’.

Adicionalmente, el algoritmo sencillo no permite evaluar el rendimiento de la
maquina de soporte obtenida con los pardmetros 6ptimos sin incurrir en sesgo ya
gue no se dispone de una porcion de los datos que no haya estado involucrada en
su obtencion y que pueda ser utilizada como conjunto de pruebas.

“ WESSELS Lodewyk F. A., REINDERS Marcel J. T., HART Augustinus A. M., VEENMAN Cor J., DAI
Hongyue, HE Yudong D. and VAN’T VEER Laura J., “A

protocol for building and evaluating predictors of disease state based on microarray data”, Bioinformatics Vol
21

18



Figura 5. Diagrama de la validacién cruzada anidada de N iteraciones.

Repeat 100 times o
Fold j of 3-Fold CV to validate predictor [
Validate 6'
- Average
Test Validation Validaion
- Ser == Validate final predictor Performance \ttm o formance
Xy ) ]
- Train (]
Split
in3
equal e 9 Final Optimal Training Average
parts I'rain final o Lﬁmm- reporter set performance Training
predictor 'S m* it performance
’ ]
¥ L]
_ 10-Fold CV 1] o
Training ~ .
Ly e L to optimize » Combine results
¥ number of of 10 folds
e
reporters

Fuente: LODEWYK F. A. Wessels, MARCEL J. T. Reinders, AUGUSTINUS A. M. Hart, COR J.
Veenman, HONGYUE Dai, YUDONG D. He and VAN'T VEER Laura J., “A

protocol for building and evaluating predictors of disease state based on microarray data”,
Bioinformatics Vol 21.

El presente trabajo se realiz6 haciendo uso del algoritmo de validacion cruzada
anidada el cual consiste en:

e Dividir el conjunto de datos en N subconjuntos externos.

e Generar los N conjuntos externos de entrenamiento y pruebas.

e A partir de cada conjunto externo de entrenamiento realizar una nueva
subdivision.

e Construir nuevos conjuntos de entrenamiento y pruebas internos.

e Realizar entrenamiento, pruebas y obtencion de medidas de rendimiento del
proceso interno.

e Obtener los valores 6ptimos.

e En el proceso externo, entrenar utilizando los valores éptimos obtenidos en
el proceso interno.

e Evaluar el rendimiento del clasificador utilizando el conjunto de pruebas
externo y calculando las medidas de rendimiento.

19



Obtener la media de las medidas de rendimiento obtenidas para cada una de
las pruebas del proceso externo con el fin de hallar el valor estimado del
rendimiento del clasificador final.

1.7 MEDIDAS DE RENDIMIENTO

Se hace uso de las siguientes medidas de rendimiento

Sensibilidad: Proporcion de Verdaderos positivos respecto a la cantidad de
positivos en la muestra.

Especificidad: Proporcion de Verdaderos negativos respecto a la cantidad de
negativos de la muestra.

Precision: Proporcion de verdaderos (tanto positivos como negativos)
respecto al total de elementos de la muestra.

Tasa de Falso Positivo: Proporcién de falsos positivos respecto al total de
negativos de la muestra.

Tasa de Falso Negativo: Proporcion de falsos negativos respecto al total de
positivos de la muestra.

Coeficiente de correlacion de Mattews.

Puntaje de Seleccion: Se obtiene mediante la siguiente ecuacion

[(Trs+Tre+0.5xTra)*0.6+(Ts+Te+Tax0.5)]
4

9)

Donde

O O O O O O

Trs — Sensibilidad sobre el conjunto de entrenamiento.
Tre — Especificidad sobre el conjunto de entrenamiento.
Tra — Precisidon sobre el conjunto de entrenamiento.

Ts — Sensibilidad sobre el conjunto de pruebas.

Te — Especificidad sobre el conjunto de pruebas.

Ta — Precision sobre el conjunto de pruebas.
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2. DISENO Y OBTENCION DEL CLASIFICADOR

El proceso general para la obtencion del clasificador consiste en la ejecucion de los
diferentes modulos construidos segun se muestra en el siguiente diagrama:

Figura 6. Proceso General de Obtencion del Clasificador

¢
v
P — |

%

Se parte del conjunto de datos el cual pasa por dos procesos de representacion,
uno como sefal discreta y otro como vector, seguido de una etapa que genera para
cada uno, los conjuntos de entrenamiento y pruebas. Posterior a ello se ejecuta la
clasificacion y se obtienen las medidas de rendimiento junto a los clasificadores
finales para la variante elegida de cada algoritmo.

2.1 CONJUNTOS DE DATOS

El punto de partida es la obtencion de los conjuntos de datos de péptidos, los cuales
son una recopilacién de las bases de datos APD* y CAMP** del afio 2015.

* APD Peptide’s Database, 2015, Disponible desde Internet en: <http://aps.unmec.edu/AP/database/antiB.php>
** CAMP Peptide’s Database, 2015, Disponible desde Internet en: <http://www.camp.bicnirrh.res.in/>
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2.2 REPRESENTACIONES NUMERICAS

2.2.1 Vectorial. Fueron generadas a partir de las cadenas de aminoacidos. Se utilizo la
representacion vectorial” obtenida mediante el médulo Vectorial Representation el
cual basicamente divide cada cadena en tres porciones llamadas N Terminal, Middle
y C Terminal, luego determina la frecuencia de aparicion de cada aminoacido en
cada una de estas porciones, asi como la frecuencia de apariciéon de aminoacidos
dobles (un mismo aminoacido dos veces consecutivas) y la frecuencia de la
distancia entre aminoacidos de cada tipo (hidrofébico, basico u otro)

Figura 7. Diagrama de Secuencia de la Representacion Vectorial

“ MATSUDA Setsuro, VERT Jean-Philippe, SAIGO Hiroto, UEDA Nobuhisa, TOH Hiroyuki, AKUTSU
Andtatsuya, “A novel representation of protein sequences for prediction of subcellular location using support
vector machines”, ProteinScience (2005),14:2804-2813.

