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Capitulo 1
Introduccion

El Aprendizaje Automético (o computacional) pretende construir un programa de
computadora que optimiza una funcién objetivo usando ejemplos de datos (casos conoci-
dos) o experiencia acumulada. Esto es, busca aprender una funcién a través de la induccion
que sea tutil para la aproximacién de soluciones. Este tipo de aprendizaje es utilizado cuan-
do se intenta resolver un problema para el cual no existe un algoritmo de manera explicita
[Alpaydin, 2010].

Generalmente, el desempeno de los métodos de aprendizaje automatico depende en
gran medida de la elecciéon de la representacién o caracteristicas de los datos. La obten-
cion y representacion de los datos es tan importante como los algoritmos de aprendi-
zaje [Russell and Norvig, 2009], esto significa que una mala representacion deriva en un
pobre rendimiento de los algoritmos usados en la etapa de aprendizaje. Es por esto, que
encontrar una representaciéon adecuada de los datos que se analizan es una tarea clave en

el aprendizaje automatico.

Mientras que muchas investigaciones buscan las representaciones de forma manual,
mediante formulas explicitas, explotando asi el conocimiento humano del problema, otros
estudios recientes tratan de descubrir buenas representaciones mediante el aprendizaje de
éstas a través de los datos. Esto tltimo se conoce como aprendizaje de representaciones, el
cual es un conjunto de técnicas de aprendizaje automatico que aprenden una transforma-
cion de los datos originales de tal forma que dicha representacién pueda ser explotada de
manera efectiva en tareas como clasificacién o agrupamiento, entre otras [Bengio, 2009].
Es por esto que se dice que al aprender representaciones o caracteristicas se puede llegar a

mejoras significativas con respecto a los modelos estandares supervisados en pruebas fuera
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de su dominio [Huang and Yates, 2010]. Para esto, el aprendizaje de representaciones usa
un enfoque no supervisado, el cual tiene la ventaja de no requerir de informacion de la
clase o categoria de los datos analizados. Ademas, estas técnicas no necesitan de conoci-

miento a priori del problema para obtener una buena representacion [Schmidhuber, 2015].

Una técnica para el aprendizaje de representaciones se denomina arquitecturas profun-
das. Aqui, se contruyen varias capas de procesamiento de informacién, donde cada una es
una red neuronal (Méquina de Boltzmann restringida) que se conecta de manera jerarqui-
ca con otra [Schmidhuber, 2015, Bengio, 2009].

Un ejemplo clésico de una arquitectura profunda es el cerebro humano, ya que los
humanos organizan sus ideas y conceptos de forma jerarquica. Primero, aprenden con-
ceptos simples y después los modifican para poder representar conceptos mas abstractos.
Supongase que una persona ve una imagen, en el nivel mas bajo sélo observara pixeles, en
el siguiente nivel puede notar detectores de bordes, en el que sigue detectar formas y en
el siguiente nivel, los objetos. Esto es, en cada nivel podra observar cosas mas especializa-
das [Bengio, 2009].

Con las arquitecturas profundas, es posible entonces utilizar el aprendizaje profundo
(del inglés Deep Learnig), el cual es un aprendizaje de miiltiples niveles de representacion.
La intencién es hallar las caracteristicas mas abstractas en los niveles mas altos de la re-
presentacion, con lo que se espera, sea mas facil separar los diferentes factores explicativos

de los datos.

En general, respecto a las aplicaciones posibles ha habido un avance importante usando
las arquitecturas profundas, estableciendo mejoras en los rendimientos de clasificacién.
Entre las mas destacadas se encuentran el reconocimiento de voz y reconocimiento de

imagenes

La finalidad del presente trabajo de tesis es proponer una arquitectura profunda para
obtener una buena representacion de secuencias de aminoacidos pertenecientes a los recep-
tores acoplados a proteinas G, los cuales son muy importantes para el desarrollo de nuevos
farmacos. Dicha representacion se usard para poder clasificar las secuencias y comparar el

rendimiento con otras técnicas tradicionales.



1.1. Planteamiento del problema

Un problema relevante en la Biologia Computacional y Bioinformética es la clasifica-
cion de proteinas dada su secuencia de aminoacidos, en la cual estd implicita su funcién y

estructura correspondiente.

Un paso importante para mejorar el rendimiento de un clasificador de secuencias de
aminodcidos es encontrar una representacién significativa de su secuencia [Weston et al., 2005].
Una representacion de secuencias que extrae caracteristicas basadas en el perfil (regiones
bien conservadas) mejora la precisién teniendo en cuenta la informacién evolutiva extraida
de estas. Sin embargo, dichas representaciones conllevan a un elevado costo computacional
debido a que impide la aplicacién generalizada de estos métodos para una base de datos
grande [Liu et al., 2012].

