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Parte 1

Proyecto Fin de Carrera






CAPITULO 1

Introducciéon

En el presente proyecto se estudiaran las bases teoéricas del kernel
de Fisher para, posteriormente, comprobar su funcionamiento con una
implementacion préactica del mismo en el a&mbito de la bioinformatica.
El kernel de Fisher proporciona una manera sencilla y clara de unir la
capacidad de los modelos de probabilidad generativos, en particular los
modelos ocultos de Markov (HMM), con la potencia de las mdquinas de
vectores soporte (SVM). Una de las ventajas méas evidentes de esta uniéon
es que proporciona la capacidad de trabajar con secuencias a las SVM,
aproximacion que se ha intentado con métodos ad hoc poco generales.
El kernel de Fisher construye un marco general para realizar esta tarea,
facilmente aplicable a cualquier modelo de probabilidad generativo.

Con la implementacion practica del kernel de Fisher se abordaré el
problema de la bisqueda de homologias remotas en secuencias de protei-
nas. Los resultados se compararan con los obtenidos usando la herramien-
ta BLAST (Basic Local Aligment Search Tool), normalmente empleada
en este A&mbito, para comprobar su funcionamiento.

1.1. Estado del arte

Mucha de la informacién que se maneja a diario esta representada en
forma de una secuencia, tanto temporal como lineal. Sonidos, imagenes,
textos, proteinas, etc. tienen en comin una representacion secuencial.
Para trabajar con ellas, en el ambito del tratamiento estadistico de la
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informacion, se recurre a dos tipos de métodos: aquellos basados en mo-
delos probabilisticos y los basados en métodos de similitud. Estos tltimos
presentan grandes limitaciones dada su simpleza. Se basan tinicamen-
te en las diferencias que, posicién a posiciéon, muestran dos secuencias.
Los modelos probabilisticos proporcionan, en general, mejores resultados.
Permiten trabajar tanto con secuencias de tamafio variable como con pér-
didas de fragmentos en las mismas e incluso son capaces de incorporar
conocimiento previo sobre las secuencias. Con estos modelos se pueden
construir funciones discriminativas que permitan diferenciar secuencias
en las tareas de decision. El problema es que estas aproximaciones pue-
den no funcionar correctamente si los modelos no estdn completamente
adecuados a las secuencias con las que se trabaja. Esto puede ocurrir,
simplemente, por disponer de un nimero limitado de muestras de las que
extraer informacion.

Las maquinas de vectores soporte estan, a dia de hoy, a la cabeza
de los métodos discriminativos de clasificacion. Esto se debe, principal-
mente, a la capacidad que tienen este tipo de méquinas de construir
fronteras de decision flexibles proporcionando, a su vez, buena generali-
zacion. Resultaria interesante emplear toda esta capacidad en problemas
cuya representacion sean secuencias, para aprovecharse de una mejor dis-
criminaciéon de la que normalmente brindan las aproximaciones basadas
en modelos probabilisticos.

Desgraciadamente, las maquinas de vectores soporte no trabajan de
forma directa con secuencias. Se han propuesto miltiples métodos para
conseguir que las SVM puedan hacerlo. Las principales vias para conse-
guirlo consisten en tratar las secuencias como un vector y en extraer una
serie de pardmetros de la secuencias, para construir un vector de carac-
teristicas. En el primer caso se intenta definir una métrica en relacion
con los simbolos de la secuencia. En muchas situaciones tal relacién no
existe, por ejemplo, porque los simbolos no sean méas que una representa-
cion arbitraria de la informacion. Esta forma de proceder se revela como
poco general. Ademas tiene la limitaciéon de que, inicamente, puede tra-
bajar con secuencias del mismo tamano. La otra aproximacion tiene el
problema de saber cuales son las caracteristicas importantes que se de-
ben extraer de la secuencia. Por ejemplo, para la clasificacion de texto, el
vector de caracteristicas se suele construir contabilizando las ocurrencias
de una serie de palabras fijadas a priori. Lo que no se sabe es qué pa-
labras escoger, ni con qué criterio hacerlo, por lo que esta aproximacién
también muestra limitaciones.




1.2. Objetivos

El kernel de Fisher presenta una forma natural de unir la capacidad
discriminativa de las SVM y la potencia expresiva de los modelos de
probabilisticos. Bajo la forma de una funcién de nicleo (kernel), con
la que la SVM trabaja de forma natural, se define una métrica entre
secuencias que permite dar una medida de lo parecidas o diferentes, de
lo cerca o lo lejos que estan dos secuencias.

1.2. Objetivos

Los objetivos de este proyecto pueden agruparse en tres puntos:

= Revisar las principales tareas dentro del mundo de la bioinformati-
ca, centrandose en las relacionadas con secuencias de proteinas.

» Realizar un estudio tedrico sobre el kernel de Fisher.

= Implementar y validar dicho kernel en un problema de bioinfor-
mética, comparando los resultados obtenidos con una herramienta
normalmente empleada para dicha aplicaciéon. La herramienta se-
leccionada es el programa Blast.

1.3. Organizacion del proyecto

La memoria se organiza en en cinco capitulos, que reflejan el trabajo
realizado durante el desarrollo del proyecto fin de carrera.

» Este capitulo, el primero, ha realizado una breve introduccién del
proyecto y de los objetivos que intenta resolver.

= El segundo capitulo introduce el kernel de Fisher, en su base ma-
teméatica. En él se comenta como se obtiene, que ventajas presenta
frente a otros métodos y de que forma puede calcularse eficiente-
mente sobre un modelo de Markov, para emplearlo como funcién
de kernel de una maquina de vectores soporte.

= A continuacion, el tercer capitulo describe el problema sobre el que
se aplicara el kernel de Fisher. Se trata de la clasificacion de secuen-
cias de proteinas. Esta tarea estd enmarcada dentro del mundo de
la bioinformética, al que se hace una breve introduccion.
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= El cuarto capitulo recopila los experimentos realizados con el kernel
de Fisher y sus resultados. Indica, a su vez, cuales fueron los datos
empleados y metodologia seguida durante las simulaciones.

= Por ultimo, el quinto capitulo recapitula todas las conclusiones ob-
tenidas durante la realizacion del proyecto y los experimentos que
éste comprende. También se muestran aqui otros resultados obte-
nidos con el kernel de Fisher, para ilustrar su funcionamiento en
otras aplicaciones.

» Estos cinco capitulos estdn complementados por tres apéndices.
En ellos se incluye una breve base teérica sobre las maquinas de
vectores soporte y los modelos ocultos de Markov (Apéndices A
y B respectivamente), cuyo conocimiento se ha dado por supuesto
en el resto de la memoria. El dltimo apéndice, el C, presenta una
recopilacion de gréaficas con los resultados del kernel de Fisher para
el problema estudiado en el capitulo 4.




CAPITULO 2
Kernel de Fisher

Los métodos probabilisticos, como pueden ser los modelos de Markov,
permiten trabajar con secuencias de tamano variable y con fragmentos
desconocidos dentro de estas secuencias. Por otro lado los métodos discri-
minativos, como pueden ser las maquinas de vectores soporte, construyen
fronteras de decision flexibles y precisas, lo que se refleja en una buena
clasificacion y generalizacién, en muchos casos, mejor que la que propor-
cionan los métodos basados en modelos. Un clasificador 6éptimo deberia
unir estos dos enfoques. El kernel de Fisher proporciona una manera na-
tural de realizar esta union, estableciendo un marco general para extraer
una funcion de kernel a partir de un modelo de probabilidad generativo.

2.1. Aprendizaje maquina

La informacién es aquello que sirve para incrementar el grado de cono-
cimiento sobre un tema. Pero pueden encontrarse fuentes de informacion
de las que no se sea capaz de extraer conocimiento alguno. Si no se es
capaz de extraer algo comprensible de una fuente de informacién, poca
utilidad se le puede dar. Para conseguir comprender esta informacion, se
pueden emplear técnicas de tratamiento estadistico. Con estas técnicas se
consiguen extraer unas relaciones sobre los datos, que sirven para enten-
der la informacién que encierra la fuente que antes no era comprensible
de manera directa.

Hay dos posibles enfoques dentro del tratamiento estadistico de la in-
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formacion: la via analitica y la maquina. En la primera, se parte de algtin
tipo de modelo del sistema del que se deducen una serie de expresiones
analiticas que serdn de utilidad a la hora de interpretar la informacion
que éste proporciona. En la aproximaciéon méquina, en cambio, este mo-
delo se desconoce, o bien porque no existe o bien porque no sea posible
encontrarlo. El tinico conocimiento que se tiene del funcionamiento del
sistema son una serie de ejemplos o experiencias previas, de las que se
intenta extraer toda la informacién sobre el funcionamiento del mismo.
De esta forma se puede construir algtin tipo de maquina capaz de en-
frentarse a nuevos casos desconocidos con un comportamiento lo mejor
posible.

Aunque la aproximacion analitica es 6ptima, si se tiene perfectamen-
te modelado el sistema, puede funcionar de manera pésima cuando el
modelo no es totalmente correcto. Las técnicas de aprendizaje maquina
se revelan més interesantes y robustas que las analiticas pues permiten
enfrentarse a problemas que son totalmente desconocidos, o sobre los que
se tiene muy poca informacién, con una probabilidad de éxito razonable.

Todos los problemas del tratamiento estadistico de informacion se
pueden agrupar en dos conjuntos: los problemas de decisién o clasificacion
y los de regresion.

2.1.1. Clasificacién y regresion

En decision, el interés se centra en saber si un determinado ejemplo o
muestra contiene una informacioén en concreto. Un ejemplo sencillo pue-
de ser reconocer si una radiografia contiene la imagen de una fractura.
La clasificacién es un caso generalizado de la decision. Se trata de una
decision miltiple entre N grupos o clases, excluyentes o no. Por sencillez
se considerard solo el caso binario, el de decisién entre dos tinicas clases
excluyentes. La méquina buscada serd una determinada funcién encar-
gada de asignar cada ejemplo o patron de entrada a uno de estos dos
conjuntos. Para elegir esta funcion debe emplearse algin criterio, que en
general consiste en buscar el sistema que produzca el minimo para una
determinada funcién de coste. Por ejemplo, buscar la que produzca el
minimo nimero de errores ([DHS01]).

En regresion, en vez de decidir entre la existencia o no de una deter-
minada informacion, lo que se quiere es estimar una variable desconocida
a partir de una serie de observaciones que guardan algin tipo de relacion
con ella.
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Aunque la clasificacion y la regresion tiene caracteristicas propias,
ambas pueden verse como casos particulares de un problema de aproxi-
maciéon de funciones.

= En el caso de la regresion, resulta obvio cuél es la aproximacion
que se hace: aproximar la funcion real (en el caso de que exista)
que relacione las variables de entrada con las de salida.

= Para clasificacion, se aproximan las probabilidades de pertenecer
0 no a una determinada clase, como funciones de la muestra de
entrada. Dada esta similitud muchas de las conclusiones que se sa-
quen para clasificacion pueden ser extendidas a regresion, salvando,
claro esta, las diferencias entre estos dos problemas. Este texto se
centrard en los problemas de clasificaciéon con el kernel de Fisher,
que se desarrollara a continuacion.

2.2. Maquinas de vectores soporte

Estudiadas en su origen por Vapnik (|[BGV92], [CV95], [Vap95] y
[Vap98]), las maquinas de vectores soporte (SVM) son aproximadores
universales de funciones, que pueden emplearse tanto en problemas de
clasificacién como de regresiéon. La gran ventaja que presentan este tipo
de redes, frente a las tradicionales redes neuronales (MLP o RBF), es
sobre todo su buena generalizacién, ain en problemas con muy pocas
muestras.

Las SVM son una implementacion aproximada del método de minimi-
zacion del coste estructural. Este principio esta basado en el hecho de que
la tasa de error de un clasificador, sobre la distribucién real de las mues-
tras, estd acotada por el sumatorio de los errores de entrenamiento y un
término que depende de la dimension Vapnik-Chervonenkis (VC)'. Una
maquina de vectores soporte minimiza el primer término, manteniendo el
segundo lo més ajustado posible. De acuerdo con esto, las SVM pueden
proporcionar una muy buena generalizaciéon en los problemas de clasifi-
caciéon de patrones, a pesar del hecho de que no incorpora ningin tipo
de informacion adicional del problema, aparte de los datos del conjunto

IEsta dimensién est4 relacionada con la capacidad expresiva de la maquina. Cuanto
mayor sea, de mas formas diferentes podra separar un conjunto de N muestras. El
problema al incrementar la dimensiéon VC es que con tal capacidad expresiva puede
que la méquina sobreajuste de manera excesiva el conjunto de entrenamiento.
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de entrenamiento. Esta caracteristica hace especialmente interesantes a
este tipo de maquinas.

Para construir la funciéon de clasificaciéon, se parte de un conjunto
de muestras, X;, cada una de las cuales lleva asociada una etiqueta (in-
formacion sobre a qué clase pertenece), v;, v; € {£1}. De entre todas
estas muestras se extraen una serie de vectores conocidos como vectores
soporte, los tinicos que se necesitan de entre todos los disponibles para
definir la frontera de decision. Los vectores soporte son las muestras mas
agresivas para la buisqueda de la frontera, aquellas que mas cerca se en-
cuentran de ésta. La maquina de vectores soporte se construye como una
combinacion lineal de los nicleos (kernel) sobre estos vectores soporte y
la muestra a clasificar. Estos kernel proporcionan a las maquinas de vec-
tores soporte la capacidad de enfrentarse perfectamente a los problemas
no lineales. Resumiendo, la SVM asignara a una muestra X, la clase ¢
siguiendo la siguiente expresion:

7 = sgn (ZS yio; K (X, X)) (2.1)

Ny indica el nimero de vectores soporte en el conjunto de entrena-
miento. La suma tiene en cuenta dos términos:

= la importancia del vector soporte, X;, con respecto a los demas

(OZ,’),

= y la similitud de este vector soporte con la muestra a clasificar
(K(Xi,X)).

Los pesos «;, y en menor medida la funcién de kernel, forman los
parametros libres del sistema, teniendo gran importancia la manera en
las que debemos buscarlos. Como ya se ha mencionado, el resultado final
variard en funcién del conjunto de muestras con el que trabajemos, al
ser la propia salida una combinacion lineal de alguna de las muestras
de este conjunto. A la hora de utilizar las SVM es necesario elegir una
funcion de kernel apropiada para el problema que se quiera resolver. La
funcion de kernel representa la métrica usada entre las muestras, la forma
de indicar lo cerca o lejos que estan dos puntos del espacio de entrada.
El caso mas sencillo es la utilizacién del producto interno en el espacio
de trabajo. Esto creara una clasificador lineal, limitando los problemas
que se pueden resolver a aquellos que son linealmente separables. Otros
posibles kernel, que permiten trabajar con fronteras no lineales, pueden

10



2.3. Motivacion del Kernel de Fisher

ser el polinémico y el gaussiano. Escoger un kernel apropiado para cada
problema en particular no es una tarea inmediata, en la que se sigue
investigando. Una posible solucién es emplear el kernel conocido como
kernel de Fisher (|[JH98]).

2.3. Motivacion del Kernel de Fisher

Los modelos de probabilidad generativos son capaces de trabajar con
secuencias de tamano variable y afrontar pérdidas de fragmentos en las
mismas. Pueden emplearse incluso para clasificacion, construyendo fun-
ciones de discriminacion. Estas funciones seran 6ptimas cuando los mode-
los estén perfectamente ajustados a las familias o clases de secuencias con
las que se trate. En general no se tendré este perfecto conocimiento del
modelo, por ejemplo, por trabajar con conjuntos limitados de muestras.

Las mAquinas de vectores soporte estan demostrando su valia para
multitud de aplicaciones, con unos resultados no alcanzados anterior-
mente por otros sistemas de clasificacion. Dada la generalidad con la que
estan construidos estos métodos, puede aplicarse su capacidad a cual-
quier problema en el que esté definido un kernel adecuado. Lo que no es
tan sencillo es como encontrar este kernel adecuado para un problema
en particular. El principal problema a la hora de encontrar un kernel es
que resulta necesario tener algtin tipo de métrica sobre los datos trata-
dos, alguna forma de decir lo cerca o lejos que estan dos muestras, en el
fondo, lo parecidas que son. En el caso de las secuencias, dicha métrica
no esta definida, lo que impide emplear las SVM con este tipo de datos.
Otras aproximaciones han intentado tratar la secuencia como un vector
o extraer de ella una serie de parametros pero no han obtenido buenos
resultados. En primer lugar los simbolos que forman la secuencia pueden
tener una representacion arbitraria (letras, indices, etc) sobre la cual no
se puede construir una métrica. Si se aborda la extraccion de parametros,
el problema est4 en saber cuales son los necesarios, cosa que es, a priori,
desconocida.

El kernel de Fisher proporciona un marco general para unir los dos
enfoques anteriores, los modelos de probabilidad generativos con las mé-
quinas de vectores soporte. El objetivo de esta unién es compensar las
carencias de cada uno de los enfoques, sacando partido de sus ventajas
individuales. El kernel de Fisher proporciona una funciéon de nitcleo y
por tanto un tipo de métrica, sobre un conjunto de secuencias, lo que
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2. KERNEL DE FISHER

habilita a las maquinas de vectores soporte para trabajar con este tipo
de datos. Por otro lado emplea la capacidad discriminativa que demues-
tran las SVM en los problemas en los que la utilizacion tinicamente de
los modelos de probabilidad no proporciona resultados aceptables.

Por ésto, el kernel de Fisher aparece como un método muy interesante
frente a las alternativas antes comentadas, para trabajar con secuencias y
magquinas de vectores soporte, cuando la calidad de los métodos basados
en modelos es insuficiente.

2.4. La funciéon de kernel de Fisher

El objetivo del kernel de Fisher es extraer (derivar) una funciéon de
kernel de un modelo de probabilidad generativo. Ya se ha hablado del
interés de este kernel, pero nada se ha dicho de cémo conseguirlo. La
funcion debe reflejar, de alguna manera, una métrica o relacion entre las
muestras con las que se trabaje, sean éstas del tipo que sea. La medida
K(X,Y)? indicara lo cerca o lo lejos que estan las muestras X e Y segiin
esta métrica.

Una funcién de kernel puede verse, de manera general, como un pro-
ducto interno en un espacio de caracteristicas, sobre el que han sido
proyectadas las muestras de entrada (ver apéndice A.5):

K(X,Y)=®(X)TS®(Y) (2.2)

La forma en la que se defina el producto interno en este espacio,
llevaréa asociada una métrica en el mismo. El kernel de Fisher extrae esta
métrica de un modelo de probabilidad generativo?.