22



Se generaron tres variantes de la representacion vectorial

e Sin Normalizacion
¢ Normalizado respecto a la clase
e Normalizado respecto al conjunto de datos.

2.2.2 Espectro en frecuencia. Se utilizé6 ademas la representacién como espectro
en frecuencia de sefiales discretas basadas en EIIP obtenida mediante el médulo
Frequential_Representation tomando en cuenta Unicamente la magnitud.

Se generaron dos variantes de la representacion en frecuencia

e Normalizada
e Sin normalizaciéon

Figura 8. Obtencidn de representacién basada en EIIP

an
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Figura 9. Representacion en Frecuencia
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2.3 SUBCONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBAS

Una vez obtenidas las representaciones, inicié la obtencion de los subconjuntos de
entrenamiento y pruebas para el proceso de validacion cruzada anidada, estos
subconjuntos fueron generados mediante el moédulo kFoldFilesGenerator. Se
genero una Unica estructura de archivos para cada representacion.
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Figura 10. Estructura de archivos de entrenamiento y pruebas.

SubSample[0]

External[0] External[1] External[2] External[3]

Internal[0] Internal[1] Internal[0] Internal[1] Internal[0] Internal[1] Internal[Q] Internal[1]

SubSample[1]

External[0] External[1] External[2] External[3]

Internal[0] Internal[1l] Internal[0] Internal[1] Internal[0] Internal[1] Intermnal[0] Internal[1]
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Figura 11. Generacion de la estructura de archivos
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2.4 ARCHIVOS DE MEDIDAS DE RENDIMIENTO

Los archivos de nombre MeanAssesmentMetrics corresponden a las medidas de
rendimiento del nivel inferior promediadas, por ejemplo, el archivo SVM-RBF
MeanAssesmentMetrics en la carpeta principal de la representacion, se obtiene
promediando los diferentes archivos del mismo nombre encontrados en las carpetas
SubSampile[i], el cual a su vez se obtiene a partir del promedio de los archivos del
mismo nombre contenidos en las carpetas External[j]. Dentro de las carpetas
External se encuentran ademas los archivos SVM-RBF AssesmentMetrics[Train] y
AssesmentMetrics[Test] que corresponden a las medidas de rendimiento del
clasificador obtenido y probado con los conjuntos de entrenamiento y pruebas
respectivamente; se tiene también el archivo SVM-RBF MeanAssesmentMetrics,
resultado de promediar las medidas de rendimiento encontradas en los SVM-RBF
AssesmentMetrics[Test] y SVM-RBF AssesmentMetrics[Train] de las carpetas
Internal[k], estos ultimos contienen las medidas de rendimiento del clasificador
generado en la iteracion interna, para cada combinacién de pardmetros.

2.5 VALIDACION CRUZADA ANIDADA

Luego de generados los archivos de entrenamiento y pruebas, se realiz6 el proceso
de validacién cruzada anidada para los siguientes algoritmos:

e Maquinas de soporte con Kernel Lineal

e Maquinas de soporte con Kernel RBF

¢ KNN con pesos uniformes

e KNN con pesos dependientes de la distancia.
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Figura 12. Validacion cruzada anidada mediante KNN
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Figura 13. Validacion cruzada anidada mediante SVN.
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Esto con cada una de las representaciones obtenidas, lo que asciende a un total de
20 clasificadores.

En la estructura de archivos se encuentra el resultado final de la estimacion de
desempeiio de cada clasificador junto con el clasificador generado (clasificador
entrenado exportado como grupo de archivos), el cual puede ser importado para su
uso en otras aplicaciones.
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3. RESULTADOS

Entre los resultados obtenidos se encuentran las representaciones vectoriales (de
184 componentes) de los péptidos y las representaciones de los mismos como
sefales discretas. Adicionalmente, también se generaron las correspondientes
representaciones en frecuencia, provenientes de aplicar el algoritmo DFT sobre las
representaciones de los péptidos como sefiales discretas.

Figura 14. Espectro en frecuencia para la sefial obtenida a partir la primera cadena del conjunto de
datos abps, Magnitud (Arriba) — Fase (Abajo).
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Se genero la estructura de archivos para entrenamiento y pruebas para cada
representacion.

Las medidas de rendimiento obtenidas para cada uno de los algoritmos y
representaciones son las siguientes:

Figura 15 - Medidas de rendimiento obtenidas para cada combinacion de representaciones y
algoritmos.