Por otro lado, una representaciéon basada en la informacién sobre la composicién de
aminoacidos de su secuencia puede generar los vectores de caracteristicas con bajo costo
computacional. El problema asociado a esto, es que si una proteina esta representada solo
por dicha composicion, toda la informacion de su orden y longitud de secuencia queda
excluida [Weston et al., 2005, Liu et al., 2012].

Por lo tanto, es necesario encontrar una representaciéon significativa con la menor pérdi-
da de informacién. En el presente proyecto de tesis, se pretende encontrar representaciones

significativas de secuencias de aminodcidos a través del uso de arquitecturas profundas.

1.2. Justificacion

La clasificacién de proteinas en familias o clases y éstas en tipos y subtipos puede
contribuir al avance en el diseno de farmacos y también para una mejor comprension de
los procesos moleculares implicados en la senalizacion del receptor, tanto en condiciones

normales como patoldgicas [Cruz-Barbosa et al., 2013].

Los métodos existentes para la clasificacion de proteinas utilizan diferentes caracteristi-
cas o propiedades de estas para lograrla. El éxito para obtener una adecuada clasificacién
depende mucho de la representacion de los datos, esto se debe a que las diferentes re-
presentaciones pueden excluir y ocultar los diferentes factores explicativos de la variacién

detrés de los datos.



Estudios de extraccién de la informacién en diferentes areas han utilizado técnicas de
aprendizaje automatico, tales como modelos ocultos de Markov, modelos de méaxima en-
tropia, maquinas de soporte vectorial [Bhasin and Raghava, 2004, Bhasin and Raghava, 2005,
Papasaikas et al., 2003], entre otras. Estas utilizan, principalmente, transformaciones de
la secuencia de aminodacidos original, que sirven como representacion de entrada a los
algoritmos. En contraste, recientemente, hay una tendencia a extraer las caracteristicas
principales a partir de los datos originales [Qi et al., 2014, Collobert et al., 2011}, esto es,
sin ningun tipo de ingenieria de caracteristicas. Lo anterior, conduce a un campo nuevo
llamado aprendizaje de representaciones, el cual se puede lograr mediante arquitecturas
profundas. Por lo tanto, en este trabajo, se desarrollara una arquitectura profunda para
obtener representaciones significativas de secuencias de aminoacidos de receptores acopla-

dos a proteindas G de la clase C, las cudles no han sido estudiadas mediante este enfoque.

Con el desarrollo del presente proyecto de tesis, se pretende también generar una linea
de investigacion de aprendizaje profundo (Deep Learnig), la cudl podria apoyar a posgrado

y al cuerpo académico de reconocimiento de patrones de la UTM.

Pertinencia
Para el desarrollo del presente trabajo, se cuenta con un servidor robusto en donde se

realizaran las pruebas necesarias, ya sea de métodos de arquitecturas profundas o de cla-

sificadores.

También en la Universidad hay expertos en el area de aprendizaje automatico, y en

particular, redes neuronales que podran guiar el desarrollo del trabajo.

1.3. Hipodtesis

Las representaciones de secuencias de aminoacidos utilizando arquitecturas profundas

ayudan a mejorar el desempeno de exactitud de clasificacion de estas.



1.4. Objetivos

Objetivo general

Configurar e implementar una arquitectura profunda para obtener una representacion

de secuencia de aminoacidos que ayude a mejorar el desempeno de clasificacion de estas.

Objetivos particulares

1. Revisar el estado del arte de representaciones de secuencias de aminoacidos y de las

arquitecturas profundas.

2. Seleccionar y configurar arquitecturas profundas adecuadas para la representacién

de secuencias de aminoacidos.
3. Implementar la mejor arquitectura profunda seleccionada en el punto anterior.

4. Comparar el desempeno computacional de la arquitectura profunda con otros tipos

de representacion de secuencia de aminoacidos.

5. Comparar el rendimiento de un clasificador utilizando la representacion obtenida por

la arquitectura profunda con otros clasificadores existentes.

1.5. Metas

1. Reporte del estado del arte de representaciones de secuencias de aminoacidos.
2. Reporte del estado del arte de las arquitecturas profundas.

3. Reporte de las arquitecturas profundas seleccionadas adecuadas para la representa-

cién de secuencias de aminodacidos.

4. Implementacion de la mejor arquitectura profunda seleccionada para la representa-

cién de secuencias de aminodcidos en el lenguaje de programacion C++.
5. Generacion de una biblioteca para arquitecturas profundas.

6. Cuadro comparativo del desempeno computacional de la arquitectura profunda con

otros tipos de representacion de secuencia de aminoacidos.



7. Cuadro comparativo del rendimiento del clasificador con arquitectura profunda y

otros clasificadores.
8. Elaboracion de documento de tesis.