Un modelo de probabilidad generativo proporciona una medida de la
verosimilitud de que una muestra haya sido o no generada por él. Dicha
verosimilitud se utiliza, en una aproximacién meramente discriminativa,
para buscar cuél es el modelo que proporciona la mayor verosimilitud
de entre los disponibles. Con esta informacion se puede construir un cla-
sificador de tipo MAP (méaximo a posteriori). Al contrario que en esta

2Nétese que se ha cambiado el vector x por un dato cualquiera X. Este no tie-
ne porqué tener un representacion vectorial, pudiendo ser, para el caso que aqui se
tratard, una secuencia de tamafio variable.

3Cuando el objetivo del kernel sea la clasificacién, el modelo debe incluir la clase
como una variable latente.

12
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otra aproximacién, lo que interesa ahora, para buscar una métrica en-
tre muestras, es encontrar las diferencias en el proceso de generacion
de muestras. Lo lejos o cerca que estan del modelo (verosimilitud) no
proporciona informaciéon sobre si se parecen entre si. Dos valores de ve-
rosimilitud parecidos pueden corresponder a dos secuencias radicalmente
distintas.

Una forma de capturar el proceso de generaciéon es emplear el gra-
diente del logaritmo de la verosimilitud, con respecto a los pardmetros
del modelo. Cada una de las derivadas parciales del gradiente indicara
como afecta un parametro en particular al calculo de la verosimilitud pa-
ra una muestra. El espacio del gradiente tiene la ventaja de que ademas
preserva todas las suposiciones que contiene el modelo sobre el proceso
de generacion de muestras.

Considérense todos los posibles modelos, controlados por el vector de
parametros 6, del tipo:

P(X|0); 6eo (2.3)

Esta clase de modelos de probabilidad definen una variedad de Rie-
man, Mg, con una métrica local dada por la matriz de informacion de
Fisher, F' (|JAma98|):

F = Ex{UxUx} (2.4)

La esperanza se realiza sobre los vectores Uy, conocidos como pun-
tuaciones de Fisher:

Ux = Vylog P(X|6) (2.5)

La métrica local Mg define una distancia entre el modelo actual,
P(X10) y un modelo cercano, P(X|0 + ¢). Esta distancia vendra dada
por D(0,0+48) = 1/267 F§, que también aproxima la distancia Kullback-
Leibler o divergencia asimétrica ([KL51]) entre dos modelos para un ¢
suficientemente pequeno.

La puntuacion de Fisher, Ux = Vylog P(X|6) proyecta una muestra
X en un vector que es un punto del espacio del gradiente de la variedad
Mg. A esto se le conoce como proyeccion de la puntuacion de Fisher.
U x también puede usarse para definir la direcciéon de maxima pendiente
en la funcién log P(X|6) para una muestra X en la variedad Mg. Este
gradiente se conoce como el gradiente natural (|[Ama98|) y se obtiene
sustituyendo ¢y por F'Uy. La funcién de proyeccion X — ¢x es la

13



2. KERNEL DE FISHER

proyeccion natural de las muestras en los vectores de caracteristicas. El
producto interno en el espacio de ¢ relativo a la métrica local de Rieman
define el kernel natural, que puede expresarse en funcién de los vectores
de puntuacién de Fisher de la siguiente forma:

K(X;, X;) x ¢% Fox, = (F'Uy,)"F(F'Uy,) = Uy F'Ux, (2.6)

Este es el llamado kernel de Fisher. Su nombre se debe al importante
papel que juegan las puntuaciones de Fisher en su construccion.

Las propiedades de este kernel se pueden agrupar en el siguiente teo-
rema ([JH98]):

Teorema:
Para todo modelo P(X |0) con pardmetros 0, el kernel de Fisher

K(X,Y)=U%F 'Uy
donde Uy = Vylog P(X|0), tiene las siguientes propiedades:

= Fs una funcion de kernel vdlida.

s Fs invariable sobre cualquier transformacion invertible
y diferenciable de los parametros.

= Un clasificador empleando el kernel de Fisher derivado
de un modelo que incluye la clase como una variable la-
tente es, asintoticamente por lo menos, tan bueno como
un clasificador MAP (mdzimo a posteriori) basado en
dicho modelo.

La primera propiedad es evidente en cuanto la matriz de informacién
de Fisher, F', es definida positiva. La segunda propiedad sigue el hecho
de que el kernel ha sido derivado teniendo en cuenta sélo la variedad Mg,
la cual es intrinseca a la clase de los modelos probabilisticos y es inde-
pendiente de la parametrizacion. La tercera propiedad puede extraerse
de las bases de la derivacion discriminativa del kernel ([JH98]).

Un kernel, como puede ser éste, sélo nos brinda un medio para com-
parar secuencias entre si. Para afrontar una tarea de clasificacion se debe
emplear algin clasificador de los basados en kernel. Aqui se discutira la
utilizacion de este kernel con las méaquinas de vectores soporte. Las ver-
siones cuadréticas, cubicas, etc, del kernel de Fisher también se pueden
manejar para un caso no lineal:
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2.5. Cémo calcular el kernel de Fisher usando un modelo oculto de
Markov

A

KX, Y)=(1+K(X,Y))] (2.7

oo
= ~—

Incluso se puede trabajar con kernel gaussianos recurriendo a una
medida de distancia natural entre vectores ([JDH9S8]). Esta esta dada
por:

1
D*(X,Y) = §(UX —Uy)"F1(Ux — Uy) (2.9)
Lo que permite emplear el siguiente kernel gaussiano:

K(X,Y) = e ") (2.10)

2.5. Co6mo calcular el kernel de Fisher usan-
do un modelo oculto de Markov

Como ya se ha visto, la aplicacion del kernel de Fisher parte de la
extraccion de una serie de parametros relevantes. Estos nos daran infor-
macion acerca del proceso de generacién de una determinada secuencia
por el modelo. A continuacién se tratara el caso en el que dicho mode-
lo sea un modelo oculto de Markov discreto (|[Rab89], apéndice B). Los
parametros que definen uno de estos modelos, A, son los siguientes:

» La probabilidad de saltar a un estado, j, dado que se parte del
estado ¢, a;;.

= La probabilidad en emitir un simbolo x dado que se encuentra en
el estado j, b;(z).

= La probabilidad de estar situado en el estado j al inicio de la se-
cuencia, ;.

Aunque éstos son todos los parametros que controlan el kernel de
Fisher, s6lo se van a considerar los gradientes con respecto a las proba-
bilidades de emision. Se usan estos parametros ya que son las que mas
importancia tienen en el proceso de generacion, relegando a los demés a
un segundo plano. Dado que estas probabilidades no son independientes
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2. KERNEL DE FISHER

entre si, ya que > b;(z) = 1, es conveniente reformular estas probabili-
dades de la siguiente forma:

Ple,q) _ _ Ple,g)
Plg)  Xu P, q))

donde P(z,q;) es la probabilidad conjunta de emitir el residuo = y
encontrarse en el estado ¢;. Asumiendo que los valores de P(z, g;) se ajus-
tan de tal forma que ), P(a2',q;) = 1, se obtiene que la probabilidad
conjunta y la condicionada son iguales, b;(xz) = P(z|g;) = P(z,q;). La
puntuacion de Fisher para una secuencia seré el gradiente de su verosi-
militud con respecto a estas probabilidades conjuntas.

bj(z) = P(x|g;) = (2.11)

La verosimilitud de una secuencia* X, X = z1, 2o, ..., 2;, cualquiera,
dado el modelo A, es

PX1N) = > [ P@ilas VP(@lair, )
Q; 1
= ZHbQi(xi)aqq;—lqz' (2.13)
Q; 1

donde @;, Q; = Q1,...,Q, representa todos los posibles caminos
que puede seguir la secuencia en su proceso de generaciéon dentro del
modelo. En cada uno de estos caminos, la probabilidad de que se genere
la secuencia de observaciones X en particular y no otra cualquiera se
calcula como la probabilidad de haber estado en todos los estados de
la secuencia (Q;, y haber emitido en cada uno de ellos el simbolo z;,
Hi b(h' (xi)aqz'—lqz"

El vector U x tendra tantas componentes como parametros del modelo
se consideren en el gradiente. Tomando las probabilidades de emision, el
tamano del vector Uy sera igual al nimero de estados multiplicado por
el nimero de simbolos posibles (tamafio de la matriz B). Cada una de las

4A partir de ahora a la muestras con las que trabajemos se las denominara secuen-
cias. Los modelos de Markov no trabajan con vectores sino con secuencias de simbolos
o secuencias de vectores. En ningiin momento se ha puesto ninguna restricciéon al ta-
maiio de la secuencia ni a su contenido.
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Markov

dimensiones de U x serd una derivada parcial con respecto a un parametro
en particular:

Ux(7,§) = log P(X|)\) (2.14)

0
OP(z,q)
Se comienza a derivar por el logaritmo:

0 1 0

(XTA) 8P(;z,q)P(X|)\) (2.15)

A continuacion se puede sustituir la verosimilitud dada por el modelo
en la expresion (2.13):

oP(7.4) log P(X|\) =
1 )
~ P(X[N) 9P, q) %.:ri[bw(%)%mq@- (2.16)
1 d
~ P(X[N) ;6P(:z,g) 1:[1’%(%)% a (217)

En este punto, para simplificar, se puede abordar el célculo de la deri-
vada parcial de forma independiente. La parcial del productorio quedara
como sigue:

0
m 1;[ qu’ (xi)a/%'fl%' =

= Z [%b% ($k):| Ag_1qk H by (xi)ag_,q (2.18)

ik

Ahora sustituyendo la probabilidad de emision condicionada por la
conjunta se obtiene:
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| Iqu Ti)g_yq =

,q)
[ (Zw,(lgik(’x%?;k) )} g gy | [ bas(@)agrqs  (2:19)
S

:E

1#£k
:cz (qu)Z'aq q5$z
k> x ks
P(z!, q) >, P(a!, qr))? o I%Hqu

Z
Z i)0gi_1q:
k 1#£k

(2.20)

Para continuar debe tenerse en cuenta, como se indicé anteriormente,
que P(z,q;) = b;j(z) y que Y, P(2',qx) = 1. También se puede simplifi-
car Y, 0q, 40,7 POT Og, 5. Introduciendo estos cambios se obtiene:

0
9P(.9) 1:[ bg; (%:)ag;_1q; =

= Z [6qk,§5wk,5€ - b(Ik (mk)(s%,(i] Ogi 1 H bQi (mi)GQi—IQi (2'21)
k ik

5, b '
= Z ;k:q ks (qu,ij bqk (xk)a/qk_lqk H bQi (xi)a,qiilqi (222)
k qk (xk) ] ik

—6 ~5a: T ]
:Z TR — gy Hblh(x’i)a’%fllh (2:23)

kL ka (.Tk)

E : -5% q(sﬂ?k z ] | |
= mE= =0 Nl b z(xz)a/ i-14s (2'24)
— | bq(x) qk 11_ i q q. q

Ahora introduciendo este resultado en la expresion (2.17), cambiando
el orden de los sumatorios y simplificando se obtiene lo siguiente:
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Markov

0g. 0z
[qz’;qixk - 5%4 Hbqi (i) ag; 1q (2.25)
5‘11“1161/“1'
- I ZZ X|)\ Hb‘h L alh 14
- Z Z ;]Er)\ H by; (€1)ag; 1, (2.26)

- 6 5: Zza%,qéwk, ({X|)\)

- Z Z Oun.i Q}ﬁg/\) (2.27)
B bq(a?) zk:%:‘sqm%iP(Qj\X, A)

- ; sz 0g0,a P(Q5] X, N) (2.28)
— bqgj) Xk: E{0g,00,.5 X, A} — zk: E{6,.4X, A} (2.29)
- gb(f(xq)) —¢(@ (2.30)

P(Q;, X|A) es la probabilidad de tomar un camino ); y tener la
secuencia X con un determinado modelo. »°; P(Q;, X|\) serd la verosi-
militud de la secuencia X para el modelo A, P(X|\). El resultado de la
puntuacion de Fisher estd expresado en funcion de la variable &.

£(z,9) N
Uyx = — 2.31
X =50 £(9) (2.31)
Esta variable es igual a:
0) = E{04,0,,5 X, A} (2.32)
k

Las variables £ son estadisticos suficientes para las probabilidades de
emision. Se pueden obtener de forma directa y eficiente del algoritmo
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fordward-backward (seccién B.2.1). El parametro v, (¢;) de este algorit-
mo es la probabilidad de estar en el estado g; en el instante x;. Asi puede
calcularse &, acumulando esta variable cuando z, = Z:

&)= > 1m0 (2.33)

k | zp=%&

&(Z,§) representa el nimero de veces que se ha estado en el estado
G, durante el proceso de generaciéon de la secuencia, emitiendo el simbolo
Z. £(§) es el namero de veces que se ha estado en el estado ¢ durante el
proceso de generacion de la secuencia.

§@) =3 72(D) = D_€(3,9) (2.34)

El pardmetro 7,,(g;) se obtiene de las variables « y § del algoritmo
fordward-backward). Se puede expresar en funcion de estas dos variables
de la siguiente forma:

N amk(qj)ﬁﬂﬂk(%) _ Oézk((Ij)ﬁzk(qj)
Va (45) = PN~ S (050 (@) (2.35)

J
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CAPITULO 3

Introduccion a la biologia
computacional

La bioinformética es una disciplina en continuo crecimiento, mane-
ja grandes cantidades de datos que resultan dificiles de interpretar por
un humano. En este contexto, las técnicas de tratamiento estadistico de
la informacién y de aprendizaje maquina surgen como una solucién a
esta limitacion. Dentro de las tareas que aborda la bioinforméatica se en-
cuentra la bisqueda de homologias entre las secuencias de aminoacidos
que forman las proteinas. Los métodos actuales para realizar esta bis-
queda presenta principalmente dos enfoques: utilizar alineamientos de
secuencias en funcion de las similitudes de la misma y construir modelos
probabilisticos para utilizar una funcién discriminativa. Una alternativa
a estos métodos es la utilizacion del kernel de Fisher sobre los modelos
probabilisticos para aumentar la capacidad discriminativa del sistema.

3.1. ;Qué es la bioinformatica?

Un laboratorio es capaz de generar 100 Gigabytes de informacion en
un solo dia, que deber4 ser analizada, clasificada y comparada con otras
fuentes de informacién. Multitud de bases de datos a lo largo de todo
el mundo siguen creciendo, alcanzando unos volimenes inmensos. Por
ejemplo, en agosto de 2002, la base de datos Genebank de acidos nu-
cleicos contenia mas de 22.000 millones de bases en més de 19 millones
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de secuencias. Esta misma base de datos, tan solo dos anos antes, en
agosto de 2000 contenia tnicamente 8 millones de secuencias. Del mis-
mo modo, el SWISS-PROT, base que almacena secuencias de proteinas,
contenia 88.000 secuencias en el ano 2000. En octubre de 2002 alcanz6
las 115.000, entre las que sumaban méas de 42 millones de aminoécidos.
Existen multitud de bases de estos tipos, y todas mantienen grandes
cantidades de datos, lo que hace dificil trabajar con ellas.

Manejando estas cantidades de datos, resulta imperativo tener he-
rramientas que ayuden a trabajar con ellos, tanto en las tareas sencillas
de almacenamiento y biusqueda como en las méas complicadas, que in-
volucran la comprensiéon del significado de los datos con los que se esta
trabajando.

Todas estas actividades estan dentro del ambito de la bioinformadtica,
un campo interdisciplinario situado en la intersecciéon de la biologia con
las ciencias de la informacion.

La bioinforméatica estudia la transmisién de informacién desde los
genes a las estructuras moleculares. Para ello, desarrolla herramientas
encaminadas a comprender esta transmision, entender su funcién bioqui-
mica, su conducta biologica y, finalmente, averiguar qué influencia tienen
en las enfermedades y en la salud. Los objetivos que la bioinformatica
persigue, pueden agruparse en los siguientes campos:

= En primer lugar, la bioinformética se encarga de organizar los datos
de tal manera que los investigadores puedan acceder a toda la infor-
macion existente de forma sencilla, productiva y, ademés, tengan la
oportunidad de agregar nuevos datos que sean de utilidad. Existen
multitud de formatos de representacion de secuencias de proteinas
o de descripcion de macromoléculas. Las bases de datos en Internet
albergan esta informacioén, proporcionando acceso a la misma de
manera sencilla. Entre estas bases de datos pueden destacarse las
siguientes: SWISS-PROT, PIR-International, OWL, NRDB, PRO-
SITE, PRINTS, Pfam, Protein Data Bank (PDB), Nucleic Acids
Database (NDB), HIV Protease Databse, SCOP, GenBank, EMBL,
DDBJ, etc. Uno de los problemas con los que se enfrenta actualmen-
te la bioinformatica es precisamente, aunque parezca extrano, esta
gran diversidad de representacion, lo que dificulta la interaccién en-
tre las bases de datos. En la actualidad, varios proyectos intentan
estandarizar la representacion, siendo aquellos que emplean XML
para, describir los contenidos los que estan adquiriendo més fuerza.
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= El segundo objetivo es desarrollar herramientas y recursos que ayu-
den al analisis de todos estos datos para poder extraer algin tipo
de informacién. Asi van surgiendo multitud de algoritmos y apli-
caciones que ayudan en cada uno de los problemas planteados en
el trabajo de laboratorio diario. Ejemplos de estas tareas pueden
ser la secuenciacion de un genoma, la comparaciéon de proteinas o
la predicciéon del comportamiento de un determinado medicamento
en un organismo.

= El tercer propoésito consiste en unir los dos anteriores y conseguir
acercar al trabajo diario este tipo de herramientas. De estas herra-
mientas debe extraerse informacion biolégica interesante que pueda
emplearse para aumentar el grado de conocimiento sobre los pro-
blemas tratados. Este apartado es més afin al mundo de la biologia
que al del tratamiento estadistico de la informaciéon, puesto que es
aquella ciencia la encargada de interpretar los resultados obtenidos.

Al hablar de bioinformética, se hace referencia a las aplicaciones de
la teorfa de la informacion a la biologia molecular. Estas comprenden
desde la informacion almacenada en el ADN de los organismos hasta
la interaccion de las moléculas entre si (por ejemplo la interaccion entre
determinadas proteinas y sus ligandos). Muchas veces se introducen erré-
neamente aplicaciones mas cercanas a la biomedicina o a otros campos
similares.