SVM Sin Normalizacién

Lineal
Sensitivity Specificity False Positive Rate |False Negative Rate |Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train |0.833890701945 [0.696369091483 |0.303630908517  |0.166109298055 0.765129896714 |0.535562541829
Test |0.746410628019 [0.621782608696 |0.378217391304  |0.253589371981 0.684096618357 |0.372448665645
RBF
Sensitivity Specificity False Positive Rate |False Negative Rate |Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train|1.0 1.0 0.0 0.0 1.0 1.0
Test |0.953425120773 [0.298425120773 |0.701574879227  |0.0465748792271  |0.625925120773 |0.336990065104
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Figura 16 - Medidas de rendimiento obtenidas para cada combinacién de representaciones y

algoritmos (Continuacion).

SVM Normalizacién Global

Lineal
Sensitivity Specificity False Positive Rate |False Negative Rate |Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train |0.78005222772 [0.552459030775 |0.447540969225  |0.21994777228 0.666255629248 |0.341889305083
Test |0.768589371981 [0.540724637681 |0.459275362319  |0.231410628019 0.654657004831 |0.31970330742
RBF
Sensitivity Specificity False Positive Rate |False Negative Rate |Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train |0.783732381186 [0.595741247617 |0.404258752383  |0.216267618814 0.689736814402 |0.386673263138
Test |0.765342995169 [0.575797101449 |0.424202898551  |0.234657004831 0.670570048309 |0.349490609775
SVM Normalizacion por Clase
Lineal
Sensitivity Specificity False Positive Rate |False Negative Rate |Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train |0.686661812355 [0.753933571955 |0.246066428045  |0.313338187645 0.720297692155 |0.441890247657
Test |0.669309178744 [0.742869565217 |0.257130434783  |0.330690821256 0.706089371981 |0.415422739365
RBF
Sensitivity Specificity False Positive Rate |False Negative Rate [Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train |0.765480927817 [0.725465078195 |0.274534921805  |0.234519072183 0.745473003006 |0.491470401448
Test |0.741618357488 [0.71170531401 |0.28829468599 0.258381642512 0.726661835749 |0.455308481323
SVM Magnitud FFT EIIP — Sin normalizacion
Lineal
Sensitivity Specificity False Positive Rate |False Negative Rate |Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train |0.755408288592 [0.555797978735 |0.444202021265  |0.244591711408 0.655603133663 |0.317880461782
Test |0.70238647343 [0.499603864734 |0.500396135266  |0.29761352657 0.600995169082 |0.207549159897
RBF
Sensitivity Specificity False Positive Rate |False Negative Rate |Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train |0.964028143313 [0.804963154016 |0.195036845984  |0.0359718566867  |0.884495648665 |0.779198473645
Test |0.745599033816 [0.552951690821 |0.447048309179  |0.254400966184 0.649275362319 |0.30696777365
SVM Magnitud FFT EIIP — Normalizada
Lineal
Sensitivity Specificity False Positive Rate |False Negative Rate |Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train |0.692927676598 [0.447618872162 |0.552381127838  |0.307072323402 0.57027327438 |0.14568639071
Test |0.689347826087 [0.442463768116 |0.557536231884  |0.310652173913 0.565905797101 |0.13712541089
RBF
Sensitivity Specificity False Positive Rate |False Negative Rate |Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train |0.692806728194 [0.447812576762 |0.552187423238  |0.307193271806 0.570309652478 |10.145746803468
Test |0.688913043478 [0.442463768116 |0.557536231884  |0.311086956522 0.565688405797 |0.136649911828
KNN Vectorial Sin Normalizacion
Uniforme
Sensitivity Specificity False Positive Rate|False Negative Ratg Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train|1.0 1.0 0.0 0.0 1.0 1.0
Test [0.67390821256 |10.7322028985510.267797101449  |0.32609178744 0.7030555555560.408330462624
Dependiente de la Distancia
Sensitivity Specificity False Positive Rate|False Negative Ratg Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train[1.0 1.0 0.0 0.0 1.0 1.0
Test [0.6836908212560.7147922705310.285207729469 |0.316309178744  |0.6992415458940.400394010394
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Figura 17 - Medidas de rendimiento obtenidas para cada combinacién de representaciones y

algoritmos (Continuacion).

KNN Vectorial Normalizacion Global

Uniforme
Sensitivity Specificity False Positive Rate|False Negative RatglAccuracy Mattews Correlation Coefficient
Train[1.0 1.0 0.0 0.0 1.0 1.0
Test [0.68018840579710.7357487922710.264251207729  |0.319811594203  |0.7079685990340.418060149568
Dependiente de la Distancia
Sensitivity Specificity False Positive Rate|False Negative Ratg Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train|1.0 1.0 0.0 0.0 1.0 1.0
Test |0.6825652173910.71963285024240.280367149758 |0.317434782609 0.70109903381§0.404058467944
KNN Vectorial Normalizacion por Clase
Uniforme
Sensitivity Specificity False Positive Rate|False Negative RatglAccuracy Mattews Correlation Coefficient
Train[1.0 1.0 0.0 0.0 1.0 1.0
Test [0.59390821256 |10.8624879227050.137512077295  |0.40609178744 0.7281980676330.475500086052
Dependiente de la Distancia
Sensitivity Specificity False Positive Rate|False Negative Ratg Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train|1.0 1.0 0.0 0.0 1.0 1.0
Test ]0.5819033816430.86466666666740.135333333333  |0.418096618357 0.7232850241550.467542345019
KNN Magnitud FFT EIIP — Sin normalizacion
Uniforme
Sensitivity Specificity False Positive Rate|False Negative Ratg Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train [0.9996369208450.9995400685450.00045993145477]0.000363079154531/0.9995884946950.9991 77983082
Test |0.6130579710140.6771449275360.322855072464  10.386942028986  |0.6451014492750.292303835255
Dependiente de la Distancia
Sensitivity Specificity False Positive Rate|False Negative Ratg Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train [0.9992012024660.9999757869252.42130750605e-0590.0007987975342430.9995884946950.999177983082
Test |0.6307246376810.6525893719810.347410628019 |0.369275362319 0.6416570048310.284970640859
KNN Magnitud FFT EIIP — Normalizada
Uniforme
Sensitivity Specificity False Positive Rate|False Negative Ratg Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train [0.99951585547 |0.9992979377950.00070206220537{0.0004841445298340.9994068966320.998815108344
Test 10.6143913043440.66251207729590.337487922705  |0.385608695652 0.6384516908210.278593141913
Dependiente de la Distancia
Sensitivity Specificity False Positive Rate|False Negative Ratg Accuracy Mattews Correlation Coefficient
Train |0.99888643249 |0.9999273607757.26392251816e-090.00111356751003 |0.99940689663240.998815574538
Test [0.6385893719810.6394154589370.360584541063 |0.361410628019  |0.6390024154590.279832495573
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Se obtuvieron los siguientes puntajes de seleccion sobre cada uno de los
clasificadores generados.