9. Publicacion de, al menos, un articulo.

1.6. Trabajo relacionado

El aprendizaje de representaciones ha llegado a ser muy importante en la comuni-
dad de aprendizaje automatico, logrando tener éxito tanto en la industria como en la
academia [Bengio et al., 2013]. Por ejemplo, éste ha tenido un fuerte impacto en el drea
de reconocimiento de voz con resultados muy importantes en la reduccion de tasa de
error [Mohamed and Hinton, 2010, Dahl et al., 2012, Mohamed et al., 2012, Seide et al., 2011].
Los algoritmos de aprendizaje de representaciones también se han empleado en la misi-

ca [Boulanger-Lewandowski et al., 2012] mejorando el error relativo entre 5% y 30 %.

En otro dmbito, ha habido también un importante avance en el analisis de iméagenes,
particularmente el reconocimiento de digitos usando la base de datos MNIST, logran-
do superar a las maquinas de soporte vectorial que tenian el record de 1.4% de tasa

de error. Actualmente, una version de arquitectura profunda usando una red convolucio-
nal [Rifai et al., 2011] logré 0.27 % de dicha tasa.

Collobert y Weston [Collobert and Weston, 2008] obtuvieron muy buenos resultados
en el campo de procesamiento de lenguaje natural. Estos resultados podrian ser usados
en el presente trabajo haciendo una analogia con el etiquetado funcional de aminoécidos.
Es decir, el lenguaje natural puede ser anotado con etiquetas indicando pares de palabras
sindénimas, categorias gramaticales, entidades sintacticas grandes, etc. Estos etiquetados
muestran una fuerte dependencia entre tareas y en [Collobert and Weston, 2008] se de-
muestra que una arquitectura de red neuronal unificada, entrenada simultaneamente con
un conjunto de tareas relacionadas, ofrece etiquetados mas precisos que los obtenidos si se

hubiera realizado con una red entrenada solamente con una tarea.

Para el éxito del trabajo mencionado anteriormente fue esencial el uso de una red
neuronal profunda, la cual es capaz de aprender una jerarquia de caracteristicas que son

relevantes para las tareas utilizando entradas muy basicas. Con la arquitectura multitarea



profunda es posible ignorar el complicado proceso de la incorporaciéon manual de carac-
teristicas para cada tarea. Finalmente una parte fundamental de la metodologia usada por
[Collobert and Weston, 2008] es el uso de una tarea de modelado de lenguaje, en la cual

la red aprende a discriminar entre oraciones genuinas y oraciones generadas sintéticamente.

En otro trabajo realizado por [Qi et al., 2014], utilizan una arquitectura profunda pa-
ra la extraccién de informacion basada en caracteres, en particular del lenguaje chino. En
el texto chino no existen espacios que delimiten una palabra de otra, lo cual se asemeja

mucho a la secuencia de aminoacidos.

La propuesta en [Qi et al., 2014] consiste en un sistema unificado de extremo a ex-
tremo que, dada una cadena de caracteres, proporciona varias capas de extraccién de
caracteristicas y predice las etiquetas para cada caracter. Las caracteristicas relevantes
para el objetivo de extraccion de la informacion son aprendidas automaticamente por

retro-propagacién en las capas mas profundas del modelo de red.

1.7. Metodologia

Para abordar el tema de representacion de secuencias de aminoacidos, se realizard un
estudio sobre las representaciones existentes y los métodos que se han utilizado para ob-

tener dichas representaciones, es decir, los métodos mas relevantes o mas usados.

Los datos de las secuencias de aminoacidos que seran utilizados para el desarrollo de
este proyecto de tesis se obtendran de una base de datos publica denominada GPCRDB
(Base de Datos de Receptores Acoplados a Proteinas G) [Vroling et al., 2011]. Dicha base
de datos divide la stiper-familia GPCR en cinco clases principales (de la A a la E) basados

en el tipo de ligando, funciones y similitud de secuencias.

Para llevar a cabo la extraccion automatica de caracteristicas de las secuencias se
desarrollard una arquitectura profunda, en donde se tendrd que definir la configuracion
necesaria para poder obtener las caracteristicas mas convenientes. Para poder construir
dicha arquitectura, es necesario realizar una investigacion exhaustiva de en dénde se han

aplicado, las ventajas que ofrecen y el rendimiento comparado con otras representaciones.

Una vez obtenidas las caracteristicas es necesario probar si con ellas se logra una cla-

sificaciéon con buen rendimiento, lo cual se realizara utilizando dos clasificadores.



La documentacién correspondiente del presente trabajo se ird redactando durante y

conforme se vayan concluyendo las etapas y logrando las metas propuestas.



Capitulo 2
Fundamento teodrico

En este capitulo se explica qué es el aprendizaje automatico, y los tipos de aprendizaje
mas usados. También, se explica en qué consiste el aprendizaje de representaciones y por
qué utilizarlo, se da una introduccién de las arquitecturas profundas y las méas empleadas.
Finalmente, se explican las transformaciones convencionales de secuencias de aminoacidos

mas relevantes.