Definicién de bioinformatica

Hasta ahora simplemente se han enumerado una serie de funciones que
cumple la bioinformética. Sin embargo, resulta dificil dar una definicién
suficientemente concisa de lo que representa esta palabra. Una de las que
mejor se ajusta, y que a la vez abarca todo lo comentado hasta ahora,
puede encontrarse en [LGGJ:

“La bioinformdtica conceptualiza la biologia en términos
de moléculas (en el sentido de la fisica quimica) y aplica técni-
cas informdticas para entender y organizar toda informacion
asociada a esas moléculas, a gran escala. A pequeria escala, la
broinformdtica es un sistema de administracion de informa-
citon para la biologia molecular que tiene muchas aplicaciones

practicas”!

!Definicién enviada al diccionario Ozford de la lengua inglesa
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Esta aplicacion de técnicas informdticas a la que hace referencia, abar-
ca muchos campos dentro de lo que es la biologia. Pueden encontrarse
aplicaciones desde los niveles moleculares dentro de las células, hasta la
descripcion de los contenidos para el correcto y fructifero intercambio de
informacioén por parte de la comunidad cientifica. La bioinformatica se
revela como un campo muy extenso que hace uso constante de muchas de
las actuales ramas de investigacion en las tecnologias de la informacion.

3.2. Aplicaciones de la bioinformatica

El flujo de informacién que estudia la bioinforméatica comienza en
el ADN de los seres vivos. Las largas secuencias de ADN, compuestas
por las cuatro posibles bases (adenina (A), citosina (C), guanina (G)
y timina (T)) se encuentran en todas las células de un ser vivo, agru-
padas en cromosomas. Un cromosoma es una larga secuencia de ADN,
aunque no toda ella contendra informacién 1til. Una de las principales
tareas, una vez secuenciado el genoma de un organismo (secuenciados
todos sus cromosomas), consiste en identificar cuales son las partes que
tienen informacién y cuales no. Las partes que contienen informacion,
por lo general, codificardn proteinas. Cada proteina es una secuencia de
20 posibles aminoécidos, que al plegarse constituyen una macromolécula
cuya forma le confiere unas caracteristicas especiales, capacitdndola para
una u otra funciéon. Estas macromoléculas interactiian entre si y realizan
funciones en el organismo.

Cada tipo de datos en particular, necesita una representacion ade-
cuada. Con el ADN y las proteinas suelen emplearse secuencias de bases
(4 simbolos) o de aminoéacidos (20 simbolos) respectivamente. Para las
proteinas y otras macromoléculas es posible trabajar con la informacion
de su estructura tridimensional. El procedimiento habitual consiste en
almacenar la posicion en los tres ejes de todos los 4&tomos que componen
la molécula. A parte de estas representaciones bésicas, segiin la tarea a
resolver, pueden encontrarse otras muchas alternativas.

Como se puede ver, los tipos de datos usados son muy variados. Cada
uno de ellos lleva asociado una informacién diferente, aunque en muchos
casos pueden complementarse con otras fuentes. Cominmente se em-
plean una serie herramientas bien conocidas para trabajar con cada una
de las fuentes tipicas. Otras muchas técnicas estan siendo probadas co-
mo mejoras a los métodos anteriores, o con enfoques totalmente nuevos,
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3.2. Aplicaciones de la bioinformética

intentando dar soluciones a todas las necesidades que se van planteando.

Atn con toda esta diversidad de métodos, un concepto comiin subya-
ce bajo ellos. La mayor parte de los datos utilizados pueden agruparse de
forma significativa, basandose en similitudes biologicas. Los genes pue-
den diferenciarse segiin cumplan una determinada funciéon (por ejemplo
las acciones enzimaticas), de acuerdo a la funcién metabolica a la que
pertenecen o atendiendo a otras consideraciones. Yendo més lejos, pro-
teinas diferentes normalmente poseen secuencias comparables. Los orga-
nismos suelen tener miiltiples copias de un gen debido a la duplicacion y
diferentes especies tienen proteinas similares o equivalentes que se here-
daron cuando divergieron durante la evolucién. A un nivel estructural, se
cree que existe un nimero finito de posibles estructuras terciarias de las
proteinas (ver seccion 3.3) e incluso secuencias muy diferentes pueden
adoptar la misma estructura terciaria (o similares). Esto hace que, aun-
que el nimero de entradas en el Protein Database? (PDB) siga creciendo
a gran velocidad, la frecuencia con la que se descubren nuevos pliegues
haya disminuido (figura 3.1).
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Year Last updated: 03-0ck-2002

Figura 3.1: Evolucién del nimero de entradas en el Protein Data Base

Las tareas mas tipicas a las que debe hacer frente la bioinformética
en funcion de los tipos de datos a analizar son:

2Base de datos que contiene secuencias de proteinas.
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Base de datos

URL

Secuencias de aminoacidos
GenBank

EMBL

DDBJ

Secuencias de proteinas
(Primarias)
SWISS-PROT
PIR-International

Secuencias de proteinas
(Compuestas)

OWL

NRDB

Secuencias de proteinas
(Secundarias)

PROSITE

PRINTS

Pfam

Estructuras de
macromoléculas

Protein Data Bank (PDB)
Nucleic Acids Database (NDB)
HIV Protease Database
ReLiBase

PDBsum

CATH

SCOP

FSSP

Secuencias de genomas
Entrez genomes
GeneCensus

COGs

Bases de datos integradas
InterPro

Sequence retrieval System
Entrez

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Genbank
http://www.ebi.ac.uk/embl
http://www.ddbj.nig.ac.jp/E-mail/homology.html

http://us.expasy.org/sprot
http://mips.gsf.de/proj/protseqdb

http://bioinf.man.ac.uk/dbbrowser/ OWL
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=Protein

http://www.expasy.org/prosite
http://www.bioinf.man.ac.uk/dbbrowser/PRINTS
http://www.sanger.ac.uk/Pfam

http://www.rcsb.org/pdb
http://ndbserver.rutgers.edu
http://mcll.ncifcrf.gov/hivdb
http://www.ccdc.cam.ac.uk/prods/relibase
http://www.biochem.ucl.ac.uk/bsm/pdbsum
http://www.biochem.ucl.ac.uk/bsm/cath _new
http:/ /scop.mrc-lmb.cam.ac.uk/scop
http://www.ebi.ac.uk/dali/fssp

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=Genome
http://bioinfo.mbb.yale.edu/genome
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/COG

http://www.ebi.ac.uk/interpro
http://www.expasy.org/srs
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Entrez

Tabla 3.1: Lista de URL de distintas bases de datos bioinforméaticas
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= Secuencias de ADN:
e Separar las regiones que codifican genes de las que no los co-
difican.

e Identificar los intrones (partes sin informacion) y ezones (par-
tes con informacion) en las secuencias de ADN de las células
eucaridticas®.

e Predecir la formacion de proteinas (estructura primaria).
= Secuencias de proteinas:

e Comparar secuencias de proteinas para la buisqueda de simili-
tudes funcionales.

e Realizacion de miultiples alineamientos de proteinas.

e Buscar e identificar los diferentes dominios en proteinas.

e Predecir la forma del pliegue de la estructura secundaria.
» Estructuras moleculares:

e Alinear estructuras en tres dimensiones.
e Medir la geometria de las macromoléculas.

e Predecir y simular las interacciones entre moléculas.

= Genomas completos:

Caracterizar las repeticiones que se producen en las secuencias.

e Asignar una estructura a los genes.

Secuenciar completamente el genoma de un organismo.

Realizar un censo de genes a nivel genémico.

De entre todos los problemas, citados o no anteriormente, dentro del
mundo de la bioinformética, este texto va a centrarse en aquellos rela-
cionados con el estudio de secuencias de proteinas. Esto atiende a dos
motivos principales:

3 Aquellas que poseen nicleo celular. Las que no tienen un ndcleo diferenciado se
llaman procaridticas. En las primeras su ADN contiene fragmentos carentes de infor-
macién entre los que codifican proteinas. Estos son eliminados por el ARN mensajero
al salir del nuacleo celular para sintetizar la proteina. En las células procaridticas estos
fragmentos initiles no existen.
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1. El objetivo es buscar una aplicaciéon dentro del mundo de la bioin-
formatica en la que pueda aplicarse el kernel de Fisher, objeto prin-
cipal de estudio del presente proyecto.

2. En segundo lugar se debe a la gran importancia que tiene este tipo
de datos hoy en dia. Aunque la estructura secundaria (informacién
sobre la forma de la macromolécula) contiene mas informacion que
la primaria (informacion sobre la secuencia de aminoacidos). Hoy
en dia la mayor facilidad de obtencién, de uso y la gran cantidad de
datos disponibles sobre secuencias de proteinas hacen que resulte
més beneficioso trabajar con ellas.

3.3. Secuencias de proteinas

Antes de comenzar a trabajar con las secuencias proteicas es con-
veniente intentar acercarse a la forma que tienen y las funciones que
realizan. El genoma de un ser vivo es la fuente de informacién que codi-
fica todos los aspectos de dicho organismo. Est4 compuesto por cadenas
de 4cidos nucleicos, agrupados en cromosomas, que se encuentran dentro
de todas sus células. Cada individuo posee su propio genoma, pero éste
guarda gran similitud con los individuos de su misma especie y con los de
especies similares*. Los cromosomas contienen informacién en forma de
genes. Un gen es una secuencia especifica de bases nucleicas que sirven
para sintetizar una proteina. Cada grupo de tres bases de ADN (adenina,
citosina, guanina y timina) forman un codén, que es sustituido por un
aminoacido (tabla 3.2). Los codones también pueden codificar la posicion
de inicio o de fin de la proteina. Esta sucesiéon de aminoacidos se conoce
como estructura primaria de la proteina.

Las proteinas son polimeros lineales de moléculas de a-aminoacidos.
La unioén entre ellos se realiza al formase un enlace peptidico. Debemos
distinguir entre oligopéptidos (menos de 12 aminoacidos), polipéptidos
(entre 12 y 60 aminoacidos) y proteinas (méas de 60). Las proteinas son
las macromoléculas que mayor niimero de funciones realizan entre las
que forman parte de los seres vivos. Estdn constituidas por atomos de
carbono, hidrégeno, oxigeno y nitrégeno y por cantidades menores de
azufre y fosforo. Con menor frecuencia intervienen yodo, calcio, hierro,

4El genoma de un ser humano es igual en un 99.8 % al de cualquier otro ser humano
y tan solo se diferencia del de un chimpancé en algo més de un 1 %.
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3.3. Secuencias de proteinas

AAA: K (Lys) GAA:E (Glu) TAA: STOP CAA: Q (Gln)
AAG: K (Lys) GAG: E (Glu) TAG: STOP CAG: Q (GIn)
AAT: N (Asn) GAT: D (Asp) TAT:Y (Tyr) CAT: H (His)
AAC: N (Asn) GAC: D (Asp) TAC:Y (Tyr) CAC: H (His)
AGA: R (Arg) GGA: G (Gly) TGA: STOP CGA: R (Arg)
AGG: R (Arg) GGG: G (Gly) TGG: W (Trp) CGG: R (Arg)
AGT: S (Ser) GGT: G (Gly) TGT: C (Cys) CGT: R (Arg)
AGC: S (Ser) GGC: G (Gly) TGC: C (Cys) CGC: R (Arg)
ATA: T (Ile) GTA: V (Val) TTA:L (Leu) CTA:L (Leu)
ATG: M (Met) GTG:V (Val) TTG: L (Leu) CTG: L (Leu)

ATT: 1 (Ile)  GTT:V (Val) TTT:F (Phe) CTT: L (Leu)
L (Leu)

ATC: T (Tle) GTC: V (Val) TTC: F (Phe) CTC: L (Leu
ACA: T (Thr) GCA: A (Ala) TCA:S (Ser) CCA: P (Pro)
ACG: T (Thr) GCG: A (Ala) TCG: S (Ser) CCG: P (Pro)
ACT: T (Thr) GCT: A (Ala) TCT: S (Ser)  CCT: P (Pro)
ACC: T (Thr) GCC: A (Ala) TOC: S (Ser)  CCC: P (Pro)

Tabla 3.2: Correspondencia entre los diferentes codones y los aminoécidos

magnesio y otros elementos. Constituyen alrededor del 50 % del peso de
un ser humano, una vez eliminada la parte correspondiente al agua.

En la figura 3.2 puede verse la estructura de un aminoéacido, la pieza
bésica con el que se construirdn las proteinas. Existen 20 aminoéacidos
distintos (tabla 3.3) que pueden formar parte de las proteinas. Se conocen
también alrededor de otros 200 aminoacidos més, que se encuentran en
diferentes tejidos o células, pero que no forman parte de ninguna proteina.

El enlace peptidico es un enlace de tipo amida secundaria y se esta-
blece entre el grupo a-carboxilo de una aminoécido y el a-amino de otro,
liberandose una molécula de agua y formandose un dipéptido (figura 3.3).
Tres aminoacidos pueden unirse mediante dos enlaces peptidicos y for-
mar un tripéptido. Asi se van uniendo muchos aminoacidos, formando
polipéptidos y proteinas.

Las caracteristicas del enlace peptidico determinan la estructura de
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H 0
\N—é—c/
/ L AN

H | OH

Figura 3.2: Estructura de un Aminoacido. Cada aminoacido tiene este
base con radical (marcado como R en la figura) diferente. Existen mas
de 200 amiécidos diferentes, y por lo tanto 200 radicales distintos, aunque
en seres vivos aparecen 20.

H H 0 H 0
b b
el f'{ Non . n’ f'{ Non
H H O R O:
ety
H R H OH . .0

Figura 3.3: Enlace peptidico. La unién se produce entre el grupo a-
carboxilo de una aminoécido y el grupo a-amino de otro. Como resultado
se produce un dipéptido y una molécula de agua.

las proteinas que se pueden formar. Los 4tomos de la uniéon C-N se si-
tian en el mismo plano debido a la estabilizacion por resonancia que se
produce. Esto confiere al enlace un caracter parcial de doble enlace cuya
rigidez no permite movimientos de rotaciéon entre estos dos atomos. El
resto de las uniones que forman los &tomos de carbono, a las que perte-
necen las cadenas laterales o radicales (R), si que pueden girar, dando
cierto grado de libertad a los pliegues que puede tomar la macromolé-
cula. En teoria, gracias a la libre rotacion, seria posible encontrar un
alto nimero de formas o conformaciones para cualquier proteina. En la
practica esto no sucede. La mayoria se pliega adoptando una tnica con-
figuraciéon debido a las interacciones débiles entre las cadenas laterales
de los aminoacidos que la forman o entre éstas y el medio circundante.
Como se ha comentado anteriormente, la velocidad de descubrimiento de
nuevos pliegues ha disminuido en los tltimos afios, aunque el nimero de
secuencias diferentes sigue creciendo (figura 3.1).
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3.3. Secuencias de proteinas

Alamina Ala A
Valina Val Vv
Leucina Leu L
Isoleucina Ile I
Prolina Pro P
Metionina Met M
Fenilalanina Phe F
Triptofano Tp W
Glicocola Gly G
Serina Ser S
Treonina Thr T
Cisteina Cys C
Tirosina Tyr Y
Asparagina Asn N
Glutamina Gln Q
Acido aspartico Asp D
Acido glutamico Glu E
Lisina Lys K
Arginina Arg R
Histidina His H

Tabla 3.3: Lista de aminoacidos que pueden formar parte de las proteinas
de los seres vivos.

Existen dos tipos de proteinas: las no activas o fibrosas, que reali-
zan funciones estructurales y las activas o globulares, que participan en
la dindmica celular, en la que desempenan funciones de transporte, ca-
taliticas, de defensa, etc. Estas tltimas son capaces de reconocer otras
sustancias, denominadas [igandos, a las que pueden unirse.

La estructura primaria viene determinada por los aminoacidos que
componen la proteina y el orden en que se encuentran en la cadena po-
lipeptidica. Cualquier variacién de esta secuencia puede dar lugar a pro-
teinas diferentes. Un ejemplo de esta secuencia puede ser, por ejemplo,
el siguiente:

SLFEQLGGQAAVQAVTAQFYANIQADATVATFFNGIDMPNQTNKTAAFLC
AALGGPNAWTGRNLKEVHANMGVSNAQFTTVIGHLRSALTGAGVAAALVE
QTVAVAETVRGDVVTV

No tenemos mas que una secuencia de letras, cada una de las cuales
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identifica un aminoacido diferente (tabla 3.3).

Segun la proteina se va sintetizando, las cadenas laterales de los ami-
noécidos hidrofébicos tienden a agruparse en el interior de la molécula,
evitando asi el medio acuoso. Al mismo tiempo, la mayoria de restos
polares se sittian en la parte exterior de la molécula, donde forman puen-
tes de hidrégeno con las moléculas de agua. Como los enlaces peptidicos
también son polares, reaccionan entre si y con otros restos polares en el
interior de la molécula. De ahi el importantisimo papel que desempenan
los enlaces por puentes de hidrogeno en el mantenimiento de la estructura
de las proteinas y en las interacciones que existen en la superficie de és-
tas. La localizacion espacial y las caracteristicas quimicas de los radicales
de la superficie originan una especificidad de las proteinas con respecto a
su capacidad de fijarse a otras superficies moleculares o de adherir otras
moléculas a la suya. La anterior secuencia mostrada como ejemplo, una
vez plegada, tendra una estructura secundaria como la que se muestra
en la figura 3.4, determinada por estas interacciones débiles.

Figura 3.4: Estructura secundaria de una proteina.

Al comparar estructuras diferentes se observan plegamientos que se
repiten a pesar de que la conformacion final puede ser diferente en ca-
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da caso. Los tipos de plegamientos, que originan los enlaces por puentes
de hidrogeno formados entre los 4tomos de los enlaces peptidicos, son
la a-hélice y la [-lamina u hoja plegada, que constituyen la llamada
estructura secundaria. Los plegamientos se establecen, por tanto, en ba-
se a la naturaleza de los enlaces que se forman entre componentes de
la cadena peptidica. Estos primeros niveles de plegamiento constituyen
usualmente la base del siguiente nivel estructural, denominado dominio
o rango. Cierto nimero de dominios suelen estar unidos por medio de
fragmentos de cadena polipeptidica sin ordenacién aparente. Esto for-
ma una estructura, que se mantiene por las interacciones de las cadenas
laterales o residuos, e incluyen enlaces por puentes de hidroégeno y disul-
furo, atracciones i6nicas, interacciones hidrofobicas y fuerzas de Van der
Waals.