Figura 18. Resumen de resultados por clasificador. Se resalta el clasificador con mejor desempefio
estimado.

Representacién Método Puntaje de Seleccion
Vectorial Sin Normalizacién
SVWM Lineal 0.71448409774113
SVM RBF 0.7662032
KNN Uniforme 0.814409722
KNN Distancia 0.812025966
Vectorial Normalizacién Global
SVWM Lineal 0.659006489
SVM RBF 0.677757586
KNN Uniforme 0.817480374
KNN Distancia 0.813186896
Vectorial Normalizacién por Clase
SVWM Lineal 0.711417492
SVM RBF 0.733716023
KNN Uniforme 0.830123792
KNN Distancia 0.82705314
Magnitud FFT EIIP — Sin normalizacién
SVWM Lineal 0.621473156
SVM RBF 0.73748297
KNN Uniforme 0.778034091
KNN Distancia 0.775881314
Magnitud FFT EIIP — Normalizada
SVM Lineal 0.567543601
SVM RBF 0.567421373
KNN Uniforme 0.773809893
KNN Distancia 0.774154096
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Se encontré que el puntaje de seleccion varia de manera similar para las diferentes
representaciones.

Figura 19 Puntaje de Seleccién en funcién de C y Gamma para la representacion en frecuencia.
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Figura 20. Puntaje de Seleccién en funcion de C y Gamma para la representacion vectorial. Fuente:
Autor.
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Figura 21. Variacion del puntaje de seleccion en funcion de K para la representaciéon Vectorial.
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Figura 22. Variacion del puntaje de seleccion en funciéon de K para la representacion Vectorial y la
variante dependiente de la distancia.
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Figura 23. Variacion del puntaje de seleccion en funcion de C para la representacion en frecuencia.
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Figura 24. Variacion del puntaje de seleccion en funcion de C para la representacién vectorial.
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4. CONCLUSIONES

Se crearon veinte clasificadores los cuales presentaron rendimiento entre 56.74% y
83.3%.

El clasificador con el mejor desempefio estimado segun el puntaje de seleccion
utilizado es el generado mediante el algoritmo KNN Uniforme para la representacion
vectorial normalizada por clase con un puntaje de seleccion de 83.3%.

El mejor clasificador generado fue el obtenido a partir de la representacion vectorial
sin normalizacion presentando un desempefio del 71.45% para el algoritmo lineal y
un 76.62% para el algoritmo con kernel de base radial.

La representacion en frecuencia mostr6 un mejor desempefio en su version no
normalizada obteniendo un puntaje de seleccién un 9.5% mayor para la maquina de
soporte vectorial lineal, un 29.97% mayor para la maquina de soporte vectorial con
kernel de base radial, un 0.54% mayor para el algoritmo KNN y un 0.22% mayor
para el algoritmo KNN dependiente de la distancia.

El puntaje de seleccion en funcion del parametro K muestra una tendencia negativa,
siendo este comportamiento descrito mediante la ecuacion y = -0.0047x + 0.7622
para el algoritmo basico y = -0.0017x + 0.8415 para la variante dependiente de la
distancia.

El algoritmo KNN dependiente de la distancia mostré no disminuir su desempefio
para valores pares del parametro libre K a diferencia de la version basica de este.

El puntaje de seleccion para la maquina de soporte vectorial lineal con
representacion en frecuencia en funcion del parametro C esta dado por la siguiente
ecuacion y = -0.0002x + 0.6124, mostrando una ligera tendencia negativa.

El puntaje de seleccion en funcién del pardmetro C para la maquina de soporte
vectorial lineal con representacion vectorial estd descrito mediante la ecuacién y =
0.0029x + 0.6402, presentando una tendencia positiva.

La maquina de soporte vectorial con kernel de base radial mostr6 un mejor
desempefio respecto a la maquina de soporte vectorial lineal siendo un 7.24%
mayor para la representacion vectorial sin normalizacion, un 2.84% mayor para la
representacion vectorial con normalizacion global, un 3.13% mayor para la
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representacion vectorial con normalizacion por clase, un 18.67% mayor para la
representacion en frecuencia sin normalizaciéon y un 0.02% menor para la
representacion en frecuencia normalizada.