2.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automaético ha sido muy importante en la revolucién tecnologica basa-
da en el uso inteligente de la informacion. Este es una rama de la inteligencia artificial
donde se pretende crear algoritmos capaces de generalizar comportamientos y reconocer
patrones usando ejemplos de datos (casos conocidos) o experiencia acumulada. Es decir,
métodos que permiten a través de la induccion encontrar soluciones aproximadas. Este
tipo de aprendizaje es utilizado cuando se intenta resolver un problema para el cual no

existe un algoritmo explicitamente [Alpaydin, 2010].

Existen diferentes tipos de aprendizaje automatico:

Aprendizaje supervisado. En este tipo de aprendizaje los ejemplos de datos (entradas)
se encuentran etiquetados (salidas), y consiste de pares (x;, y;), donde z; es la entrada
obtenida de una distribucion de probabilidad desconocida, y y; es la salida conocida
que se asocia con la entrada z; (ver figura 2.1). Esto es, con la informacién anterior
se pretende que después de la fase de entrenamiento el algoritmo de aprendizaje
proporcione salidas (soluciones) adecuadas ante entradas nuevas o desconocidas por

éste.
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Figura 2.1: Aprendizaje supervisado

Aprendizaje no-supervisado. En este tipo de aprendizaje los ejemplos de datos (en-
tradas) no se encuentran etiquetados, esto es, sélo se conocen los datos de entrada z;.
Con este tipo de aprendizaje se busca encontrar propiedades o estructuras ocultas

en los datos (ver figura 2.2).

Figura 2.2: Aprendizaje no supervisado

Aprendizaje semi-supervisado. En este tipo de aprendizaje se conocen muy pocos
ejemplos de datos (entradas) que se encuentran etiquetados, y un gran nimero de
éstos sin informacién de clase o etiqueta. Aqui, se pueden realizar tareas tanto de

tipo no supervisado como supervisado (ver figura 2.3).
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Figura 2.3: Aprendizaje semi-supervisado




Generalmente, el desempeno de los métodos de aprendizaje automatico depende en
gran medida de la elecciéon de la representacién de los datos o caracteristicas. La obten-
cion, y representacion de los datos es tan importante como los algoritmos de aprendiza-
je [Russell and Norvig, 2009], lo cual significa que una mala representacién deriva en un

pobre rendimiento de los algoritmos usados en la etapa de aprendizaje.

2.2. Aprendizaje de representaciones

Antes de explicar en que consiste el aprendizaje de representaciones, primero se mues-
tra qué es una representacién. Esta es un sistema formal el cual “hace explicitas ciertas
entidades y tipos de informacién” [Marr, 1982], las cuales pueden ser operadas por un

algoritmo con el fin de alcanzar alguna meta al procesar dicha informacién.

Ahora, el aprendizaje de representaciones es un conjunto de técnicas de aprendizaje
automatico que aprenden las caracteristicas desde un bajo nivel (esencial) hasta un nivel
superior (abstracto) de los datos de entrada original, las cuales forman una representacién
que puede ser explotada de manera efectiva en una tarea de aprendizaje tal como clasifi-

cacion o agrupamiento [Bengio, 2009].

Debido a la importancia del aprendizaje de representaciones, algunos investigadores
han llegado a considerarlo como un campo del aprendizaje automatico, y con la acti-
vidad cientifica tan intensa que ha tenido actualmente ha llegado a tener buen éxito
tanto académico como en la industria [Mohamed and Hinton, 2010, Dahl et al., 2012,
Mohamed et al., 2012, Seide et al., 2011].

Mientras que muchas investigaciones buscan las representaciones de forma manual,
mediante féormulas explicitas, explotando asi el conocimiento humano del problema, otros
estudios recientes tratan de descubrir buenas representaciones mediante el aprendizaje de
éstas a través de los datos. Esto ultimo se conoce como aprendizaje de representaciones. Al
utilizar este tipo de aprendizaje se puede llegar a mejoras significativas con respecto a los
modelos estandares supervisados en pruebas fuera de su dominio [Huang and Yates, 2010].
Para esto, el aprendizaje de representaciones usa un enfoque no supervisado, el cual tiene
la ventaja de no requerir informacion de clase. Ademas, estas técnicas no necesitan de

conocimiento a priori del problema para obtener una buena representacién [Bengio, 2009].



Entre las aplicaciones mas importantes en donde el aprendizaje de representaciones ha

sido aplicado recientemente, se encuentran las siguientes:

= Reconocimiento de voz y procesamiento de senal: El reconocimiento de voz fue
una de la primeras aplicaciones de las redes neuronales y con el reciente interés que
ha surgido de nuevo por éstas, el aprendizaje profundo y el aprendizaje de representa-
ciones ha tenido un fuerte impacto en esta area. Por ejemplo, Microsoft®) liber6 en
el 2012 una nueva version de MAVIS [Seide et al., 2011] (Microsoft Audio Video
Indexing Service), el cual basa su reconocimiento de voz en aprendizaje profundo,
reduciendo la tasa de error de 27.4 % a 18.5%.