3.4. Clasificacion de secuencias

La evolucion molecular comenzo6 a ser estudiada en los anos 60 con
tan sb6lo unas pocas secuencias de proteinas, de varios organismos dife-
rentes. Bajo la suposicién de que organismos estrechamente relacionados
poseerian secuencias similares, se construyeron una serie de familias para
esas secuencias. Esta relacion se basa en que la evoluciéon molecular de-
beria ser comiin para estos organismos. Si estén lo suficientemente cerca
en los pasos evolutivos, los cambios en las secuencias seran menores, de
tal forma que podran identificarse las similitudes ([Wat95]).

Esta teoria evolutiva puede resumirse considerando que dos secuencias
similares deberian conducir a proteinas con comportamientos equivalen-
tes. En este punto de partida tan simple, se esconde el inmenso problema
de definir qué secuencias son similares entre si y segiin que criterio lo
son. La forma mas sencilla de definir esta similitud es consiste en tener
en cuenta cuales pueden ser los cambios que se producen en la secuen-
cia durante la evolucion molecular. Cuantos mas cambios se produzcan
més diferentes seran las secuencias. Desde aqui parten los métodos de
similitud que se comentaran a continuacion. Estos fueron los primeros en
emplearse y tras ellos hay una amplia base matemaética.

Otra posible aproximacién a la comparacion de secuencias es la pro-
babilistica. En ella se construye un modelo para cada familia o clase de
proteinas. Posteriormente se evaltia la probabilidad de que una secuencia
determinada pertenezca a alguno de estos modelos. Esta aproximacion

33



3. INTRODUCCION A LA BIOLOGIA COMPUTACIONAL

presenta ventajas sobre la anterior: posee la capacidad de asignar puntua-
ciones locales a los alineamientos y puede introducir conocimiento previo
que se tenga acerca de los datos en el modelo.

Los métodos comentados a continuacién pueden emplearse tanto en
secuencias de ADN como de proteinas sin muchos cambios en cuanto
a la algoritmia. Las diferencias radicardn en la naturaleza de estos dos
tipos de secuencias. Serdn necesarias consideraciones adicionales en cada
caso, desde cambiar el valor de algunas de las constates de los algoritmos
hasta tener que modificar los modelos para reflejar las particularidades
de cada tipo de secuencias. A pesar de las similitudes, en lo sucesivo se
hablara siempre de secuencias de proteinas, por ser el caso elegido para
los experimentos.

3.4.1. Meétodos de similitud

Los eventos més sencillos que pueden ocurrir durante la evolucion
molecular son la sustituciéon de una base por otra, la insercion de alguna
nueva o el borrado de una posicién. Estos cambios pueden considerarse
como una serie de errores de transcripcion durante la replicacion del ma-
terial genético. La forma mas directa de tenerlos en cuenta a la hora de
comparar secuencias, consiste en contar, posicion a posiciéon, cuales son
los cambios que se han producido al pasar de una secuencia a la otra.
La existencia o no de estos cambios, debidamente ponderada, puede em-
plearse como medida de similitud entre las dos secuencias. Un heuristico
que hace tal medida puede ser el siguiente:

S = Z(#identidades — p#tsustituciones — d#insercciones-borrados)
(3.1)
Las constantes 1 y  son las penalizaciones tanto de substituciones co-
mo de borrados e inserciones. Una vez definido el valor de estas penaliza-
ciones, se buscara cuél es el mejor alineamiento entre secuencias. Este sera
el que produzca mayor similitud entre ellas. Existen multitud de formas
de calcular el mejor alineamiento de manera eficiente ([NW70], [Wat95]).
Los algoritmos de alineamiento mas destacados en el mundo de la bioin-
formética son los de Needleman- Wunsch y de Smith- Waterman. En apro-
ximaciones heuristicas de estos dos algoritmos se basan las herramientas
BLAST (Basic Local Aligment Search Tool) (JAGM™*90],|AMS*97]) y
FastA (Fast Alignment) ([PL88]).
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La ventaja que proporciona esta distancia es que permite construir
un espacio métrico sobre las secuencias. Con una medida de distancia en
este espacio puede verse que dadas dos secuencias a y b:

1. D(a,b) =0 siy solo si a es idéntico a b.
2. D(a,b) = D(b,a). La medida de distancia es simétrica.

3. D(a,b) < D(a,c) — D(c,b) para cualquier otra secuencia c (desi-
gualdad triangular).

Diversos algoritmos, como el de Needleman-Wunsch, construyen una
matriz de distancias basadas en esta métrica que se utiliza para calcular
el mejor alineamiento.

Para clasificacion, se puede utilizar esta métrica como base para un
algoritmo de k vecinos cercanos (k-NN), en el que se asigne una nueva
secuencia al grupo de las k secuencias méas cercanas, segin la métrica, a
ella.

3.4.2. Modelos probabilisticos

Los anteriores métodos proporcionan una medida directa de la simi-
litud entre secuencias comparando las posiciones de las mismas. Detrés
de todos estos sistemas hay una gran teoria estadistica que los avala pe-
ro su principal problema es que no tienen en cuenta el hecho de que la
informacién no tiene porqué estar igualmente distribuida a lo largo de la
secuencia.

Un acercamiento estadistico a este andlisis se basa en la utilizacién
de un modelo de probabilidad generativo. El caso mas comun es emplear
un modelo oculto de Markov (HMM) (|[DEKM98|, [KBH98]|, [KSB*97]
y [KBM*93]). Estos modelos pueden construirse, por ejemplo, para una
familia o una superfamilia de proteinas.

El modelo por si solo no es capaz de discriminar si una proteina perte-
nece a una clase o no. El modelo H; simplemente nos dara la probabilidad
de que una muestra pertenezca o no a la clase sobre la que esta construi-
do, P(X|H,). Para realizar la labor de discriminacién entre las muestras
que pertenecen a esta clase y las que no, no es suficiente con este valor.
Sera necesario construir otro modelo que indique la probabilidad de que
una secuencia no pertenezca a la familia. Este se conoce como modelo
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nulo, Hy. Una vez definidos H; y Hy puede construirse una funciéon de
discriminacion por méaxima verosimilitud como la siguiente:

(X|H,)P(H,) P(X|H,)

_, P(H,)
(X|Ho)P(Ho) ° P(X|Hy)

P(H,)

L(X) =log 1}3) + log (3.2)

El signo de este coeficiente indica si una secuencia pertenece o no al
modelo H;.

3.5. Modelos ocultos de Markov en bioinfor-
matica

Los modelos ocultos de Markov pueden aplicarse a los problemas de
modelado estocastico de secuencias, la biisqueda en bases de datos y ali-
neamientos multiples de familias y dominios de proteinas (|[Edd98b]). Su
uso es interesante ya que son capaces de establecer un modelo proba-
bilistico para una clase de datos y permiten trabajar con secuencias de
cualquier tamano sin problemas.

La bondad de los métodos de similitud, como los comentados ante-
riormente, depende en gran medida de una serie de pardmetros que el
usuario debe ajustar. Aun escogiendo correctamente todas las penali-
zaciones, existe una limitacién intrinseca a ellos. Las penalizaciones se
aplican por igual a lo largo de toda la secuencia. Cada residuo, o serie de
residuos, en una secuencia funcional, puede estar sometido a diferentes
presiones selectivas que los demaés.

Los alineamientos miiltiples de una familia de proteinas, muestran
la existencia de regiones muy bien conservadas a lo largo de todos los
miembros de la familia, mientras que otras parecen admitir grandes cam-
bios. Intuitivamente resulta deseable emplear informacion especifica de
la posiciéon cuando se realicen biisquedas de secuencias homologas. Los
métodos de perfil (profile methods) (|[Tay86], [GMES87]) se emplean pa-
ra construir modelos que tengan en cuenta la informacién puntual de la
secuencia a la hora de evaluarla.

Los modelos ocultos de Markov (HMM) proporcionan una teoria cohe-
rente para los métodos de perfil. Los HMM son un tipo de modelos pro-
babilisticos de aplicacién general para series temporales o para secuencias
lineales. Fueron introducidos en el mundo de la bioinformatica a finales
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Figura 3.5: Arquitectura de un modelo oculto de Markov de perfil.

de los 80 (|Chu89]) y los modelos ocultos de Markov de perfil a mediados
de los 90 ([KBM*93]).

La arquitectura del modelo se muestra en la figura 3.5. Se trata de
una sucesion de estados de emparejamiento (m;) que suelen correspon-
derse a una posicién de la cadena normalmente conservada®. Asociados
a este estado existen uno de borrado (d;) y otro de inserciéon (i;). El es-
tado de borrado permite saltar la posicion de emparejamiento a la que
estd asociado, lo que hace que sea posible que no todas las posiciones
de emparejamiento aparezcan en la cadena. El estado no emitird ningin
residuo. Los de insercion, permiten introducir residuos entre dos posi-
ciones de emparejamiento consecutivas, indicando la posibilidad de que
aparezcan residuos entre dos estados de emparejamiento o que incluso
algin estado de emparejamiento se sustituya por otra serie de residuos.
Los estados de comienzo y de final (B y E en la figura) tampoco tienen
asociada emisiéon alguna.

La razbén para elegir esta arquitectura en particular y no otra, es
porque es capaz de capturar la estructura de la proteina. Esto se debe
principalmente a que:

= En primer lugar, se muestra una secuencia de posiciones, en cada
una de las cuales habra una probabilidad de emision diferente.

= En segundo lugar, existe la opcién de quitar o insertar un aminoa-
cido entre posiciones consecutivas.

= Por 1ltimo, permite incluso que los estados de borrado e insercion

5Una posicién normalmente conservada puede encontrarse en las columnas de un
alineamiento multiple de secuencias.
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sean mas probables que el de emparejamiento.

Aun asi, no se asegura en ningiin caso que no exista otra arquitec-
tura que funcione mejor para un problema en particular. La ventaja de
los modelos ocultos de Markov de perfil es precisamente su generalidad,
lo que les permite funcionar correctamente en un amplio conjunto de
problemas.

La utilidad del modelo pasa por su capacidad de aplicacién a un pro-
blema real. En este contexto debe extraerse la informacién mediante un
proceso de entrenamiento. Los algoritmos de entrenamiento habituales
como el Baum Welch pueden emplearse sin problemas con esta arquitec-
tura. Para evaluar una secuencia con el modelo, podran emplearse tanto
un algoritmo Viterb: como un fordward-backward.

Aunque una vez definida la arquitectura del modelo, el algoritmo
de entrenamiento puede aplicarse sin problemas, existe una dificultad a
la hora de averiguar cuél es el nimero de estados adecuado. Hay dos
métodos para afrontar la bisqueda:

= En primer lugar es posible emplear datos previamente alineados
con algin algoritmo de alineamiento multiple. Utilizando esta in-
formacion se asignard un estado de emparejamiento a cada posicion
del alineamiento. Las probabilidades del modelo se pueden asignar
sin mas que evaluar la frecuencia con la que aparece cada residuo
en los estados. A pesar de que con este método puede realizarse
el entrenamiento, el sistema adolece de una gran dependencia del
correcto alineamiento de los datos. Si éste no es bueno el modelo
generado tampoco lo sera.

= Una alternativa para buscar cuél es la arquitectura adecuada con-
siste en entrenar un modelo con un nimero de estados cualquiera y
luego ir modificandolo hasta encontrar el correcto. Cuando la pro-
babilidad de pasar por un estado de borrado en vez de por el de
emparejamiento sea superior a 1/2 se elimina este ultimo. Igual-
mente cuando la probabilidad de pasar por un estado de inserci6on
sea superior a 1/2 se coloca un estado de emparejamiento entre los
dos unidos por el de insercion ([KBM193]).

3.5.1. Enfoque discriminativo

Los parametros de un modelo generativo se estiman de tal manera que
proporcionan altas verosimilitudes a aquellas muestras que pertenecen al
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grupo de entrenamiento, miembros de la clase que esta siendo modela-
da. En contraste, los parametros de un modelo discriminativo se eligen
teniendo en cuenta tanto las muestras positivas como las negativas. El
objetivo es obtener un sistema tal que la puntuacion derivada de él pueda
ser usada para diferenciar entre los miembros de una familia y aquellos
que no lo son.

A pesar de que el cociente de verosimilitudes (expresion 3.2) es Op-
timo cuando los modelos H; y Hy son perfectamente conocidos, puede
funcionar pésimamente cuando estos modelos no son lo suficientemente
exactos. Esto puede ocurrir, sencillamente, cuando el tamano del conjun-
to de entrenamiento sea limitado. Los métodos discriminativos pueden
emplearse para optimizar la funcién de decision utilizando tanto las mues-
tras positivas como las negativas. En general su comportamiento es mejor
que el de la anterior aproximacion.

Entre estos métodos discriminativos destaca el kernel de Fisher (|[JH98|,
[JDH98] y [JDH99]) en su utilizaciéon con méaquinas de vectores soporte
(capitulo 2). Para la aplicacion del kernel de Fisher al problema de la cla-
sificacion de proteinas no hay més que emplear las expresiones obtenidas
en la seccion 2.5, como se verd en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 4

FExperimentos

La busqueda de homologias remotas en secuencias de proteinas es
un problema que se ha resuelto, habitualmente, empleando métodos de
similitud, como los utilizados en el programa Blast. El kernel de Fisher
también puede utilizarse para resolver este tipo de tareas. En este capitulo
se muestran los resultados con estos dos enfoques, el tradicional y el
nuevo, para un problema de este tipo.

4.1. Definicion del experimento

Para validar el funcionamiento del kernel de Fisher se ha realizado una
implementacién del mismo que se ha aplicado a un problema de bisque-
da de homologias remotas entre proteinas. Dos proteinas son homoélogas
cuando presentan tanto una secuencia como una funcionalidad similares.
Cuando se encuentra una nueva proteina, con una secuencia desconoci-
da hasta entonces, se pueden buscar secuencias homologas a ella con el
fin de extraer informacién acerca de su funcionalidad. Esta buisqueda se
realiza en base a la similitud de secuencias, como se coment6 en el ca-
pitulo 3, aunque también existen métodos que emplean modelos ocultos
de Markov.

Para los experimentos que aqui se presentan, se va a abordar un pro-
blema artificial con datos reales, como el empleado en [JDH98|. No se ha
utilizado un problema real, sencillamente porque implicaria la necesidad,
principalmente, de contar con un equipo especializado en biologia que
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interprete y avale los resultados obtenidos. Con el fin de evitar esta ca-
rencia, se empleara una base de datos, ampliamente utilizada y conocida,
que proporciona, de antemano, una separaciéon de las secuencias, aten-
diendo a criterios estructurales y funcionales. De esta forma se obtiene
una manera sencilla de evaluar el correcto funcionamiento del sistema, al
disponerse de una serie de datos previamente etiquetados.

Los datos usados se van a extraer de las base de datos SCOP (Struc-
tural Classification of Proteins). El SCOP proporciona una descripcion
detallada de las relaciones, estructurales y evolutivas, entre proteinas de
estructura conocida. También dispone de enlaces con informacién de la
disposicion tridimensional de cada una de las proteinas de la base de
datos, la secuencia de aminoacidos que la forman y referencias bibliogré-
ficas relevantes en cada caso. La base de datos es de acceso ptiblico y se
encuentra disponible en la URL http://scop.mrc-lmb.cam.ac.uk/scop.

Todas las proteinas del SCOP estan dividas, atendiendo a sus rela-
ciones evolutivas y su estructura tridimensional, en una serie de fami-
lias ((IMBHC95]). Estas familias se agrupan empleando dos criterios. En
primer lugar se consideran todas las proteinas que tienen un 35% de
identidades en sus residuos. Posteriormente también se consideran las
secuencias, que atin teniendo menos de este 35 % de identidades, presen-
tan funciones y estructuras muy similares, como, por ejemplo, la globina,
con s6lo un 15 % de identidades entre secuencias. Estos dos criterios estan
encaminados a buscar proteinas con un origen evolutivo comin. Este pro-
ceso no se realiza de forma automética sino que la tltima palabra sobre
dénde se colocan las diferentes secuencias siempre la tiene un operario
humano.

Las familias, a su vez, se agrupan en un conjunto superior denomina-
do superfamilia. Las proteinas de estas superfamilias tienen pocas iden-
tidades en sus secuencias pero sus estructuras, y en muchos casos sus
funciones, sugieren que es probable que compartan un origen evolutivo
comun.

Las superfamilias se unen en otros conjuntos denominados pliegues.
Varias superfamilias est4dn en un mismo pliegue cuando sus estructuras
secundarias presentan disposiciones parecidas, con las mismas conexiones
topologicas. Las similitudes estructurales, de las proteinas colocadas en
el mismo pliegue, probablemente derivan de las caracteristicas fisicas y
quimicas de la molécula, que pueden favorecer determinadas conforma-
ciones y topologias. Hay algunos casos, sin embargo, en los que un origen
evolutivo comin se ve oscurecido por una amplia divergencia en la se-
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cuencia, estructura o funcién. En estos situaciones, el descubrimiento de
nuevas estructuras, con pliegues entre los de las estructuras anteriormente
conocidas, puede clarificar estos lazos evolutivos.

Una vez que se conoce esta clasificacion es facil reproducir un experi-
mento de busqueda de homologias remotas. Sabiendo que dos proteinas
de diferentes familias que pertenecen a una misma superfamilia guar-
dan una homologia remota pueden seleccionarse estas secuencias para
encontrar dichas homologias.

Para simplificar los experimentos no se utiliza la base de datos com-
pleta sino una modificaciéon conocida como PDB90 basada en la version
1.37 del SCOP. La parte denominada PDB90 consiste en una serie de
dominios de proteinas que no tiene mas de un 90% de identidades de
residuos entre dos secuencias distintas. Lo que se consigue al emplear
PDB90, en vez de la base completa, es eliminar un gran niimero de se-
cuencias esencialmente redundantes. Ademés solo se emplearan dominios
de proteinas. Los dominios son fragmentos con una funciéon determinada
dentro de las secuencias de proteinas. Una proteina se construye con la
union de diferentes dominios, separados por regiones cuya funcion, en
principio, es dificil de precisar. Puede encontrarse una analogia a esta
distincion, en la diferencia que existe, al hablar, entre las palabras y las
frases que se forman con ellas. Con el fin de eliminar esta ambigiiedad,
que requeriria consideraciones adicionales, s6lo se usaran dominios de
proteinas.

Sobre la separacion que realiza SCOP se forman los conjuntos de
entrenamiento y de verificaciéon o test. Se toman como secuencias de en-
trenamiento positivas todas aquellas que pertenecen a una misma super-
familia, eliminando completamente una de sus familias. Esta familia, la
separada del resto, se usara para el conjunto de test. Las muestras nega-
tivas tanto de entrenamiento como de test se toman de familias situadas
en otros pliegues. En la figura 4.1 se representa, de forma esquemética,
esta separacion.