El puntaje de seleccion en funcién de los pardmetros C y Gamma, presenta una
tendencia positiva en funcién de C para valores de Gamma de hasta 0.4 tanto con
la representacion vectorial como con la representacion en frecuencia. Para valores
de Gamma superiores a 0.4 la tendencia pasa a ser negativa para la representacion
vectorial mientras que mantiene una tendencia positiva para la representacion en
frecuencia sin normalizacion.

El puntaje de seleccién no muestra variacion respecto a los parametros C y Gamma
para la representacion en frecuencia normalizada.

Se observa que la representacion en frecuencia presenta un desempefio hasta un
13.2% menor respecto a la representacion vectorial para la maquina de soporte
vectorial lineal, hasta un 3.7% menor para la maquina de soporte vectorial con
kernel de base radial, hasta un 6.27% menor para el algoritmo KNN y hasta un
6.39% menor para el algoritmo KNN dependiente de la distancia; con lo cual, se
concluye que es una representacién Gtil y presenta un resultado satisfactorio dada
su simplicidad.

Se entrega la totalidad de los clasificadores generados junto con el sistema que
posibilita su obtencion. Aunque no se cuenta con una interfaz grafica de usuario, su
uso es bastante sencillo, pues requiere solo de seleccionar archivos o carpetas y
realizar configuraciones basicas.

El sistema construido para realizar la obtencién de los clasificadores, puede ser
utilizado en futuras investigaciones relacionadas. Su uso no se limita a datos de
naturaleza gendmica, puede utilizarse, en general, para obtener clasificadores
destinados a cualquier aplicacion.
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5. RECOMENDACIONES

Como recomendaciones para trabajos futuros se plantea construir una interfaz
grafica de usuario que facilite ain més la tarea de generar los clasificadores. Esta
podria contar con un archivo de configuraciones y una opcion en la interfaz que
permita editarlo. Se recomienda, ademas, en cuanto a clasificadores generados a
partir de la representacion en frecuencia, realizar el proceso conocido como feature
forward selection que consiste en generar un listado de descriptores de acuerdo al
rendimiento obtenido con cada uno de ellos. Para cada descriptor se crea un
clasificador y posteriormente, el descriptor para el cual el clasificador obtuvo el mejor
rendimiento, es seleccionado. El proceso de seleccion de descriptores continGa con
los descriptores restantes hasta que el clasificador creado con todos los
descriptores que han sido seleccionados, alcance el rendimiento deseado.
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GenerateVectorialRepresentation()

|..v~-,_

dN,dC,nuDatasets NormalizationMode DatasetFileType

)

[semcnie]

=1

for each Dataset File

GetPath(FileMode DatasetFileType)

DatasetFilePath

!

,dC|

)

Coded Dataset

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
T
|
|
PrccessDaraset(DavaselFiIePam,dﬂl
[
|
|
|
|
|

Load(DatasetFilePath)

<
<

Dataset

FTITTT T il

Rl

T

A

GenerateSections(Dataset, dN, dC)

Dnt,

Dn2,

Dn3,

Dn4,
NTerminal,
CTerminal,
Middle,
FullChain

MultipleAminoacidChainCoder

CompositionDn1
CompositionDn2
CompositionDn3
CompositionDn4
CompositionC

CompositionM

CompositionFull

MultipleTwinAminoacidChainCoder

CompositionMiddleTwin

BasicHidrophobicOthersCoder

NTerminalBHO
MiddleBHO

MultipleFrequencysDistance

BasicFregNTerminal
BasicFregMiddle
HidrophFregMiddle
OthersFreqMiddle

optional

ExportData()

Coded Datasets Saved To Hard Disk

A 4

X

o
X

Anexo B. Diagrama de Secuencia de la Representacion Vectorial
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Generate ElIP_Representation(GenerateFiles) Cgmmgnm s
T |
| | |
G ateR tationEIIP | |
enerateRepresentation| GetParameters() o :
L |
numberDatasets, Filetype 1
I
R I
Loop for each DalaselJ : :
GetPath(isFile, FileType) T :
L
|
FilePath !
e |
| |
| |
LoadFile(DatasetPath) o |
Ll ;
|
DatasetFile |
o |
|
DatasetCoder! (DatasetFile) -~
T L

loop for each AminoacidChain

loop for each aminoacid J i
getElIP(Aminoacid)

EIP
M CodedChain.append(EIIP)

TempCodedChain

L] CodedChain
Ml TempCodedDataset.append(CodedChain)

CodedDataset

1
|
1
1
1
1
l
1
1
[
[
1
1
1
[
I
1
[
1
1
I
1
[
1
1
|
1
1
1
1
1
l
1
|
1
1
1
1
[
1
|
Dal
i

A

CodedDatasets

optional J

|
|
t
|
|
|
|
N CodedDatasets.append(CodedDataset)
|
|
|
|
|
|
|
|
|
T
|
|

ExportFile(CodedDatasets)

»
Lg

Saved to Hard Disk

CodedDatasets, DatasetPaths

& X X

Anexo C. Obtencién de representacién basada en EIIP
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T T
| | [
GetFrequentialRepresentation() i | |
GetParameters() : |
[
boCreateRepresentationFiles, boGenerateFigures :
! i

|
Generate_EIIP_Representation(boCreateRepresentationFiles) !