= Reconocimiento de digitos: En los inicios del aprendizaje profundo uno de los
problemas que se abordaron fue la clasificacién de imégenes de digitos utilizando
la base de datos publica MNIST. En 2006 y 2007, finalmente se logra superar el
dominio de las maquinas de soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés), las
cuales tenfan el mejor rendimiento para este problema. Actualmente, el mejor rendi-
miento lo tiene una red profunda de arquitectura convolucional [Schmidhuber, 2012].
Por otro lado, en cuanto al reconocimiento de imagenes de la base de datos Ima-
geNet se ha reducido la tasa de error del 26.1 % al 15.3 % usando una red profun-
da [Krizhevsky et al., 2012].

= Procesamiento de lenguaje natural: Las aplicaciones de procesamiento de len-
guaje natural se basan en el aprendizaje de representaciones distribuidas de palabras,
denominado word embedding. En 2011 se aplica esta idea en conjunto con una arqui-
tectura convolucional para desarrollar el sistema SENNA el cual iguala o sobrepasa
al estado del arte en tareas de analisis sintactico, etiquetamiento de categorias gra-
maticales, entre otros. La ventaja es que es mucho mas veloz que otros resultados
del estado del arte [Collobert et al., 2011].

2.3. Razones para utilizar el aprendizaje de represen-

taciones
Algunas razones o circunstancias especificas para utilizar el aprendizaje de representa-
ciones se presentan a continuacién [Bengio et al., 2013]:

1. Usualmente, los sistemas de aprendizaje automatico utilizan cuidadosamente las

caracteristicas o representaciones de los datos de entrada disenadas ad hoc (esto



debido a que existen muchas personas que cuentan con enorme experiencia para el
diseno de caracteristicas). Esto consume mucho tiempo e incluso puede llegar a ser
susceptible a errores e incompletitud. Por lo tanto, una opcién viable es aprender

buenas caracteristicas que se obtengan de los propios datos.

2. La necesidad de representaciones distribuidas es deseable, generalizar localmente

requiere de ejemplos representativos para todas las posibles variantes.

3. Otra propiedad importante es que el aprendizaje de caracteristicas se realiza de
manera no supervisada. Actualmente, las aplicaciones de aprendizaje automatico
mas practicas requieren de grandes cantidades de datos de entrenamiento etiquetado,

sin embargo, en la vida real, es poco probable obtenerlos.

4. Aprender distintos niveles de representacién es otra propiedad fundamental. Este
aprendizaje estd inspirado en la biologia del cerebro humano, ya que los seres huma-
nos aprenden primero los conceptos mas simples y después otros més complejos. Por
lo tanto, se pueden compartir componentes en una arquitectura profunda, es decir,

cada capa se utiliza para una representacion mas especializada.

5. El aprendizaje multi-tarea también es deseable. Las arquitecturas profundas apren-
den buenas representaciones intermedias que se pueden compartir a través de distin-
tas tareas. Esto es, representaciones que extraen factores subyacentes de variacion
tienen sentido para muchas tareas, debido a que cada tarea se refiere a un subcon-

junto de estos.

2.4. Arquitecturas profundas

Se puede decir que las redes neuronales de una o dos capas ocultas son poco profundas
y se encuentran limitadas en cuanto a las funciones que pueden representar, como las
funciones de muchas variables. Es por eso que surgié la necesidad de estudiar algoritmos
para entrenar modelos profundos con varios niveles de abstraccion, con el fin de encontrar

mejores representaciones de dichas funciones.

A la composicién de muchas capas de componentes adaptativos no lineales se le deno-
mina arquitectura profunda [Bengio, 2009]. Estas arquitecturas permiten la representacion
de una extensa familia de funciones de manera mas compacta que las arquitecturas poco
profundas. Con las arquitecturas profundas se busca representar funciones simples de ma-

nera sencilla, las cuales son extremadamente dificiles de representar con una aquitectura



poco profunda. El uso de una arquitectura inadecuada hace que estas funciones simples
sean muy complicadas de aprender y por lo tanto, se necesite una enorme cantidad de

datos para poder aproximarlas eficazmente.

La idea central de las arquitrecturas profundas consiste en el uso de una etapa de en-
trenamiento previo ayudado por una heuristica avida sin supervision, para aprender una
jerarquia de caracteristicas en un nivel a la vez. Esto se realiza utilizando aprendizaje de
caracteristicas para aprender una nueva transformacién en cada nivel, la cual es integra-
da con la transformacion aprendida previamente en el nivel anterior. Cada iteracion del
aprendizaje de caracteristicas no supervisado agrega una capa de pesos a una red neuronal
profunda. Finalmente, el conjunto de capas utilizado se puede combinar para inicializar

un predictor supervisado profundo.