Para los experimentos s6lo se han seleccionado las familias que con-
tienen por lo menos 5 secuencias, dejando al menos otras 15 secuencias
en el resto de las familias de su superfamilia, siempre trabajando sobre
el PDB90. Hay 32 familias de proteinas en 16 superfamilias distintas que
cumplen estas restricciones. Junto con secuencias de otros pliegues se
construyen los 32 conjuntos de entrenamiento y test, cuyo nimero de
secuencias, tanto de muestras positivas como negativas, puede verse en
las tablas 4.1 y 4.2.
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Tabla 4.1: Niimero de secuencias en los conjuntos de entrenamiento.

Identificador | Muestras Muestras Muestras
Secuencia Totales Positivas Negativas
1.1.1.2 2257 1126 1131
1.25.1.1 1245 68 1177
1.25.1.2 1528 351 1177
1.25.1.3 1516 339 1177
1.34.1.4 3648 2497 1151
1.34.1.5 3922 2771 1151
2.1.1.1 6021 4850 1171
2.1.1.2 6217 5046 1171
2.1.1.3 6511 5340 1171
2.1.1.4 1697 526 1171
2.1.1.5 6225 5054 1171
2.19.1.1 1799 626 1173
2.31.1.1 1902 729 1173
2.31.1.2 1400 273 1127
2.34.1.1 1237 110 1127
2.41.1.1 1681 504 1177
2.5.1.1 2337 1160 1177
2.5.1.3 1398 221 1177
2.8.1.2 1436 277 1159
2.8.1.4 1362 185 1177
3.1.1.1 1555 465 1090
3.1.1.3 1420 330 1090
3.1.1.5 1479 389 1090
3.19.1.1 2022 887 1135
3.19.1.4 2024 889 1135
3.19.1.5 2014 879 1135
3.25.1.1 2389 1234 1155
3.25.1.3 1237 82 1155
3.33.1.1 1701 543 1158
3.33.1.5 1773 615 1158
3.50.1.7 2050 877 1173
3.73.1.2 1258 97 1161
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Identificador | Muestras Muestras Muestras
Secuencia Totales Positivas Negativas
1.1.1.2 1163 8 1155
1.25.1.1 1155 14 1141
1.25.1.2 1153 12 1141
1.25.1.3 1151 10 1141
1.34.1.4 1183 24 1159
1.34.1.5 1207 48 1159
2.1.1.1 1114 232 882
2.1.1.2 1191 309 882
2.1.1.3 897 15 882
2.1.1.4 898 16 882
2.1.1.5 914 32 882
2.19.1.1 1142 18 1124
2.31.1.1 1154 30 1124
2.31.1.2 1183 24 1159
2.34.1.1 1270 111 1159
2.41.1.1 1173 35 1138
2.5.1.1 1149 24 1125
2.5.1.3 1194 69 1125
2.8.1.2 1165 6 1159
2.8.1.4 1147 6 1141
3.1.1.1 1203 44 1159
3.1.1.3 1192 33 1159
3.1.1.5 1174 15 1159
3.19.1.1 1166 7 1159
3.19.1.4 1164 5 1159
3.19.1.5 1174 15 1159
3.25.1.1 1179 20 1159
3.25.1.3 1171 12 1159
3.33.1.1 1173 14 1159
3.33.1.5 1186 27 1159
3.50.1.7 1185 49 1136
3.73.1.2 1165 6 1159

Tabla 4.2: Nimero de secuencias en los conjuntos de test.
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Superfamilia

‘ Superfamilia‘ ‘ Superfamilia‘

Familias Familias
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‘ Negativas test ‘
Familia

‘ Positivas entrenamiento ‘

‘ Negativas entrenamiento ‘

‘ Positivas test ‘

Figura 4.1: Separacion de la base de datos SCOP PDB90 en los conjuntos
de entrenamiento y test.

4.2. Implementaciéon de los métodos de cla-
sificacion

Para realizar los experimentos es necesario implementar dos simula-
ciones distintas, el Blast y el kernel de Fisher. El primero se utilizara
como nivel de referencia de los resultados obtenidos con una aplicacion
que habitualmente da solucién a este tipo de problemas. Se usaré la im-
plementacion del algoritmo blastp (para proteinas) del NCBI (National
Center for Biotechnology Information)'. Este programa emplea un algo-
ritmo de alineamiento para buscar similitudes relevantes entre proteinas.
Para emplear la misma informacién con los dos métodos, kernel de Fisher
y Blast, se construyen bases de datos de tipo Blast con las muestras posi-
tivas y negativas del conjunto de entrenamiento. Posteriormente se realiza
una bisqueda por similitud en esta base por cada muestra del conjunto
de entrenamiento. Utilizando un esquema similar a la bisqueda por ve-
cinos cercanos, se asigna cada secuencias a la clase a la que pertenezca
la secuencia méas parecida a ella de entre las disponibles en el conjunto
de entrenamiento. En caso de no encontrar ninguna similitud relevante,

thttp://www.ncbi.nlm.nih.gov
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se asignard la muestra a la clase negativa. Esto se hace asi porque, en
principio, las clase negativa puede aglutinar secuencias muy diferentes,
sin similitud aparente entre si.

En cuanto al kernel de Fisher, su implementacion puede dividirse en
dos partes bien diferenciadas:

= La extraccién de pardmetros del modelo de Markov para construir
los vectores Uy.

= Construir una méaquina de vectores soporte cuya funcion de kernel
utilice los vectores de puntuacion de Fisher y la matriz de informa-
ci6on de Fisher.

Para abordar la primera parte se han hecho pruebas con diferentes
paquetes de modelos de Markov, centrando la biisqueda en los progra-
mas especificos para el tratamiento de secuencias de ADN y de proteinas,
como puede ser el HMMER (|[Edd98a]. Su dificultad de uso junto al he-
cho de que era necesario una profunda modificaciéon del codigo fuente de
este programa para obtener los parametros o y 3, calculados durante el
entrenamiento y necesarios para calcular el vector Uy, hizo que no se
utilizaran estos programas en la implementacion del kernel de Fisher. En
su lugar se ha empleado una herramienta general para el uso y entre-
namiento de modelos de Markov HTK [YEK*01]. Esta herramienta es
de utilizaciéon comin en el 4&mbito del reconocimiento de habla y tiene
la ventaja de que existe buena y abundante documentacién acerca de
su utilizacion. Ademas permite, con modificaciones menores, obtener las
matrices « y [ para cada secuencia, simplificando la implementacién de
esta parte del kernel de Fisher. A pesar de las ventajas que HTK pre-
senta, tiene dos deficiencias principales. En primer lugar no permite un
entrenamiento discriminativo, lo que podria resultar interesante ya que
el objetivo ultimo que se pretende, al usar el modelo, es la clasificacion de
las secuencias. La segunda desventaja es que no puede emplearse un mo-
delo de Markov de perfil, como los mencionados en el apartado 3.5. Estos
modelos incluyen unos estados, los de borrado, que no tienen asociada
emision alguna, caso que no estd considerado en HTK, excepto para el
primer y ultimo estado.

En las simulaciones se ha empleado un modelo de Markov de 11 esta-
dos como el que se muestra en la figura 4.2. Los tinicos saltos permitidos
son de un estado al siguiente o a él mismo. El primero y el altimo son
estados especiales, de principio y fin respectivamente, y no tiene asociada
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emision. Para elegir este tamafio no se ha seguido ningiin procedimiento
concreto, sino que se tomoé, usando esta arquitectura sencilla, uno que
parecia adecuado. El ntimero de estados del modelo fijara el tamano del
vector de puntuaciones de Fisher. Por este motivo no es conveniente que
sea demasiado pequeno, puesto que podriamos estar perdiendo informa-
cion relevante para el posterior proceso de discriminacion. Si aumentamos
demasiado el niimero de estados existen dos problemas principales. El pri-
mero es que el modelo no se entrenara correctamente, pues el nimero de
secuencias puede ser demasiado bajo para el niimero de estados. El se-
gundo es que HTK no funciona cuando el nimero de estados es superior
al nimero de elementos de una secuencia, lo que impide usar arquitectu-
ras grandes. Al final se realizaron dos pruebas, una con 8 estados y otra
con 11. Finalmente se ha seleccionado el valor mayor puesto que presen-
to mejores resultados sobre un conjunto de validacion, formado por las
familias de las tres primeras superfamilias.

o009

o/

Figura 4.2: Arquitectura del modelo de Markov empleado en las simu-
laciones. El modelo tiene 9 estados, méas el de inicio y el de fin, que no
tienen asociada emision alguna, con un total de 11.

El modelo definido anteriormente se inicializa con la herramienta de
HTK HInit. Una vez inicializado se entrena empleando tinicamente las se-
cuencias positivas del conjunto de entrenamiento, con el programa HRest.
Solo se usan las muestras positivas porque HTK no permite un entrena-
miento discriminativo. Tampoco se ha optado por usar todas porque en
ese caso seria tan general que no describiria el proceso de generacién de
muestras, que es, en definitiva, la informacién que extrae el vector de
puntuaciones de Fisher. Empleando so6lo la clase positiva se intenta cap-
turar el proceso de generacién tnicamente para esta clase. Al introducir
una muestra de otra clase, si el modelo est& bien construido, deberia pre-
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sentar un proceso de generacion ligeramente distinto, diferencia visible a
través de los vectores Uy.

Una vez entrenado el modelo, se procede a extraer los parametros o y
[ de cada secuencia. Esto se puede hacer realizando una iteracion mas en
el proceso de entrenamiento que realiza HRest. Este paso extra se debe
realizar para todas las secuencias, tanto de entrenamiento como de test,
positivas y negativas. Para conseguir que HRest realice esta operacion
de la manera deseada se emplean las siguientes opciones al llamar al
programa:

HRest -T 120 -m 1 -i 1 -M /tmp modelo.hmm secuencia.seq

De esta forma se utiliza el modelo modelo.hmm, que ha sido previa-
mente entrenado, redirigiendo la salida a un directorio temporal, con el
fin de evitar que se sobrescriba el modelo. (-M /tmp). Como sblo se va
a emplear una secuencia es necesario ajustar el minimo del programa a
uno (-m 1). Ademéas hay que fijar el nimero de iteraciones también a
uno (-i 7). Con la opciéon -T 120 se consigue que el programa vuelque
por la salida estdndar los valores de las variables o y 3. Ha sido nece-
sario, en este punto, realizar una pequena modificacién al codigo fuente
del HRest, para obtener correctamente estas variables. Por defecto HRest
s6lo imprimia las 30 primeras componentes de estas matrices, por lo que
ha sido necesario localizar esta limitacion y eliminarla.

Una vez almacenados los valores de estas variables, para cada una de
las secuencias, se procede a calcular el valor de Ux. En primer lugar se
obtiene la matriz £(z, s) (expresion (2.33)) y el vector £(s). Tomando las
probabilidades de emisiéon (matriz B) de cada estado y pasando £(z, s) a
un vector columna, se puede calcular el vector de puntuaciones de Fisher
(expresion (2.30)). Como ya se ha dicho, el primer y altimo estado no
emiten ningin simbolo, por lo que la probabilidad de emisiéon no estara
definida en ellos. Por lo tanto sélo se consideran los 9 estados restantes
a efectos de construir el vector Uy.

La matriz de informacién de Fisher se calcula como la correlacion de
los vectores Ux del conjunto de entrenamiento. Los pardmetros con los
que se construye el kernel de Fisher son independientes entre si, como se
vio en el apartado 2.5, por lo que esta matriz de correlacion sera diagonal.
Solo serd necesario, por tanto, calcular los valores de la diagonal, para
posteriormente invertirlos y obtener F !, que es la matriz necesaria para
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calcular el kernel de Fisher:

K(X,Y)=U%YF'Uy (4.1)

Esta matriz puede dividirse, para simplificar el kernel, en dos partes
iguales, con lo que éste quedara como:

K(X,Y) = (F2Uy)"(F2Uy) = UL U} (4.2)

Si se aplica el cambio descrito en la matriz F~2 a todos los vectores,
tanto de entrenamiento como de test, se obtiene un nuevo conjunto de
datos U’s. Estos nuevos vectores pueden emplearse con un kernel tradi-
cional, tanto lineal como gaussiano, en los que no aparece la matriz F 1.
Esto se puede hacer porque los vectores U’y contienen ya informacion de
dicha matriz. La descomposicién de F~! en F -3 puede hacerse facilmen-
te, ya que la matriz es diagonal; basta con invertir la raiz cuadrada de
los valores de la diagonal. El resultado final que se obtiene al multiplicar
los vectores Ux por la matriz F’ ’%, es que cada una de sus componentes
queda dividida por la desviacién tipica con la que se distribuyen los datos
en esa variable. Esto hace que la varianza de los vectores U’y en cada
componente sea 1. Este es el ajuste que realiza la matriz de informacién
de Fisher sobre los vectores del espacio del gradiente de la verosimilitud.
Se consigue, de esta forma, que la métrica ajuste las distancias en funciéon
de la dispersiéon de los datos en cada una de las direcciones del espacio.

Una vez obtenidos los vectores U’y se puede emplear cualquier paque-
te software de maquinas de vectores soporte para realizar el aprendizaje y
la clasificacion. Para estas pruebas se ha empleado el programa SVM!sht
([Joa99]), ajustando las opciones al tipo de maquina que se quiera usar.

4.3. Resultados

Una vez implementados los métodos anteriormente descritos y em-
pleando los datos del SCOP PDB90, se procedi6 a realizar una serie de
pruebas cuyos resultados seran presentados y discutidos a continuacién.

En primer lugar se realizaron las simulaciones empleando el método
Blast. Los resultados de estas pruebas se muestran en la tabla 4.3, eli-
minando cada una de las 32 familias seleccionadas para el experimento.
En esta tabla se muestran tanto tanto la probabilidad de acierto glo-
bal, como el tanto por ciento de falsos positivos y de falsos negativos
sobre el nimero de muestras negativas y positivas respectivamente. Se
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ha decidido mostrar asi los resultados porque existe una gran variacion
entre la cantidad de muestras positivas y negativas entre los distintos
subconjuntos de datos.

Una vez obtenidos los resultados con Blast, se pasa a probar el fun-
cionamiento con el kernel de Fisher. En primer lugar se hicieron unas
pruebas empleado una méaquina de vectores soporte lineal, como que se

muestra en la expresion (4.2). Estos resultados se muestran en la tabla
4.4.

Antes de realizar una comparativa, debe resaltarse que los resultados
obtenidos no pueden compararse de forma directa. Para hacerlo seria ne-
cesario disponer de informacién adicional sobre el problema que indicara
en qué costes o penalizaciones se incurren en los casos de aparecer un
falso positivo o un falso negativo. Afortunadamente podemos comparar
las prestaciones recurriendo a una grafica del tipo de la curva de opera-
cion del receptor (Receiver Operating Characteristic, ROC'), que pueden
obtenerse a partir de la salida de la SVM. Esta curva presenta la proba-
bilidad de falsos positivos contra la de falsos negativos. Las prestaciones
de la SVM pueden moverse a lo largo de esta curva para encontrar el
punto que, segin las penalizaciones por cada uno de los dos tipos de
errores, tiene el minimo coste medio. Como estos valores de penalizacion
son desconocidos, se recurre a comparar la curva ROC que proporciona
la SVM, para una determinada familia, con el resultado que se obtiene
con Blast. Fijando la probabilidad de un tipo de error en la curva a la
que da Blast, puede observarse si la maquina se comporta mejor o peor
para el otro tipo de error. Este proceso se repite para la otra clase de
errores.

Puede verse un ejemplo de curva ROC en la figura 4.3. En ella se
muestran las curvas, tanto sobre el conjunto de entrenamiento como el
de test, para la familia 2.34.1.1. Los resultados del método Blast se pue-
den observar como un punto mas alejado de los ejes que la curva ROC.
Fijando el niimero de falsos positivos a un 5,34 %, el valor que proporcio-
na Blast, la SVM obtiene un 54,05 % de falsos negativos, lo que representa
un 29,73 % de mejora sobre el otro método. Fijando los falsos negativos,
la mejora en falsos positivos es de un 4,91 %. Repitiendo esta operacion
para todas las familias se obtiene la tabla 4.5, en la que se muestra el
porcentaje de errores de cada tipo para Blast menos el cometido con la
méquina de vectores soporte lineal. Un signo positivo indica que el kernel
de Fisher presenta mejores resultados, y el negativo lo contrario.