] |

|

CodedD: DatasetPaths |

T

Il
oph’onaIJ R :
GetMaxLengthOfDatasets |
[
[
MaxLength |
i |
! |

|
CompleteZeros(CodedDataSets, MaxiumLength) ] :

L

[
CodedDataSets |
- [
i [
' |
GetFileNames(DatasetPaths) ‘L |
L |
FileNames :
T |
| [
GetPath(DirectoryMode," Title") o :
[
OutputPath :
T |
| [
| [
| |
| [
loop for each Dataset) | InitializeMagnitudeAndPhase() : |
| [
| [
H AbsDataSet I |
PhaseDataSet | |
| [
| [
| [
AbsDataSet | |
y haseDataSet : :
loop for each ChainJ : :
abs(fft(CodedChain)) | |
angle(fft(CodedChain)) : :
| [
Magnitude : :
Phase | |
| [
| [
AbsDataset.append(Magnitude) : :
PhaseDataset.append(Phase) | \
| [
| [
| [
+ [
AbsDataSet | |
PhaseDataSet | |
| [
| [
v [
M PlotMagnitudePhase(AbsDataSet, PhaseDataSet FileName, OutputPath) :
> done :
. [
T [
| [
| [
| [
optional ExportFiles(AbsDataSet,PhaseDataSet,FileName,OutputPath) :
[
done :
[
| [
| |
| [
| [
| [
| [
| [
: [
end | |
T | |
[ | [
| | |
| | [
| | [
| | |
[ | [
| | |
| | [
| | |
| | |
| | |
! ! ;

Anexo D. Representacion en Frecuencia
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GetFileStructureParameters

S p yProject, External_K, Inner K

..
|

optional

Getf IRepr

Files Created

optional

X_.__

g
g

GetFilePath(PositiveClass)

PositiveClassFilePath

GefFilePath(NegativeClass)

- SOV | ) || Myuun ol P IR NOm—

NegativeClassFilePath

LoadFiles(PositiveClassFilePath)

PositiveClass

LoadFlles(NegativeClassFilePath)

NegativeClass

GetDirecioryPath()

RootProjectPath

GetProjectTitle()

ProjectTitle

CreateFolder(RootProjectPath+CurrentTime+ProjectTitle)

L}

FolderCreated

i

Anexo E. Generacion de la estructura de archivos Parte 1
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1
for each subsamplebyProject ] BalanceD PositiveClass, NegativeClass) i

BalancedPositiveClass, BalanceNegativeClass

BalancedPositiveLabels, BalancedNegativeLabels -
[
[
CreateFolder(FilStructure(RoothProjectPath,Subsample)) =
Folder Created
L
[
|

CreateFiles(FullDataset, Labels, SubSamplePath)

Labeled Dataset File Created

-

GetSut cedPositiveClass, Labels)

PositiveSubsets, PositiveSubsetLabels

}--

GetSubsets(BalancedNegativeClass, Labels, Extemal K)

NegativeSubsets, NegativeSubsetLabels

L
[
|
GenerateTrainAndTest(PositiveSubsets, PositiveSubsetsLabels) . —
PositiveTrain, PositiveTrainLabels
PositiveTest, PositiveTestLabels o
[
[
GenerateTrainAndTest(NegativeSubsets, NegativeSubsetsLabels) —
NegativeTrain, NegativeTrainLabels
NegativeTest, NegativeTestLabels e

Anexo F. Generacion de la estructura de archivos Parte 2
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fori in external K J

GetPositiveTestByExtFold w
PositiveTs old, PositiveTestL Id
—
|
|
GetNegativeTestByExtFold —
d o
NegativeTestByExtFold, NegativeTestLabelsByExtFold
-
|
|
GetPositiveTrainByExtFold —
PositiveTrainByExtFold, PositiveTrainLabelsByExtFold
L
|
|
GetNegativeTrainByExtFold e
NegativeTrainByExtFold, NegativeTrainLabelsByExtFold
—
|
|
CreateFolder(ProjectPath, Subsetldx, ExternalFold) 1
L
Folder Created
-
|
CreateFiles(PositiveAndNegative TrainByExf, Labels, Path) (=5
Train File Created
]
|
CreateFiles(Positi gativeT Labels, Path) .
d 4
Test File Created
-
|
GetSubsets(PositiveTrainByExF, Inner K, Path) A
PositiveSubsetsByExF Train , PosSubByExFLabels
-
|
1S gativeTrainByExF, Inner K, Path) ~
L
g xTrain, NegSubByExFLabels
-
|
|
IGenerateTrainAndTest(Positi y , PosSubByExFLabe|
L

PositiveTrainByEXF, PositiveTrainByExFLabels

PositiveTestByExF, PositiveTestByExFLabels

GenerateTrainAndTest( i F, NegSubByExFLab

NegativeTrainByExF, NegativeTrainByExFLabels

NegativeTestByExF, NegativeTestByExFLabels

Anexo G. Generacion de la estructura de archivos Parte 3
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}_

GetPositiveTestBylIntFold(Positive TrainByExF, Labels)

PositiveTestByIntFold, PositiveTestLabelsByIntFold

-

GetNegativeTestByIntFold(Negative TrainByExF, Labels)