Los modelos utilizados normalmente para el entrenamiento de una arquitectura pro-
funda son [Bengio, 2009, Bengio et al., 2013, Schmidhuber, 2015, Arnold et al., 2011]:

= Méquinas de Boltzmann restringidas
= Auto-codificadores

s Redes neuronales convolucionales

2.4.1. Maquinas de Boltzmann restringidas

La maquina de Boltzmann restringida (MBR) es uno de los modelos que més se utilizan
en las arquitecturas profundas. Este tipo de arquitecturas forman parte de los modelos
basados en energia, en los que se asocia un valor escalar (denominado energia) a distin-
tas configuraciones de las variables analizadas de un problema. Esta energia puede ser
entendida como una medida de compatibilidad entre las variables. En general, se asocia
un valor pequeno al escalar de energia para representar una alta compatibilidad entre las
variables y un valor elevado para configuraciones de variables que son altamente incom-
patibles [Smolensky, 1986].

El aprendizaje en este tipo de modelos consiste principalmente en encontrar una fun-
cion de energia, tal que para configuraciones correctas de las variables analizadas la energia

sea minima.



Una MBR es una red neuronal recurrente de conexiones simétricas, cuyas neuronas
son activadas estocdsticamente, y permite aprender regularidades complejas presentes en
los datos de entrenamiento. La MBR, cuenta con ciertas restricciones en sus conexiones,
y se forma por una capa de neuronas (binarias) ocultas y otra capa de neuronas visibles,
que pueden tener valores binarios o reales. Ademas, las conexiones entre ambas capas
son simétricas y no se permiten conexiones intracapas (es decir, entre unidades del tipo

visible-visible u oculta-oculta). De esta manera se forma un grafo bipartito (ver figura 2.4).
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Figura 2.4: Maquina de Boltzmann restringida

Formalmente, una MBR es un modelo generativo basado en una funcién de energia
E(v, h) sobre todas las neuronas de la red, y por la cual se asigna una probabilidad a cada

posible par de vectores visibles y ocultos:

1 _ v
p(v,h) = e Bl

donde Z es la funcion de particion dada por la suma sobre todos los posibles pares de

vectores v y h, v es una neurona visible y A es una neurona oculta

7 — Z Z e—E(v,h)7
v h

la probabilidad asignada por la red a un vector visible v, se obtiene calculando la

distribucién marginal del vector oculto h.

p(w) =3 p(v,h) = % DITRAR

h



y la funcién de energia es:

Ny Nh Ny Nh
E E Wivih; E a;v; — E bih;
i=1 j=1 i=1 j=1

Donde W;; denota el peso entre la i-ésima neurona visible (v;) y la j-ésima neurona
oculta (h;). by a son el sesgo de las neuronas ocultas y visibles respectivamente. N, y Ny,
representan el nimero de neuronas visibles y ocultas respectivamente. La red asigna un
valor de probabilidad con la funciéon de energia para cada estado en las neuronas visibles
y ocultas.

La probabilidad de que la red clasifique a un vector de unidades visibles p(v) se puede
aumentar mediante el ajuste de los pesos y sesgos para reducir la energia de ese vector
y asi aumentar la energia de los otros. La derivada de la probabilidad logaritmica de un

vector de entrenamiento con respecto al peso es calculada de la siguiente forma:

_ Ologp(v)

8U}Z~j =< 'Uihj Sdata — < Uih]’ > model (21)

donde < . > 44, es la distribucion esperada de los datos y < . >,,.4¢ €s la distribucion
esperada del modelo.
Esto lleva a una sencilla regla de aprendizaje:
5wi]~ = Oé(< Uihj Sdata — < ’Uihj >model) (22)
donde « es la tasa de aprendizaje, de igual manera la regla de aprendizaje para los

SeSgos es:

50'1' = CY(< Vi >data — < V; >model)

0b; = a(< hj >data — < hj >modet)

Debido a que no hay conexiones directas entre neuronas ocultas, entonces las neuronas
ocultas son independientes de las neuronas visibles. Entonces, dado un ejemplo de entre-
namiento seleccionado aleatoriamente, el estado binario h; para cada neurona oculta j es

puesto en 1 si su probabilidad es:

p(h; =1|v) = a(b; + Z viwg;) (2.3)

donde o es la funcién logistica sigmoide. Entonces, < v;h; >4qt, puede ser calculada



facilmente.

De igual manera, debido a que no existe una conexion directa entre las neuronas visi-
bles:

p(v; = 1|h) = o(a; + Z hjwg;) (2.4)

j

Sin embargo, calcular < v;h; >n04e €s muy dificil porque no puede ser calculado analiti-
camene (consumiria tiempo computacional exponencial). Un método que puede simplificar
esta tarea es usar el muestreo de Gibbs (ver figura 2.5). Este asigna un vector de entrena-

miento a las unidades visibles y actualiza los estados de las neuronas ocultas (ver figura
2.6).