En la tabla se observa que el kernel de Fisher presenta un buen re-
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Familia Probabilidad | TCFP TCFN
de acierto

1.1.1.2 91.32 8.05 100.00
1.25.1.1 98.10 0.70 100.00
1.25.1.2 94.28 4.91 83.33
1.25.1.3 94.79 4.73 60.00
1.34.1.4 86.73 13.55 0.00
1.34.1.5 86.08 14.50 0.00
2.1.1.1 68.40 39.91 0.00
2.1.1.2 69.69 40.93 0.00
2.1.1.3 59.87 40.82 0.00
2.1.1.4 93.10 6.56 25.00
2.1.1.5 60.39 40.36 18.75
2.19.1.1 93.26 5.78 66.67
2.31.1.1 90.90 7.56 66.67
2.31.1.2 92.31 6.04 87.50
2.34.1.1 87.80 5.35 83.78
2.41.1.1 80.99 17.40 71.43
2.5.1.1 73.89 26.67 0.00
2.5.1.3 95.73 4.53 0.00
2.8.1.2 79.57 20.19 66.67
2.8.1.4 95.38 4.21 83.33
3.1.1.1 71.99 27.70 36.36
3.1.1.3 76.01 23.38 45.45
3.1.1.5 73.85 25.71 60.00
3.19.1.1 70.15 30.03 0.00
3.19.1.4 69.93 30.03 40.00
3.19.1.5 70.44 29.59 26.67
3.25.1.1 78.80 20.88 40.00
3.25.1.3 94.79 4.40 83.33
3.33.1.1 88.58 11.56 0.00
3.33.1.5 87.10 12.17 44.44
3.50.1.7 76.29 24.74 0.00
3.73.1.2 93.65 6.13 50.00

| Media: | 82.63 | 17.47 | 41.86 |

Tabla 4.3: Resultados utilizando Blast. Se muestra el porcentaje de error
y los tantos por ciento de falsos positivos (TCFP) y de falsos negativos
(TCFN). Estas dos ultimas magnitudes estan normalizadas al nimero de

muestras negativas y positivas respectivamente.
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Familia Probabilidad | TCFP TCFN
de acierto
1.1.1.2 95.79 3.55 100.00
1.25.1.1 98.18 0.61 100.00
1.25.1.2 97.83 1.84 33.33
1.25.1.3 97.39 2.10 60.00
1.34.1.4 94.93 5.18 0.00
1.34.1.5 94.37 5.87 0.00
2.1.1.1 76.48 29.48 0.86
2.1.1.2 73.47 35.83 0.00
2.1.1.3 69.34 30.84 20.00
2.1.1.4 90.53 8.28 75.00
2.1.1.5 65.97 34.35 25.00
2.19.1.1 95.80 2.67 100.00
231.1.1 92.46 5.78 73.33
2.31.1.2 92.98 5.87 62.50
2.34.1.1 89.76 6.30 51.35
241.1.1 86.96 11.69 57.14
2.5.1.1 83.20 16.62 25.00
2.5.1.3 90.20 6.93 56.52
2.8.1.2 86.09 13.55 83.33
28.14 98.17 1.31 100.00
3.1.1.1 93.93 5.61 18.18
3.1.1.3 87.50 11.04 63.64
3.1.1.5 89.10 9.75 100.00
3.19.1.1 88.85 11.22 0.00
3.19.14 89.26 10.53 60.00
3.19.1.5 88.93 10.96 20.00
3.25.1.1 90.50 8.80 50.00
3.25.1.3 97.10 2.07 83.33
3.33.1.1 90.03 9.40 57.14
3.33.1.5 86.93 11.04 100.00
3.50.1.7 83.88 13.12 85.71
3.73.1.2 97.94 1.55 100.00
| Media:  89.18 | 10.43 | 55.04 |

Tabla 4.4: Resultados utilizando el kernel de Fisher con una méaquina

lineal. Se muestra el porcentaje de error y los tantos por ciento de falsos
positivos (TCFP) y de falsos negativos (TCEFN).
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Familia Falsos Falsos
positivos negativos

1.1.1.2 8.05 0.00
1.25.1.1 0.70 0.00
1.25.1.2 4.91 66.67
1.25.1.3 4.73 40.00
1.34.14 12.60 0.00
1.34.1.5 10.96 0.00
2.1.1.1 8.73 0.00
2.1.1.2 5.33 0.00
2.1.1.3 1.02 0.00
2.1.14 -26.64 -50.00
2.1.1.5 -5.44 -6.25
2.19.11 -18.51 -33.33
2.31.11 1.33 0.00
2.31.1.2 4.75 25.00
2.34.11 4.92 29.73
241.11 15.47 14.29
2.5.1.1 -21.16 -12.50
2.5.1.3 -68.09 -60.87
2.8.1.2 4.06 16.67
2.8.14 2.03 0.00
3.1.1.1 26.75 36.36
3.1.1.3 10.44 18.18
3.1.1.5 -5.44 -20.00
3.19.1.1 27.96 0.00
3.19.1.4 10.09 0.00
3.19.1.5 19.67 20.00
3.25.1.1 10.01 0.00
3.25.1.3 3.28 16.67
3.33.1.1 -11.99 -42.86
3.33.1.5 -25.71 -55.06
3.50.1.7 -67.34 -71.43
3.73.1.2 -81.45 -50.00
Media: -4.19 -3.73
Veces que gana Blast: | 10 10
Veces que gana Fisher: | 22 10
Nimero de Empates 0 12

Tabla 4.5: Resultados comparados con Blast de una SVM lineal.
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T
Fisher Entrenamiento
Fisher Test -------
Blast ©

Falsos Negativos

Falsos Positivos

Figura 4.3: Curva de prestaciones para la familia 2.34.1.1 empleando una
méquina lineal.

sultado en comparacion con Blast. Aunque la media de los resultados
obtenidos es negativa, Fisher es mejor, en los falsos positivos, en 22 de
las 32 familias. A pesar de que en los falsos negativos presenta un empate
en niumero de familias, puede considerarse que de forma global presenta
mejores resultados que Blast. Atun asi se puede intentar mejorar el siste-
ma recurriendo a una méquina de vectores soporte con una funcién de
kernel no lineal, como puede ser un kernel gaussiano. El valor del paré-
metro v, la anchura de la gaussiana?, se toma el valor tipico de %, donde
k es el nimero de dimensiones de los vectores de entrada. En este caso se
aproxima por 0,05. Al probar con este valor se observa, sobre las familias
de las tres primeras superfamilias, que los resultados nos son lo suficien-
temente buenos. Al comprobar la probabilidad de error sobre el conjunto
de entrenamiento puede verse que esta es, en todas las familias, del 0.0 %.
Esto se debe a que la 7 usada es demasiado alta, por lo que la fronte-

2Segun la documentacion, SVM' 8 toma la siguiente funcién de base radial:

exp(—7|la = b][*)

)
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ra de decision que coloca la méquina de vectores soporte, no generaliza.
Para solucionarlo podemos probar con un valor 10 y 100 veces menor,
para aumentar el tamafno de las gaussianas con las que se construye la
frontera de decision, buscando, de esta forma, una mejor generalizacion.
Finalmente se ha optado por usar el valor de 0,00005 ya que presentaba
mejores resultados en las seis familias de las tres primeras superfamilias,
conjuntos que se usaron para la validacion. Aplicando el citado valor de
v y con un valor de C igual a 100, se obtienen los resultados que se
muestran en la tabla 4.6.

De nuevo pueden compararse los resultados con los obtenidos em-
pleando el método Blast. En esta ocasion, las diferencias entre las pro-
babilidades de falsos positivos y falsos negativos se muestran en la tabla
4.7. Puede verse que los resultados, de nuevo, son superiores a los obte-
nidos tanto con Blast e incluso superan a los obtenidos con un maquina
lineal. En falsos positivos se consiguen las mismas prestaciones que en el
caso lineal, en cuanto a familias en las que mejora, pero la media, ahora,
también favorece a la SVM. En falsos negativos se ha pasado a tener 13
casos en los que funciona mejor, 9 en los que empata y 10 en los que
funciona. También para falsos negativos, de nuevo, al contrario que lo
que ocurria con la méiquina lineal, la media también favorece a la SVM.
Para comprobar los resultados obtenidos, se incluyen en el apéndice C,
las curvas ROC para las 32 familias con las que se esta trabajando.
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Familia Probabilidad | TCFP TCFN
de acierto
1.1.1.2 96.73 2.60 100.00
1.25.1.1 98.96 0.00 85.71
1.25.1.2 98.35 1.31 33.33
1.25.1.3 98.00 1.67 40.00
1.34.1.4 95.44 4.66 0.00
1.34.1.5 94.53 5.69 0.00
2.1.1.1 7711 28.23 2.59
2.1.1.2 77.92 29.82 0.00
2.1.1.3 70.79 29.71 0.00
2.1.1.4 93.43 5.33 75.00
2.1.1.5 73.30 26.76 25.00
2.19.1.1 97.29 1.16 100.00
231.1.1 91.16 7.65 53.33
2.31.1.2 93.83 4.75 75.00
2.34.1.1 92.99 4.83 29.73
241.1.1 90.11 8.44 57.14
2.5.1.1 87.38 12.62 12.50
2.5.1.3 89.61 8.36 43.48
2.8.1.2 97.77 1.73 100.00
2.8.1.4 98.95 0.61 83.33
3.1.1.1 96.01 4.14 0.00
3.1.1.3 96.22 3.11 27.27
3.1.1.5 96.25 3.28 40.00
3.19.1.1 90.91 9.15 0.00
3.19.14 90.46 9.23 80.00
3.19.1.5 91.06 8.71 26.67
3.25.1.1 91.18 8.11 50.00
3.25.1.3 98.98 0.00 100.00
3.33.1.1 93.18 6.38 42.86
3.33.1.5 89.97 7.94 100.00
3.50.1.7 89.62 9.60 28.57
3.73.1.2 98.80 0.69 100.00
| Media: | 91.76 | 8.01 | 47.23 |

Tabla 4.6: Resultados utilizando el kernel de Fisher con una maquina

gaussiana. Se muestra el porcentaje de error y los tantos por ciento de
falsos positivos (TCFP) y de falsos negativos (TCEFN).
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Familia Falsos Falsos
positivos negativos
1.1.1.2 8.05 0.00
1.25.1.1 0.70 57.14
1.25.1.2 4.91 83.33
1.25.1.3 4.65 20.00
1.34.14 13.11 0.00
1.34.1.5 12.68 0.00
2.1.1.1 -9.18 -0.86
2.1.1.2 29.93 0.00
2.1.1.3 24.83 0.00
2.1.14 -24.72 -37.50
2.1.1.5 8.50 0.00
2.19.11 -13.97 -27.78
2.31.11 6.76 13.33
2.31.1.2 4.06 12.50
2.34.11 5.35 59.46
241.11 17.05 42.86
2.5.1.1 5.60 0.00
2.5.1.3 -59.56 -56.52
2.8.1.2 -1.04 -33.33
2.8.14 4.12 16.66
3.1.1.1 26.49 36.36
3.1.1.3 21.74 45.45
3.1.1.5 24.25 60.00
3.19.1.1 24.85 0.00
3.19.1.4 -5.78 -20.00
3.19.1.5 21.92 20.00
3.25.1.1 12.08 10.00
3.25.1.3 3.45 0.00
3.33.1.1 -3.71 -28.57
3.33.1.5 -23.12 -44.44
3.50.1.7 -3.52 -14.29
3.73.1.2 -42.80 -50.00
Media: 3.05 5.12
Veces que gana Blast: | 10 10
Veces que gana Fisher: | 22 13
Nimero de Empates 0 9

Tabla 4.7: Resultados comparados con Blast de una SVM no lineal.
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CAPITULO 5

Conclusiones y trabajos tfuturos

A continuacién se presentan las principales conclusiones obtenidas
durante la realizacién del presente proyecto. Se analizaran criticamente
los resultados presentados en el capitulo 4, intentando presentar cuales
son los puntos mas fuertes y méas débiles del kernel de Fisher. Como
ultimo apartado se senalan las posibles lineas por las que continuar el
trabajo abierto con el kernel de Fisher y sus posibles aplicaciones.

5.1. Conclusiones

Los resultados que se han obtenido durante la realizaciéon de los ex-
perimentos resultan satisfactorios en cuanto a que superan, tanto con la
maquina lineal como con la no lineal, a las soluciones proporcionadas por
el programa Blast. Ahora bien, a tenor de los resultados obtenidos puede
pensarse que la calidad del sistema es mejorable, porque aunque supere a
un método de similitud como puede ser Blast, la calidad obtenida no pa-
rece lo suficientemente alta como para competir con un modelo de perfil
como HMMER ([Edd98a]) o SAM-T98 ([KBH98|). Esto se debe a que el
modelo de Markov utilizado puede no ser el mas apropiado para el pro-
blema que se esta tratando. El kernel de Fisher funciona correctamente,
pero sus resultados estan supeditados al correcto modelado y extraccion
de pardmetros sobre el modelo de Markov, haciendo de éste una pieza
clave a la hora de conseguir buenos resultados.

En el caso aqui planteado, los modelos de Markov de perfil ([KBM193|)
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han demostrado su correcto funcionamiento y buenas prestaciones, por
lo que resulta interesante emplearlos en la construcciéon de un kernel de
Fisher. Pueden verse resultados en esta direccion en [JDH98| y [JDH99|.

En contraposicion a estas consideraciones, conviene reflexionar si in-
cluir una méquina de vectores soporte después de extraer los parametros
es util, o si simplemente resulta suficiente trabajar con un clasificador
sencillo (por ejemplo, un perceptron). En el capitulo 4 se vio que una
méquina no lineal, con mas potencia, funciona mejor que una lineal, lo
que indica que no se estd desperdiciando la capacidad de la SVM. Aun
asi, existen aplicaciones en las que, por la sencillez del problema o por la
buena parametrizacion por parte del HMM, los vectores de puntuacion
de Fisher son muy facilmente separables, atin por métodos muy sencillos.

Teniendo en cuenta estas dos conclusiones, puede resumirse que aun-
que el funcionamiento de la maquina de vectores soporte es bueno, ésta
debe basarse en un buen modelo de Markov, que proporcione una capa-
cidad expresiva suficiente sobre el proceso de generacion de la secuencia.
Ahora bien, no existe una forma clara de saber cudndo un modelo es
adecuado para este proposito. Lo tinico que en este proyecto se ha visto
es que parece verosimil que una arquitectura del HMM que funcione co-
rrectamente por si sola, vea incrementada sus prestaciones al emplear el
kernel de Fisher.

Un punto que resulta interesante remarcar es qué conocimiento se
ha extraido acerca del funcionamiento del kernel de Fisher. El corazén
de este kernel es el vector de puntuaciones de Fisher, Ux. Sobre él se
construyen unas relaciones métricas ajustadas por la inversa de la matriz
de informacién de Fisher, F', lo que confiere a las SVM el aparato mate-
méatico que necesitan para operar. Podria resultar interesante clarificar,
maés alla de las relaciones métricas indicadas por la matriz F~!, qué re-
presenta, a un nivel conceptual, el vector Uyx. Recordando cémo ha sido
calculado, este vector tiene informaciéon de cudntas veces se ha produ-
cido una emisién determina en cada uno de los estados del modelo. La
diferencia de los valores en cada componente del vector de puntuaciones
de Fisher, indicard qué simbolos se emiten con mas frecuencia en cada
estado, comparando asi las dos secuencias. Para entender como funciona
esto con el modelo de Markov con forma lineal empleado en el capitulo
4, primero debe considerarse como funciona dicho modelo. Al tratarse
de una sucesién de estados, en el que cada uno refleja las propiedades
estadisticas de una parte de la secuencia, se puede concluir que el ker-
nel representa las diferencias de generaciéon en cada una de estas zonas.
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Indicara si hay méas o menos simbolos M o T, por ejemplo, al principio
de la secuencia, en el medio o al final. Esta interpretaciéon tan simple
no se podria hacer en el caso de tener un modelo mas complicado, con
maéas conexiones entre estados. Aun asi, puede intuirse un comportamien-
to similar, buscaré las diferencias en los simbolos presentes en cada una
de las zonas representadas por la distribucion de estados. En cuanto a
la utilidad de la matriz de informacion de Fisher, F~!, puede deducirse
facilmente que su finalidad consiste en ajustar la varianza de cada una de
las dimensiones del vector Uy, consiguiendo una métrica regularizada,
invariante a los diferentes tamafios que de cada una de las dimensiones
que forman el vector de puntuacién de Fisher.

5.2. Lineas futuras de trabajo

Para continuar el trabajo expuesto en el presente proyecto se pueden
tener en cuenta una serie de lineas que se han ido revelando como intere-
sante durante la realizaciéon del mismo. En primer lugar podria realizarse
un cambio en cuanto al software para los modelos ocultos de Markov.
Las mejoras que pueden introducirse aqui son principalmente dos:

» Utilizar un modelo discriminativo de entrenamiento, que tenga en
cuenta tanto las muestras positivas como las negativas a la hora de
construir el modelo.

= Emplear un modelo de perfil como los descritos en [KBM*93|. Este
tipo de modelos ha sido utilizado con éxito para modelar familias
de proteinas, por lo que resulta interesante ver que prestaciones
se alcanzan al emplear el kernel de Fisher sobre un modelos de
Markov, presumiblemente, mejor usado en este proyecto.

Otra posible area de estudio consiste en desarrollar el gradiente del
kernel de Fisher no so6lo respecto a las probabilidades de emisién conjun-
tas, sino también con respecto a las probabilidades de transicion. De esta
forma se obtendria informacion acerca de cuél es el camino seguido du-
rante la generacion. Esta informacién puede ser interesante, si el modelo
es lo suficientemente expresivo, a la hora de diferenciar entre los procesos
de generacion de diferentes clases de secuencias.

Por ultimo, se puede aplicar el kernel de Fisher a otros problemas en
los que intervengan secuencias de otro tipo, como puede ser voz, textos,
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reconocimiento de escritura, contornos de hojas de arboles, etc. Para
diferentes ambitos, fuera de la bioinformética, ya se esta empezando a
utilizar el kernel de Fisher. Recientes trabajos se estdn centrando en
la aplicacion del kernel de Fisher para el reconocimiento de hablantes
([SG02], [QB]) vy para el analisis y categorizacion de textos ([SSTV],
[Hof00]).
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APENDICE A

Maquinas de Vectores Soporte para
clasificacion

A.1. Descripcion del problema

La clasificacion, en el &mbito del aprendizaje méaquina, consiste en en-
contrar una regla de decision que, dada una observacién externa, permita
asignarla a una conjunto entre varios posibles. El supuesto méas sencillo
es el binario. En él solo tenemos dos posibles conjuntos o clases, que
denominaremos +1 y —1.

La busqueda de la regla de decisién apropiada, puede interpretarse
como la estimacién de una funciéon f que asigne a cada punto del espacio
de observacién (de dimensién N) un punto en el espacio de las clases (—1
y +1 cuando so6lo existan dos clases):

f RV =Y, Y={-1,+1} (A1)

La busqueda se realiza utilizando un conjunto de datos de entrena-
miento compuesto por n pares de muestras convenientemente etique-
tadas, independientes e idénticamente distribuidas, generadas mediante
una distribucion de probabilidad desconocida P(x,y):

{(XZ’, yz) ?:1 x; € RN,yi € Y (AQ)

El objetivo es que la funcion f clasifique correctamente las observacio-
nes que no pertenezcan al conjunto de entrenamiento, lo que se conoce



A. MAQUINAS DE VECTORES SOPORTE PARA CLASIFICACION

como generalizaciéon. Dichas observaciones se asignaran a la clase +1
cuando f(x) > 0y a la clase —1 en caso contrario. Estas muestras deben
estar generadas con la misma distribucion de probabilidad P(x,y) que
la que gener6 las muestras de entrenamiento.

La mejor funcion f para llevar a cabo la clasificacion serd aquella
con la esperanza del error de clasificacion més baja, aquella con la que
obtenga el minimo coste:

e(f) = / L(f(x),) dP(x, y) (A.3)

donde [, conocida como funcién de coste, expresa la penalizacion en la
que se incurre al tomar, a partir de la observacion x, una decisién basada
en el valor de f(x) cuando el valor correcto es y.

Un ejemplo sencillo de funcién de coste es:

(f(x),y) = O(-yf(x)) (A.4)

donde © es la funcion de Heaviside y cumple que ©(z) = 0 para z < 0y
©(z) = 1 para el resto de los casos. Obsérvese que, segin esta funcion de
coste, una equivocacion tiene un coste unidad, mientras que un acierto
tiene un coste nulo.