NegativeTestByIntFold, NegativeTestL Id

GetPositiveTrainByIntFold —

PositiveTrainByIntFold, PositiveTrainLabelsByintFold

-

GetNegativeTrainByIntFold ~

NegativeTrainBylntFold, NegativeTrainL Id

-

CreateFolder(ProjectPath, Subsetldx, ExternalFold, InternalFold)_ |

Folder Created

H-

CreateFiles(Positi gativeTrai , Labels, Path) |

Train File Created

H-

CreateFiles(PositiveAndNegativeTestByIntF, Labels, Path) |

Test File Created

Print('External Fold'+i+'Processed')

Done

Print('Sub: le Fold" ' ")

Done

End

X

X~

N i N S

Anexo H. Generacién de la estructura de archivos Parte 4
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Initialize()

Weights,

roject, Outerk. Innerk V|

ProjectPath

|
i
i
loop in SubSample ] J

|
'
'
loop in External Fold ]
|
'
'
|

loop in Internal Fold ) :

loadTrainFile(SubSampleldx, ExFldx.InFldx)

Train, TrainLabels

loadTestFil ExFldx,InFldx) I
Test, TestLabels '|

1

'

TrainAndTest(Train, Test TesiLabels Path)

CreateFile(KNN-Train)

File Created

CreateFile(KNN-Test')

— . ——

File Created

if OptimalK is nuil] I

loop on K values ] I

‘rain, TrainLabels, KNN-TrainFile, Test, TestLabels, KNN-TestFile, K[KIdx], SubSmplidx E xFldx, InFldx]

AssesmentMetrics loaded in memory

|
T
i OptimalK is not null) :

Process(Train,TrainLabels KNN-TrainFile Test TestL abels KNN-TestFile OptimalK,SubSmplidx, ExFldx, InFldx)

AssesmentMetrics loaded in memory

CloseFiles(TrainFile.TestFile)

File Closed

print(‘Getting Assesment Metrics') o

Done VI

Anexo |. Validacién cruzada anidada mediante KNN Parte 1
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Initialize Project Assesment Metrics Accumulators

ProjectAccumulated TestMetrics = Zeros

loop in Sumsamples ]

ProjectAccum TanNeTTics =

Initialize Subsample Assesment Metrics Accumulators

ExtAccumulatedTestMetrics = Zeros
EXtACCUmUIated T rainMetrics = Zeros

loop in External Fold J

Initialize i d Optimalk

GraterSelectionScore = 0
OptimalK = 0

loop for each K J

Initialize External Assesment Metris

AccumulatedTestMetrics = Zeros
ccumulats fetrics =

loop in Internal Fold J

1
GetAssesmentMetricsF romMemory(Subsample. EXtFold.IntFold.K)
SeiAseesiemIAIORE:rofMamosy1 X bearipk, Exit ol itF okl

tMetrics. tMetrics

Accumulate(AccumulatedTestMetrtics, TestAssementMetrics,

Accumulate(AccumulatedTtrainMetrtics, TrainAssementMe!

tMetrics, TrainMetrics, InnerK ExtOutputFile, K)

Selection Score

A

SelectionScore > Greater ]

LY

SetOptimalK(K)

Y

Optimalk

External TrainLabels '|

ExtemalTest. ExternalTestLabels '|

Assesment Metrics Loaded to Memory

rain, abels, abgls, [Path. OptimalK)

GetAssesmentMetricsFromMemor

AssementMetrics

Accumulate(ExtAccumulatedTestMetrtics, TestAssementMetri

stMetrics

e

ExtAccumulatedTrainMetrics

iTestMetrics,

Proj dTestMetrics

je iTestMetrics, ExtAccumulatedTest

ProjectAccumulatedTestMetrics

Train, OuterK"SubSar

Anexo J. Validacién cruzada anidada mediante KNN Parte 2

ProjectOutputFile)
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|

GetFinalClasifier >
5 GetOr
[«
| Subsample
L
loop in extemal fold ] :
< L rain
<
| ExternalTrain, ExternalTrainLabels
|
= L

Labels

TrainAndTest(ExtemalTrain, ExtemalTrainLabels. ExternalTest.ExtemalTestLabels, Path, OptimalK = null

Assesment Metrics Loaded to Memory

L OptimalK

<
| GreaterScoreSelection = 0
Optimalk =
|
|
|
loopon K values) |
Lo Initialize External A
<

AccumulatedTestMetrics = Zeros
AccumulatedTrainMetics

loop in extemal fols )

GetAssesmentMetricsFromMemory

AssesmentMetrics

Accumulate(AccumulatedTestMetrics, TestMetrics)
mulate{AccumulatedT ranMetnics, Trics)

AccumulatedTestMetrics
T ‘Accumulated T rainMetrics
! Outerk ExtOutputFie, K) N
. > ]
SelectionScore |
]
if SelectionScord > GreaterSelectionScore
SetOptimalK (K
OptimalK.
|setrlnamlamﬁed0pnnslk,wupnum)
|Flm|Cllﬁer I
|
!
L Gel\WholeDataset
<
| = i
Pl Train(FinalClasifier ‘WholeDatasetLabels)
<
Done

SaveClasifierToDisk(Clasifier)

=l =

Clasifier Saved To Disk

-

X

Anexo K. Validacién cruzada anidada mediante KNN Parte 3
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™ ClasifyBySupportVectorMachines »

Initialize()

Kernel,

GelFileStructureParameters

SubSamplesByProject. OuterK, Innerk

GetPath(DirectoryMode Message =Project Directory')