Capa oculta

Capa visible

ocultas

visibles

Figura 2.6: Asignaciéon de valores mediante el muestreo de Gibbs

Debido a que este muestreo es lento, es necesario modificar el procedimiento. Esta
modificacion estd inspirada en el método Constrastive Divergence ( CD, [Bengio, 2009)]),
el cual se basa en una aproximacién del logaritmo de la verosimilitud del gradiente de
los parametros del modelo, a través de una cadena de Markov. Esta comienza con el tlti-

mo ejemplo visto y en donde la transiciéon es un paso del algoritmo de Gibbs. Debido a



que la convergencia se da en muchos (infinitos) pasos que consisten en calcular p(h|v) y
después la reconstruccién p(v|h), al entrenar una MBR se debe aplicar una versién mas

rapida que CD denominada CD-k, en donde £ es el niimero de pasos de muestreo de Gibbs.

El algoritmo de entrenamiento para las MBR fue propuesto por Hinton [Hinton, 2002]
(ver algoritmo en la seccion A.5 ), el cual se basa en la iteracién del algoritmo de muestreo
de Gibbs [LeCun et al., 2006].

Debido a las restricciones del algoritmo se puede inferir en paralelo y de manera sen-
cilla los valores h; dado el vector de entrada v, es decir, hallar p(h|v), ya que los h; son
condicionalmente independientes dado v; y de manera andloga, es facil reconstruir v a

partir de h, calculando p(v|h).

Aunque ya se puede entrenar a la MRB, ain no es suficiente para obtener represen-
taciones significativas debido a las limitaciones de estas redes en cuanto a lo que pueden
representar. Para poder evitar tales limitaciones se pueden “apilar” varias MBR forman-
do con esto una red de creencia profunda (Deep Belief Network). Esta red es un modelo
generativo de varias capas, donde cada capa contiene un conjunto de neuronas ya sea
con valores binarios o continuos y estdn conectadas con todas la neuronas de las capas
adyacentes (superior o inferior), pero no entre ellas. Al final de la pila se agrega una capa
que transformara la informacién de la tltima capa oculta con las neuronas de salida (ver
figura 2.7).

El principio de entrenamiento no supervisado avido por capa puede ser aplicado a las

MBR (ver algoritmo en la seccién A.7 ) apiladas y se realiza de la siguiente forma:

1. Entrenar la primer capa como una MBR que modele la entrada original x = h(0)

como su capa visible.

2. Usar esta primer capa para obtener una representacién que se usara como datos de
entrada para la segunda capa. Dado que una MBR no contiene en su estructura una
salida inherente, se tienen dos opciones para la asignacion de esta representacion. El
conjunto de datos elegido es generalmente escogido como las activaciones promedio
p(RW = 1|n(?) o las muestras de p(h)|A©).

3. Entrenar la segunda capa como una MBR independiente, tomando los datos trans-

formados (muestras o activaciones) como ejemplos de entrenamiento (para la capa
visible de esa MBR).
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Figura 2.7: Maquina de Boltzmann restringida apilada

4. Repetir pasos 2 y 3 de acuerdo al nimero deseado de capas, propagando hacia arriba,

ya sea las muestras o las activaciones.

5. Realizar un procedimiento de ajuste fino a todos los parametros de esta arquitectura
profunda respecto a una funcién de aproximacion del logaritmo de la verosimilitud de
la DBN, o con respecto a un criterio de aprendizaje supervisado. Para la realizacién
de esto ultimo, es necesario anadir un algoritmo extra en la arquitectura de la red

que utilice la representacién aprendida para llevar a cabo predicciones supervisadas.

Las entradas para las maquinas de Boltzmann restringidas pueden ser binarias (Bernoulli-
Bernoulli) o reales (Gaussian-Bernoulli) [Cho et al., 2013]:

Para entradas binarias que se modelan mediante distribuciones Bernoulli-Bernoulli la



energia se calcula de la siguiente forma:

I J

E(v,h,0) ZZwmv, vaz Z

=1 j=1 7j=1

Para entradas reales modeladas con distribuciones Gaussian-Bernoulli la energia es calcu-

lada como:
I

1 J J
E(U, h, 9) = - Z szjvz Z(Uz - bZ)Q - Za’jh]
j=1

=1 j=1 =1
Debido a la estructura especifica de la MBR, las unidades ocultas y visibles son condi-
cionalmente independientes dada una u otra, por lo tanto las probabilidades condicionales

para entradas binarias son:

I
P(h; = 1|v;0) = o(a; + Z Wijvi) (2.5)
i=1
J
P(v; = 1|h; 0) = o(b; + Z Wi;h;) (2.6)
j=1

y para entradas reales son:

P(hj = 1|v;0) = o(a; + Z W)

P(v; = 1|h; 6) = b+ZWh1

1L . J . . .
Para este dltimo caso la media es b; + i=1 Wijh; y la varianza es unitaria.