La densidad de probabilidad P(x,y) es desconocida, por lo que la
funcion de coste no puede minimizarse de forma directa empleando la
expresion (A.3). Debe encontrarse una estimacion de la expresion f lo
més proxima posible a la 6ptimo, es decir, la minimo coste. Para ello
se parte de un conjunto de muestras de entrenamiento, junto con las
propiedades de la familia de funciones F' entre las que se busca f.

La tnica informacion que se dispone a priori es el conjunto de mues-
tras de entrenamiento. Sobre éste podemos calcular el coste empirico para
una funcion f:

Com (1) = = D217 (51,14)

El coste empirico puede emplearse para tabular el coste real, sobre la
distribuciéon P(x, %), con una probabilidad de 1 —n, 0 < n <1 ([Vap95|):

C(f) < Comlf) + \/ (MM DR 4
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donde [ es el nimero de observaciones y h es un entero, no negativo,
conocido como la dimension Vapnik Chervonenkis (VC). Esta dimension
mide la capacidad de separacion de la familia de funciones f. La teoria de
Vapnik sobre la reduccion del coste y la dimension VC ([Vap95]) indica
que reduciendo el coste empirico también se reduce el coste sobre la
distribucion P(x,y). La teoria de las maquinas de vectores soporte, que a
continuacion se presenta, parte de este punto. Intenta buscar una funcion
f que minimice el coste empirico sobre el conjunto de entrenamiento,
manteniendo a su vez la correcta generalizaciéon de la maquina.

A.2. Maquinas de vectores soporte para pro-
blemas linealmente separables

A la hora de minimizar la funcién de coste, el caso més sencillo que
puede darse es aquel en que los conjuntos de muestras o clases son li-
nealmente separables. Para simplificar este desarrollo se supondra que
estamos ante este caso, extendiéndolo posteriormente al caso en el que
las clases no puedan ser linealmente separables. Se parte de una base de
datos etiquetada, como ya se ha indicado:

(X17y1),---,(men) ERN XY: Y: {_17+1} (AG)

Dado que la hipotesis de partida es que las clases son linealmente se-
parables, existen infinitos hiperplanos en RY tal que separen las muestras
de una clase de las de otra. Los puntos del espacio que caen dentro de
cada uno de estos hiperplanos son los que satisfacen expresiones como la
siguiente:

w-x+b=0 (A7)

donde w son los vectores normal a cada hiperplano, |b|/||w]|| es la
distancia de estos al origen y ||w|| la norma euclidea del vector w. Dicho
hiperplano separara las muestras de una clase de las de la otra:

X;-W+b>+1 para y; =+1 (A.8)
xX;-w+b< -1 para y;=—1 (A.9)
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Estas dos expresiones pueden combinarse en una tinica, mas sencilla,
de la siguiente forma:

Yi(xi-W+b) —1>0 Vi (A.10)

De entre los infinitos hiperplanos que cumplen esta condiciéon en un
problema linealmente separable, se busca aquel que tenga un margen
mayor. El margen de separacion serd la distancia entre los dos hiperplanos
que contengan a las muestras méas cercanas a la frontera (ver figura A.1).
Los puntos que caen sobre cada uno de los hiperplanos seran los que
cumplan:

X;-w+b =1 (A.11)
x;j-w+b = -1 (A.12)

Margen
Figura A.1: Maximo margen en un problema de clasificacion.

Estos hiperplanos seran paralelos al de separacion, que se encontrara
entre los dos. La distancia de cada uno de ellos al origen sera:

1-b
w, para hiperplano de muestras positivas  (A.13)
w
| —1—b . .
Wl para hiperplano de muestras negativas (A.14)

Por la tanto su distancia hasta la frontera de separacion entre clases
no sera mas que 1/||w||. El margen es el doble de esta distancia, 2/||wl||.
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Obsérvese que dentro de este espacio de separaciéon no puede caer ninguna
muestra, ya que se ha tomado los conjuntos de muestras x; y x; como
aquellas que se encuentran mas cercanas al hiperplano de separacion.

De esta forma se consigue maximizar el margen (figura A.1), méxi-
mo que se alcanzard cuando ||w||? sea minima, sujeta a las restricciones
anteriormente citadas (expresion A.10). Para buscar los pesos w y el
hiperplano que las cumplen se emplea una formulacién con multiplica-
dores de Lagrange. Uno de los motivos para emplear este método es que
se pueden introducir de manera sencilla las restricciones que figuran en
la expresion (A.10), simplificando los célculos. Durante el desarrollo se
encontrara que con este enfoque las muestras no aparecen méas que en
forma de producto interno entre vectores, lo que sera de gran importan-
cia en la posterior generalizacion a problemas no lineales (seccion A.4) y
constituye otro de los motivos para emplear este método.

Se introducen, entonces, los multiplicadores de Lagrange c;;, 1 =1, ..., n,
a; > 0, uno por cada una de las restricciones del problema (expre-
sion A.10), obteniendo:

l l
1
i=1 =1

A continuacion se procede a buscar la solucién que minimice Lp con
respecto a w y b y, simultdneamente, cumpla que las derivadas de Lp
con respecto a todos los a; sean nulas, sujetas a «; > 0. Formulado asi
tenemos un problema de programacién cuadratica, con las propiedades
caracteristicas de estos (|[Bur98]). La funcién a minimizar es convexa y
los puntos que satisfacen las restricciones forman a su vez un conjunto
convexo'. Esto indica que podemos, de forma alternativa, recurrir a una
formulacién dual del problema: maximizar Lp sujeto a que su gradiente
con respecto a w y b sea nulo y que «; > 0. Esta formulacién, conocida
como la formulaciéon dual de Wolfe ([F1e87]), tiene la particularidad de
que su maximo sujeto a estas ultimas restricciones ocurre para el mismo
conjunto de w, b y a; que el minimo de Lp sujeto a las restricciones
originales.

Haciendo que el gradiente de L, con respecto a w y b se anule se
obtienen las siguientes restricciones:

LCualquier restriccién lineal define un conjunto convexo. Un grupo de N restric-
ciones lineales define la interseccién de N conjuntos convexos, que a su vez es también
€Onvexo.

67



A. MAQUINAS DE VECTORES SOPORTE PARA CLASIFICACION

w = Zaiyixi (A.16)

Podemos sustituir estas dos expresiones en (A.15), obteniendo la si-
guiente formulaciéon dual del problema:

LD = ZOKZ' — % Zaiajyiiji .Y (A18)
7 (2y]
Las dos formulaciones, Lp y Lp, son equivalentes, construyéndose
a partir de las mismas restricciones iniciales. Para resolver el problema
planteado se puede tanto minimizar Lp como maximizar Lp.
Hasta ahora las condiciones que se han enunciado ha sido las siguien-

tes?:

B(ZULP =w, — ;aiyixw =0 wv=1,....d (A.19)
QLP ==Y ayi= 0 (A.20)
ob -

yixiow+b)—-1> 0 i=1,...,n (A.21)
a; > Vi (A.22)
ai(yi(w-x;+0)—1)= 0 Vi (A.23)

Puede verse que resolver el problema de las SVM es equivalente a
encontrar una solucién a estas tultimas expresiones. Esto proporciona di-
versas formas de abordar el problema, segiin el camino que elegido.

Los pesos w estan, como puede verse, determinados de manera expli-
cita por el entrenamiento pero no asi el parametro b, que se encuentra
de manera implicita. Sin embargo es sencillo obtener b usando la expre-
sion (A.23). Eligiendo cualquier muestra 7 para la cual a; # 0 se despeja
automaticamente el valor del parametro b. Estas muestras seran las que

2Conocidas como condiciones Karush-Kuhn-Tucker (KKT), juegan un papel cen-

tral tanto en la teoria como en la practica de la optimizacién sujeta a restricciones
([Fle87]).
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caigan sobre los hiperplanos de separacion, aquellas que cumplan que
y;(w-x; +b) —1) = 0. Para calcular w (expresion (A.16)) es necesario y
suficiente conocer estas muestras, por lo que definirdn de manera univoca
la frontera de decision. Si alguna de estas no estuviera presente, dicha
frontera cambiaria. Dada su importancia, estas muestras son conocidas
con el nombre de wectores soporte. Si falta una muestra con «; = 0 es
sencillo ver que la frontera permaneceré inalterable.

Hasta ahora todo lo que se ha hecho es trabajar con el problema
de optimizacién para conseguir una formulacién con la que sea sencillo
trabajar. Para encontrar la solucién concreta en un problema real segu-
ramente serd necesario recurrir a métodos numéricos, cuya discusién no
entra dentro del &mbito de esta introduccion.

A.3. Maquinas de vectores soporte para ca-
Sos no separables

Hasta ahora se ha supuesto que los datos pueden ser separables li-
nealmente. De esta forma se podian definir los hiperplanos paralelos a la
frontera que daban el méximo margen de separacion entre clases. En un
caso méas general esta condiciéon no se cumplira, invalidando, a priori, el
anterior desarrollo. Para poder abordar estos casos se introducen unas
variables positivas de ajuste, &,7 = 1,...,n, en las restricciones para
suavizarlas, lo que las deja de la siguiente manera:

X, w+b > +1—¢& paray, =+1 (A.24)
X, -w+b < —1+4¢& paray =—1 (A.25)
& > 0 Vi (A.26)

Las muestras que caigan dentro del margen de separacién serédn co-
rregidas con estas variables &;. De nuevo se pueden juntar estas dos res-
tricciones en una tinica expresion:

Yi(xi o WwHDb) —1+&>0 Vi (A.27)

Con esta modificacion, para que exista un error en el conjunto de
entrenamiento, la & de la muestra en cuestion debe ser superior a la uni-
dad. Estas variables estaran de esta forma relacionadas con el nimero de
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Margen

Figura A.2: Margen en caso no separable

errores en el conjunto de entrenamiento. De hecho es ficil ver que pue-
de acotarse superiormente el niimero de errores que se produzcan en el
conjunto de entrenamiento por el sumatorio » ;. Utilizando esta parti-
cularidad se puede asignar un coste extra a los errores que se producen al
caer las muestras de entrenamiento en el interior del margen de separa-
cion. En vez de minimizar simplemente ||w||?/2 sujeta a las restricciones
comentadas, lo que se busca es un minimo para |[w|?/2 + C' Y, &;. Es-
ta expresion estard sujeta a las mismas restricciones que antes junto con
& > 0. C indica el compromiso entre el tamano del margen de separacion
y niimero de errores que se producen, y es un parametro a ajustar por el
usuario. Asi, para un valor de C' grande indica una mayor penalizacién
de los errores a la hora de buscar los hiperplanos de separacion. Con una
C pequena se obtendra un gran margen de separaciéon pero puede que en
él caigan muchas muestras. Todo ello afectara a la generalizacion de la
SVM siendo necesario buscar un compromiso entre el tamano del margen
y las muestras que caen en él.

Introduciendo estas nuevas restricciones, la formulacion dual de Wolfe
quedara de la siguiente forma:

Maximizar:

1
LD = ZO@ — 5 Zaiajyiiji * X (A28)

1,J

sujeto a:
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0<a <C, (A.29)

En la que solo ha cambiado la expresion (A.29), limitando el valor
maximo que pueden tomar las variables «; a C (ver figura A.2). El w,
solucion del problema, quedara ahora de esta forma:

Ng
W= Z 0 YiX; (A.31)
i=1

donde Ng es el nimero de vectores soporte. En notacion primaria se
obtendria:

Lp= %||w||2+02& - Zai[yz-(xi.wm) —14+&] - Zu,-gg-A.zsz)

Se han introducido aqui unos nuevos multiplicadores, p;. Estos se
usan para forzar que los & sean positivos. En este caso las condiciones
asociadas a Lp quedaran de la siguiente forma:

ai}Lp =w, — ;aiyixi,, =0 v=1,...,d (A.33)
QLP = - Zai% =0 (A.34)

b i
in =C—-a;—pi= 0 (A.35)

9&;

Yixi-w+b) —1+&> 0 i=1,...,n (A.36)
&> 0 Vi (A.37)
> 0 Vi (A.38)
wi> 0 Ve (A.39)
ai(yi(w-x;+b) —1+§)= 0 Vi (A.40)
pi= 0 Vi (A.41)
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De nuevo se pueden emplear las condiciones (A.40) y (A.41) para
determinar el valor de b. La ecuaciéon (A.35) combinada con la (A.41)
muestran que & = 0 cuando «; < C. Para calcular b se puede tomar
cualquier muestra de entrenamiento para la cual 0 < «; < C' y usar la
ecuacion (A.40) teniendo en cuenta que & = 0.

A.4. Generalizaciéon a problemas no lineales

Aun con la salvedad de introducir las variables &;, todavia no se ha
realizado una extensiéon al caso no lineal de las méquinas de vectores
soporte. Lo primero que se ha de considerar es la posible existencia de
una frontera no lineal entre las clases que forman el problema. Como
yva se adelant6 anteriormente, en esta situacién es importante que los
datos aparezcan solo como parte de producto interno, (x; - x;), en las
expresiones anteriores.

Puede pensarse un caso tal que los datos no se empleen directamente,
sino que, previamente a su utilizacion, sean proyectados sobre un espacio
euclideo, de dimensién cualquiera (incluso infinita).

d: R H (A.42)

Las muestras una vez proyectadas, ®(x), pueden usarse como un nue-
vo conjunto de entrenamiento. De esta forma se buscard una frontera
lineal en el espacio H, como se ha descrito hasta ahora. Sea cual sea
el nimero de muestras (finito) del conjunto de entrenamiento siempre
puede encontrarse un espacio de dimensiéon tal que permita hacer una
separacion lineal de las mismas. Dicha frontera definird otra en el espa-
cio de partida, R?, cuya forma dependera de la funcién de proyeccién ®
empleada y de las muestras del conjunto de entrenamiento.

Como se ha hecho notar ya, los datos en la formulacion de las SVM
solo aparecen como producto entre muestras, ahora ®(x;)- ®(x;). En este
caso sOlo necesitariamos una funciéon, denominada kernel, tal que

Teniendo esta funcién, se puede aplicar el algoritmo de entrenamiento
de las SVM sin conocer explicitamente cual es la transformacion ® o
incluso el espacio H. La tnica condicién necesaria es que el kernel usado
esté correctamente definido, punto que se tratarid mas adelante. La nueva
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notaciéon simplemente sustituird estos productos entre muestras por la
funcion de kernel.

Como ejemplo de una funciéon de kernel se puede tomar la siguiente
expresion correspondiente a un kernel gaussiano:

— |l —x; 2

K(x,x;)=e 27 (A.44)

En este caso concreto el espacio de proyeccion, H, es infinito, impo-
sibilitando el trabajo directo con ®(x). Sin embargo, si en el anterior
desarrollo se cambian todos los productos internos entre dos muestras
por la funcién de kernel, la maquina sigue funcionando correctamente.
Definira una frontera en el espacio H, que a su vez definira otra frontera
sobre el espacio de partida, R?.

Trabajando con el kernel, no ser& posible calcular el vector w como
se hacia anteriormente. En realidad dicho vector ahora no tiene sentido
porque puede que el espacio H o la transformacion @ sean desconocidos.
Aun asi se puede seguir empleando la SVM, volviendo a hacer uso de
los vectores soporte. No habrd mas que buscar el signo de la siguiente
expresion:

flz) = iaiyi@(xi) - ®(x) +b= ZS oK (x,x) + b (A.45)

A.5. Funciones de kernel

La funcién de kernel se muestra como una pieza clave en la aplicacién
de la teoria las maquinas de vectores soporte a los problemas no lineales.
Teniendo tal importancia, es necesario detenerse en las propiedades que
debe tener una funcién de kernel. Como se ha visto (expresion (A.43)),
esta funcién no representa mas que el calculo de un producto interno
en un espacio, posiblemente desconocido, H. Dado que puede que no
se conozca la funcion de proyeccion, lo que se debe resolver es como
distinguir una funcién de kernel valida de una que no lo sea.

La condicién de Mercer resuelve este interrogante. Esta condicién
indica cuando una funcién puede ser empleada como un kernel y cuéndo.
Sin embargo esta condicion no aporta informacién sobre como construir
la funcion ® o cuél es el H.
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Figura A.3: Frontera no lineal de una SVM. El fondo de la imagen indica
la forma de la superficie de decision.

La condicion de Mercer puede enunciarse de la siguiente forma:

Condicién de Mercer:
Eziste una proyeccion ® y una erpansion:

K(x,y) =Y _ ®x):®(y):
si y solo si, para cada g(x) tal que

/ g% (x)dx < 0o
entonces
/ K(x,y)9(x)g(y)dxdy > 0

Se puede encontrar una demostraciéon de la anterior condicién, por
ejemplo, en [Vap95] y en [Bur9s].

Al usar un kernel que no cumpla la condicién de Mercer, no estamos
asegurando que el problema de programaciéon cuadratica que tenemos
que resolver tenga solucién. Aun asi, puede darse el caso de trabajar
correctamente con un conjunto de datos para los cuales la hessiana no
esté indefinida, y que por tanto, la maquina funcione bien. Aunque la
solucién sea satisfactoria, en este caso en particular la interpretacion
geométrica que estamos dando a la funcién de kernel no tiene sentido.
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A.5.1. Funciones de kernel habituales

Existen multitud de funciones de kernel, casi tantas como problemas
a tratar. Las siguientes expresiones:

Kx,y) = (x-y+1)? (A.46)
Kxy) = ¢ 55" (A.47)
K(x,y) = tanh(kx-y —90) (A.48)

se corresponden con un kernel polinémico de grado p (A.46), uno
gaussiano (A.47) y uno tangencial® (A.48). Estos kernel fueron los pri-
meros en emplearse en los problemas de reconocimiento de patrones, por
lo que son ampliamente conocidos.

3Hay que hacer hincapié en que el kernel tangencial sélo cumple la condicién de
Mercer para unos determinados conjuntos de pardmetros k y 4. Esto ha de tenerse en
cuenta a la hora de trabajar con este tipo de kernel.
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APENDICE B
Modelos Ocultos de Markov

B.1. Modelado de fuentes de informacién con
Modelos de Markov

La representaciéon de senales del mundo real es un problema de gran
interés para multitud de aplicaciones. Auin de mas provecho puede ser
hacerlo en funcién de un modelo. Esto se debe principalmente a que
éste es capaz de proporcionar los cimientos para una descripcion tedrica,
que puede usarse para descripcion y estudio de sistemas de procesado de
senales. Otra razéon muy importante es que los modelos permiten extraer
informacion acerca de la fuente de la senal sin ser necesario disponer de
la misma, e incluso permiten realizar simulaciones de fuentes, con las
ventajas que ello conlleva. Por ultimo, estos modelos han demostrado su
buen funcionamiento en situaciones reales, lo que les confiere un interés
muy especial.