ProjectPath
1
1
|
T
loop in SubSample ] |
1
H
loop in External Fold !
i
1
ik
!
loop in Internal Fold, J }
1
loadT rainFile(S ExFldx,InFldx)

| w

Train, TrainLabels

load’ ExFldx,InFldx)

Test, TestLabels

A 4

TrainAndTest(Tral Lsbels; Tost Testlubais.Path]

CreateFile(AssesmentMetrics [Train])

File Created

CreateFile(AssesmentMetrics [Test])

File Created

if OptimalC and O nutlJ

loopon C values J

100p in Gamma Values ) Pr

-3

e

AssesmentMetrics loaded in memory

$s(Train TrainLabels, TrainOutputFile, Test. TestLabels. TestOutputFile.C[Cldx]. GammalGammaldx]. SubSmplidx.ExF Id,

if OptimalK is not null ]

AssesmentMetrics lcaded in memor

ess(Train. TrainLabels. TrainOutputFile, Test TestLabels, TestOutputFile OptimalC, OptimalGamma SubSmplidx ExFldx,

CloseFiles(TrainOutputFile, TestOutputFile)

File Closed

print( Getting Assesment Metrics)”

Done >|

Anexo L. Validacién cruzada anidada mediante SVN Parte 1
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Initialize Project Asses Metrics -

= Zeros

ProjectAccumulatedTestMetrics
tedTraini

lo0p in Subsamples ]

Initialize Subsample Assesment Metrics Accumulators

ExtAccumulatedT estMetrics = Zeros.
mulated TrainMetrics = Zeros

loop in External Fold ] i

Initialize . OptimalC and O

GraterSelectionScore = 0 '|
pimaiC = 0
OptimalGamma = 0 )

lo0p in C Values ]

loop in Gamma Values ]

Initialize External il

AccumulatedTestMetrics = Zeros
\ccumulatedT rainMetrics

loop in Internal Fold, J GetAssesmentMetricsFromMemory(Subsample ExtFaid.IntFold.C.Gamma)

TrainAssesmentMetrics, TestAssesmentMetrics

Accumulate(AccumulatedTestMetrtics, TestAssementMetrics)

AccumulatedTestMetrics

Accumulate(AccumulatedT trainMetrtics, TrainAssementMetri

|
|
|
L
|
|

GetSelectionScore(AccumulatedTestMetrics, AccumulatedTrainMetrics, InnerK ExtOutputFile, C, Gamma)

Selection Score

if SelectionScore > Greafer, i
|

SetGreaterSelectionScore(SelectionScore|

plimalC(CICldx])
mal

OptimalC
OptimalGamma

L Train o

ExternalTrain, ExternalTrainLabels '|

ExtemalTest, ExternalTestLabels

Assesment Metrics Loaded to Memory

ExternalTrainLabels, ExtemalTest External TestLabels, Path OptimalC, OptimalGamma)

GetAssesmentM

AssementMetrics.

jAccumulate(ExtAccumulatedTestMetrtics, TestAssement!

ExtAccumulatedTestMetrics

ExtAccumulatedTrainMetrics

TestMetrics, ExtAccumulatedTe:

ProjectAccumulatedTestMetrics

mulate(ProjectAccumulatedTestMetrics, ExtAccumulatedTest

ProjectAccumulatedTestMetrics

|
Train, . OuterK. qutputFile)

i iTrain, Proj Test, Outerk*SubSa

Average Assesment metrics written on ProjectOutput file

Anexo M. Validacion cruzada anidada mediante SVN Parte 2

ProjectOutputFile)

54




-

Pomsuimasy

GetFinalClasifier
>
= GetOneSubSampleRandom
|‘
L
loop in extemal fold ) }
Y LoadExternalTrain
<
| ExternalTrain, ExternalTrainLabels
i
i LoadExternalTest
<
| ExtemalTest, abels
TrainAndTest(ExternalTrain, ExternalTrainLabels, ExtemalTest,ExternalTestLabels, Path
Assesment Metrics Loaded to Memory

InitializeGraterSelectionS coreOPtimal CAndOptimalGamma

GreaterScoreSelection = 0

mal
) OptimaiGamma =0

loop on C values J :

loop in Gamma Valyes,

Initialize External Metrics.

¢
|‘

AccumulatedTestMetrics = Zeros

AccumulatedTrainMetrics = Zeros

L
loop n extemal tbig ;'[

| i Extldx,C[Cldx],

‘AssasmemMilms

|
|
|
|
|
|

Accumulate(AccumulatedTestMetrics, TestMetrics)

‘Accumulate(AccumulatedTrainMetrics, TrainMetrics)
AccumulatedTestMetrics

AccumulatedTrainMetrics

T
I ihetrics, i Outerk ExtOutputFile, K)

X~

»
: »
‘ |
SelectionScore | U
I
if SelectionScord > GreaterSelectionScore ]
= SelOptmalC(CICldx
Se0pimalGammalGammalGammaiax)
OptimaiC
OpimalGamma
|
/)
I
[cetnaiciasitedoptimaic, optimacamma, Keme) =i
| Lai |
[Finaicrasiier ! 4
i
i
2 GetWholeDataset
[‘ WholeDataset, WholeDatasetiabels
> Train(FinalClasifier, WholeDataset, WholeDatasetLabels)
<
| -
i
< SaveClasifierToDisk(Clasifier)
|‘
|
X Clasifier Saved To Disk
L
|

Anexo N. Validacién cruzada anidada mediante SVN Parte 3
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