Uno de los principales sistemas utilizados para modelar fuentes de
informacion se conoce como modelos ocultos de Markov (Hidden Mar-
kov Model, HMM) ([Rab89]). Estos proporcionan buenos resultados en
muchas aplicaciones dado el caracter general con el que estan concebidos.

Los modelos de Markov son unos sistemas caracterizados por encon-
trarse en cualquier tiempo en uno de sus N posibles estados. En tiempos
discretos el sistema salta desde un estado a otro (que puede ser incluso
el mismo) en funciéon de un conjunto de probabilidades asociadas a cada
estado. Un modelo completo deberia tener en cuenta toda la secuencia
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(D=—=

Figura B.1: Ejemplo de arquitectura de un modelo de Markov

hasta un determinado instante, pero en los de Markov s6lo intervienen
el estado actual y el tltimo, es més, considera estas probabilidades de
salto entre estados como constantes e independientes del tiempo. Estas
probabilidades de saltos, denominadas probabilidades de transicion, a;;,
indican cudl es la probabilidad pasar al estado j desde el estado 1.

Qg5 Z 0; Zaij =1 (Bl)

El modelo estocéstico definido por las variables a;; es un modelo visi-
ble de Markov. En él las salidas no son més que la secuencia de estados
que se van tomando en cada instante, dado que cada uno corresponde a
un evento observable.

Este modelo seria demasiado restrictivo en algunas situaciones puesto
que puede darse el caso en el que sea imposible definir estados para cada
evento que se observe. Podrian considerarse casos en los que las observa-
ciones sean una funcién probabilistica del estado en el que se encuentre y,
en particular, independiente del tiempo. De esta forma se introducen los
modelos ocultos de Markov (HMM), en los que hay un proceso estocastico
oculto (la secuencia de estados) y sobre él otro observable (la secuencia
de simbolos). En el caso de que los simbolos observables sean discretos,
las probabilidades de emision se indican con la variable b;(k). Esta sera
la probabilidad de emitir el simbolo v dado que estamos en el estado s;.

bi(k) > 0; Y bi(k) =1 (B.2)

Si las observaciones son continuas, podria definirse su funcién den-
sidad de probabilidad como una mezcla de gaussianas. En ese caso los
parametros del modelo seran la media y la varianza de cada una de las
gaussianas que conforman la densidad de probabilidad sobre cada estado.
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A partir de ahora todo el desarrollo que sigue estara basado en modelos
discretos, aunque la extension al caso continuo resultaria sencilla.

B.2. Aplicaciones basicas de los modelos de
Markov

Una vez vista la forma de un modelo de Markov, conviene revisar
cuales son las tres aplicaciones bésicas que estos tienen. Estas son:

= Calcular de una manera eficiente, a partir de un modelo y de una
secuencia de observaciones, cual es la probabilidad de que dicha
secuencia haya sido generada por ese modelo.

= Obtener a partir de un modelo y de una secuencia de observaciones
cuél es la secuencia de estados mas significativa que describe a las
observaciones.

= Ajustar los parametros del modelo (\) para maximizar las proba-
bilidades P(O|)) de una serie de secuencias de observaciones O.

Para el caso que aqui se trata s6lo son interesantes la primera y la
ultima aplicacién, evaluacién y aprendizaje respectivamente. A continua-
cion se estudiard el problema de evaluacion. Un desarrollo més profundo
de esta aplicacion y de las otras dos puede recurrirse al tutorial sobre
modelos ocultos de Markov de Rabiner ([Rab89)).

B.2.1. Problema de evaluacion en HMM

Antes de comenzar a desarrollar estas dos aplicaciones seré necesario
fijar cual es la notacion que serd empleada. El modelo de Markov tendra
una serie de estados S;, ¢ = 1,..., N. Las transiciones entre el estado
actual, g4, y el siguiente ¢;,1, estaran reguladas por las probabilidades de
transicién:

a;; = Plggs1 = Sjlee = S, 1<4,j<N (B.3)

En cada instante ¢, se emitird un simbolo vy, de entre los M posibles,
en cada estado S; de los NV existentes:

bj(k) =Plugentlgg=29;], 1<j<N;1<k<M (B.4)
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Por 1ltimo, es necesario conocer en cuél de los estados comienza la se-
cuencia oculta del modelo. Este proceso, que también puede considerarse
aleatorio, esta gobernado por las variables 7;, que indican la probabilidad
de comenzar la secuencia en un estado en particular, S;:

La evaluaciéon de un modelo de Markov busca averiguar cual es la pro-
babilidad de que una determinada secuencia pueda haber sido generada
por un modelo en concreto. Este modelo vendra definido por el conjun-
to de sus probabilidades de transicion (matriz A), sus probabilidades de
emision (matriz B) y el vector 7. El conjunto de estos tres parametros es
habitualmente representado por A, que se refiere a todos los parametros
libres del modelo de Markov.

Se parte de una secuencia de observaciones, de un ntmero cualquiera
de elementos, T'.

O =0,0y---0y (B.6)

En el caso de que se conozca la secuencia de estados seguida en el
proceso de generacién, o que la misma sea fija, el procedimiento es sen-
cillo: partiendo de la secuencia de estados @, @ = ¢q192 - - - g, se calcula
la probabilidad de la secuencia con una secuencia de estados fija.

T

P(0[Q,2) = [ P(Oda, V) (B.7)

t=1

En cada instante el modelo se encontraré en un estado ¢, en el que con
una probabilidad by, (O;) emitira el simbolo O;. Por lo tanto la anterior
probabilidad puede ser escrita como:

P(O|Q’ )‘) = blh (Ol) ) bQ2 (02) o 'bQT (OT) (B8)

Ahora bien, si, como es el caso general, la secuencia de estados es des-
conocida, serd necesario evaluar la probabilidad de una secuencia frente
a otra. La probabilidad de que una secuencia () en particular dado el
modelo es:

P(Q[)) = Tq10q192%g2g3 " * " Agr_1qr (B.9)
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B.2. Aplicaciones béasicas de los modelos de Markov

Asi la probabilidad de que ocurran ambas cosas a la vez, tomar un
determinado camino () y en él emitir la secuencia de observaciones O, no
serd mas que el producto de las expresiones (B.8) y (B.9):

P(0,QIX) = P(O|Q, \)P(Q, A) (B.10)
Para obtener la probabilidad de una secuencia, no hay méas que sumar
esta tltima expresion sobre todos los posibles caminos que puede seguir:

POR) = ) POIQ,NP@Q)) (B.11)
Q1;--Qn

= Z 1601 (01) 81,4264, (02) * + * Qg1 bgr (R XB.12)
Q1,-4Qn

El problema que plantea la anterior expresién, como puede suponerse,
es que cuando el tamano del modelo comience a crecer es inabordable,
computacionalmente hablando. Un camino alternativo para resolver este
calculo de manera eficiente es emplear el algoritmo fordward-backward,
que se presenta a continuacion.

Inicialmente se parte de la variable hacia adelante ay(7). Esta repre-
senta la probabilidad de la observaciéon parcial de la secuencia hasta el
instante t y el estado S; en dicho instante, dado el modelo A.

at( ) (017025'--a0taqt = Szl)\) (B13)

Podemos ir calculando, de forma iterativa, estas variables siguiendo
un procedimiento sencillo que consta de tres pasos:

1. Inicializacion:

(i) = mb(0y), 1<i<N (B.14)

2. Induccidén:

at-l—l [ E Oét azy

bj(Op1), 1<t<T-1, 1<j<N

(B.15)

3. Finalizacion:

P(O|\) = E}W (B.16)
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B. MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Asi es posible calcular de una forma eficiente la probabilidad de que
una secuencia haya sido generada por el modelo. De forma anéloga, el
calculo podria haberse hecho partiendo del final de la secuencia. En este
caso se hubiera empleado la variable hacia atras (;(4):

ﬂt(l) = P(OtH,OHQ,...,OT\qt = SZ,)\) (B17)

Este procedimiento, por simetria al anterior, puede resumirse en estos
dos pasos:

1. Inicializacion:
Bili) =1, 1<i<N (B.18)

2. Induccién:

N
B(4) = Zaijbj(otﬂ)ﬁtﬂ(j)a t=T-1,T-2,...,1,1<i<N
=1

(B.19)

B.3. Otros parametros de los HMM tiles
para calcular el kernel de Fisher

Durante el desarrollo del kernel de Fisher (seccion 2.5) se ha visto
que para la extraccién del vector de puntuaciones de Fisher, es necesario
conocer cudl es la esperanza de haber estado en un estado S; y en él emitir
el simbolo v,. El célculo de esta esperanza puede realizarse facilmente
a partir de los parametros a y B comentados anteriormente, como se
presenta a continuacion.

La magnitud ;(j) indica cual es la probabilidad de encontrarse en
un estado en particular (S;) en un instante ¢ a la vista de la secuencia y
el modelo:

Y(j) = P(q: = S;|0, A) (B.20)

Esta magnitud puede expresarse en términos de las variables o y 8
de la siguiente forma:

N ()58 (4) _ (1) B ()
T =TP0N T T wl)al)

(B.21)
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B.3. Otros parametros de los HMM ftiles para calcular el kernel de
Fisher

donde «y(j) calcula la secuencia parcial de observaciones 010, . .. O,
terminando en el estado S; en instante t. Mientras, 3,(j) se encarga de
O44+10¢42 ... Or hasta el estado S; en el instante ¢. El factor de normali-
zacion P(O|)\) = Zjvzl a(7)5:(7) hace de ;(j) una probabilidad, que de
esta forma cumple que:

Z Y(j) =1 (B.22)

Si sumamos estas probabilidades a lo largo de toda la secuencia se ob-
tiene la esperanza de haber pasado por un determinado estado S; durante
el la generacion de la secuencia.

T
Z%(j) = ntimero esperado de veces que esta en el estado j (B.23)
t=1

Si en este sumatorio solo se consideran aquellos instantes en los que se
emite un simbolo en particular, tendremos la esperanza de haber pasado
por un estado en concreto y emitir en él un simbolo en particular.

T
E v¢(j) = niimero esperado de veces en el estado j con vy
t=1 / Or=vy

(B.24)
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APENDICE C

Prestaciones del kernel de Fisher

A continuacion pueden verse las 32 curvas ROC, para cada una de
las familias usadas en el capitulo 4. Para obtenerlas se ha usado una
méquina de vectores soporte con kernel gaussiano, usando los parametros
v =0,0005 y C' = 100. Se muestran las curvas obtenidas tanto sobre el
conjunto de entrenamiento como sobre el de verificacion o test. También
se muestra en la grafica un punto que indica los resultados obtenidos con
el método Blast.



C. PRESTACIONES DEL KERNEL DE FISHER

1
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Figura C.2: Curva de prestaciones para la familia 1.25.1.1.
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Falsos Negativos

Falsos Negativos

1
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Figura C.3: Curva de prestaciones para la familia 1.25.1.2.
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Figura C.4: Curva de prestaciones para la familia 1.25.1.3.
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de prestaciones para la familia 1.34.1.4.
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Figura C.6: Curva de prestaciones para la familia 1.34.1.5.
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Falsos Negativos
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Figura C.8: Curva de prestaciones para la familia 2.1.1.2.
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Figura C.10: Curva de prestaciones para la familia 2.1.1.4.
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Curva de prestaciones para la familia 2.19.1.1.
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C. PRESTACIONES DEL KERNEL DE FISHER
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Figura C.13: Curva de prestaciones para la familia 2.31.1.1.
1 T T T T X T .
| Fisher Entrenamiento
| Fisher Test -------
3 Blast o
0.8
g o6
=
©
j=2
(7}
z
1%
2
S 04}
0.2
L 1 L 1 1 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8
Falsos Positivos

Figura C.14: Curva de prestaciones para la familia 2.31.1.2.

92
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Figura C.15: Curva de prestaciones para la familia 2.34.1.1.
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Figura C.16: Curva de prestaciones para la familia 2.41.1.1.
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Falsos Negativos
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Figura C.17: Curva de prestaciones para la familia 2.5.1.1.
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Figura C.18: Curva de prestaciones para la familia 2.5.1.3.
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Falsos Negativos
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Figura C.19: Curva de prestaciones para la familia 2.8.1.2.
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Figura C.20: Curva de prestaciones para la familia 2.8.1.4.
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Figura C.22: Curva de prestaciones para la familia 3.1.1.3.
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Figura C.24: Curva de prestaciones para la familia 3.19.1.1.
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Figura C.26: Curva de prestaciones para la familia 3.19.1.5.
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Figura C.28: Curva de prestaciones para la familia 3.25.1.3.
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Presupuesto

A continuacion se presenta el presupuesto de la realizacion del pre-
sente proyecto de fin de carrera. El presupuesto estd dividido en tres
partes: una lista de tareas realizadas y una lista de los materiales que
se han sido utilizados en la realizacién de las mismas y la lista del per-
sonal involucrado en el proyecto. Todo ello se une en un resumen en el
que se contabilizan los gastos totales acumulados durante el periodo de
desarrollo del proyecto.

Tareas realizadas

Para la realizacion de este proyecto se han tenido que abordar y su-
perar una serie de tareas que se enumeran en la siguiente lista:

» Estudio de las nuevas técnicas de clasificacién con méquinas de
vectores soporte.

= Recopilacion de las principales tareas dentro del mundo de la bioin-
formética, prestando especial atencion a las problemas en los que
intervienen secuencias.

= Bisqueda de informacion, revision y estudio sobre el kernel de
Fisher.

= Implementacion del kernel de Fisher y de la plataforma de simula-
cion.



= Recopilacion de bases de datos para las simulaciones.
= Realizacion de las simulaciones y recopilacion de resultados.

= Redaccion del presente informe.

Estas tareas se han realizado desde el mes de septiembre de 2001

hasta noviembre de 2002, un total de 15 meses.

Coste de material

El material empleado en la realizacion del proyecto consta de los

siguientes elementos:

= Lugar de trabajo: Se dispone de una oficina alquilada con un coste

aproximado de 800 € al mes, incluyendo calefaccion, bano, luz y
agua corriente. El coste de limpieza suma otros 400 € mensuales.
El despacho es compartido por 8 personas, por lo que sélo se conta-
bilizar4 la parte proporcional del coste total: 150 € al mes. Durante
los 15 meses de proyecto el coste acumulado es de 2.250 €.

Material de oficina: Dentro de este concepto se incluye todo el ma-
terial desechable empleado en el proyecto, impresion de articulos,
hojas, carpetas, etc. El total estimado es de 60 €.

Equipo informético: Se ha empleado un ordenador personal cuyo
valor aproximando es de 1.200 €. Aunque el equipo se ha empleado
exclusivamente en este proyecto, tras la finalizaciéon del mismo se
emplearé en otros, por lo que en concepto de amortizaciéon del ma-
terial solo se consideraré el 80 % de su precio original. Se acomparfia
con una impresora valorada en 500 €, a dividir entre las 8 personas
de la oficina, que junto a la misma deduccién por amortizaciéon que
en el caso anterior, tiene un coste de 50 €. El total invertido en
equipo informético es de 1.010 €.

Coste de licencias software: Tanto el sistema operativo como el soft-
ware empleado en la realizaciéon del proyecto es de licencia piiblica y
se encuentra disponible en la web, por lo que el coste asociado a este
concepto es de 0 €. El software utilizado ha sido el siguiente: siste-
ma operativo Debian GNU/Linux 3.0, Python 2.2, Numeric Python
22.0, Biopython 1.00 (*), Octave 2.1, HTK 3.1.1 (*), LibSVM 2.36
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(*), SVM-light 5.00 (*), Blast 1.1, HMMER 2.2g, Rasmol 2.6, Gnu-
plot 3.7.2, TeTex 1.0, Mozilla 1.0 y Emacs 21. Todo este software
es de libre distribuciéon y la mayor parte de él forma parte de la
distribucién de Debian de Linux empleada. El resto, marcados con
un *, puede encontrarse en diferentes direcciones de Internet.

= Conexion a Internet: La tarifa plana ADSL tiene un coste mensual
de 42 €. A lo largo de 15 meses, el coste sera de 630 €.

= Impresién, encuadernacion y copias del informe: El coste de la im-
presiéon y encuadernaciéon de las copias necesarias del proyecto as-
ciende a 100 €.

Costes del personal

Las tareas anteriormente citadas han sido realizadas por una tnica
persona desde el mes de septiembre del ano 2001. La dedicacion al pro-
yecto ha sido de 3 horas al dia durante los primeros ocho meses y de
jornada completa (8 horas) desde junio del 2002 hasta noviembre del
mismo ano. Teniendo en cuenta el mes de vacaciones del afio 2001 y el
del 2002, y computando cada mes como 20 dias laborables, el nimero
total de horas empleadas en la realizacion del proyecto ha sido de 1.220.
Segiin los canones establecidos, el coste de una hora de trabajo de un In-
geniero Superior de Telecomunicacion es de 60 €, por lo que computando
el sueldo total del encargado del proyecto asciende a 73.200 €.

El salario del director del proyecto se estima, de forma general, como
un 7% del coste de material del proyecto. Dado que el coste del material
es de 4.050 €, el salario del director es de 283,50 €.

Por 1ltimo, hay que tener en cuenta los gastos sociales. Estos suponen
un 35 % del coste del personal involucrado en el proyecto, 25.719,23 €.

Costes totales

Finalmente, el resumen de los costes en los que se ha incurrido durante
la realizacion del proyecto, teniendo en cuenta la aplicacion de 16 % de
impuestos, es el siguiente:




s Costes de material:

e Lugar de trabajo: .......... ... . i 2.250 €.
e Material de oficina: ...... ... ... ... il 60 €.
e Equipo informético: ........ ... .. L 1.010 €.
e Coste de licencias software: ............................ 0 €.
e Conexion a Internet: ............ ... ... ... ...... 630 €.
e Impresion, encuadernacién y copias del informe: ..... 100 €.
e Subtotal: ........ .. ... 4.050 €.

Costes de personal:

e Ingeniero encargado del proyecto: ................. 73.200 €.
e Director del proyecto: ............ ...l 283,50 €.
e Gastos sociales: ............ .. i 25.719,23 €.
e Subtotal: ...... ... ... ... 99.202,73 €.
» Total gastos: ........... ... .. ... 103.252,73 €.
» Impuestos (16 %): ..o 16.520,44 €.
m Total: ... 119.773,17 €.

El coste total del proyecto asciende a ciento diecinueve mil setecientos
setenta y tres euro con diecisiete céntimos.

Leganés, Noviembre de 2002.

Fdo. Pablo Barrera Gonzélez.
Ingeniero de Telecomunicacion.
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