2.4.2. Auto-codificador

Un auto-codificador es una red neuronal que aprende a producir las salidas de ésta
exactamente como la informacién que recibe en las entradas. Es decir, las capas de en-
trada y salida siempre deben tener el mismo nimero de neuronas [Baldi, 2012|. La parte
importante se desarrolla en la capa oculta al proponer un auto-codificador que contenga
menos neuronas en esta capa que en las capas de entrada y salida. Dado que se supone

que esta red produce a la salida el mismo resultado que recibe a la entrada, y la infor-



macién tiene que pasar por la capa oculta, entonces la red se vera obligada a encontrar
una representacién intermedia de la informacion en su capa oculta usando menos neuro-
nas. Por tanto, al suministrar un ejemplo de entrada, la capa oculta generard una versién
comprimida de la informacion, pero ademas dicha version comprimida se puede volver a

descomprimir para recuperar la versién original en la salida de la red.

Nsalidas
WA
Nocultas
wpR
Nentradas

Figura 2.8: Arquitectura de un auto-codificador

Un auto-codificador tipico se muestra en la Fig. 2.8, donde neptradas indica el niimero de
neuronas visibles, nycuias €l Nimero de neuronas ocultas y ngqiidqs €l nimero de neuronas

de salida del auto-codificador. w4 y wpg son los pesos asociados.

Una vez entrenada, se puede dividir la red en dos, una primera red que utiliza la
capa oculta como capa de salida, y una segunda red que utiliza esa capa oculta como
capa de entrada. La primera red seria un compresor, y la segunda un descompresor. Por lo
anterior, este tipo de redes se denominan auto-codificadores, los cuales son capaces de des-
cubrir por si mismos una forma alternativa de codificar la informacién en su capa oculta,

sin necesitar a un supervisor que les muestre ejemplos de cémo codificar dicha informacién.
Un auto-codificador toma como entrada un vector = y se hace un mapeo (utilizando
un codificador) a una representacién y por medio de una matriz de pesos sindpticos y un

sesgo:

y=oc(Wazx+b)



Después y es mapeada de vuelta (utilizando un decodificador) a una reconstruccién z

de la misma forma y tamano que x a través de una transformacion similar:
z=o(Why+ V)
Se puede decir que z es una prediccién de z dado el cédigo obtenido en y.

Los parametros W, b,/ son optimizados de tal forma que el error de reconstrucciéon
promedio sea minimizado. Este error puede ser medido de muchas formas, una de ellas es
el error cuadratico L(z,y) = ||z — y||?, otro ejemplo serfa la entropia cruzada si la entrada
es vista como vectores con probabilidades binarias Ly (z,y) = — S20_, [zx * log(z) + (1 —

x)log(1 — yi)] donde d es la dimensién del vector de entrada.

Basicamente lo que se busca es que la y obtenida sea una representacion distribuida

que capture las coordenadas sobre los factores principales de variacion en los datos.

Cuando hay mas neuronas ocultas que neuronas visibles, entonces, es necesario utilizar
el método de gradiente descendente para obtener representaciones utiles (ver algoritmo en

la seccion A.10).

Una de las principales desventajas de los auto-codificadores es que funcionan bien para

los ejemplos de entrenamiento, pero no para entradas arbitrarias (test).

Auto-codificadores ruidosos

Para evitar la desventaja de que el auto-codificador funcione bien sélo para los ejemplos
de entrenamiento, es necesario entrenar al auto-codificador de tal forma que reconstruya la
entrada desde una version deformada de ella. Entonces el auto-codificador ruidoso realiza
dos cosas: trata de codificar la entrada e intenta deshacer el efecto de corrupciéon en los

datos. Para mayores detalles del algoritmo correspondiente ver seccién A.S.

Auto-codificadores ruidosos apilados

Los autocodificadores ruidosos pueden ser apilados para formar una red de arquitectura
profunda simplemente tomando la representacién de la capa oculta del auto-codificador
ruidoso ubicado en la capa intermedia como entrada de la capa actual (ver figura 2.9).

El preentrenamiento no supervisado de los auto-codificadores ruidosos apilados es hecho
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Figura 2.9: Auto-codificador apilado

utilizando una capa a la vez. Cada capa es entrenada como un auto-codificador ruidoso
minimizando el error de reconstruccién de su entrada (la cual es el cédigo de salida de
la capa anterior). Una vez que las primeras k capas son entrenadas, se puede realizar el
entrenamiento de la capa k + 1 debido a que hasta ese momento se hace posible el calculo
del c6digo o representacion oculta de la capa previa. Para mayor informacién del algoritmo
ver secciéon A.9.

Una vez entrenado el auto-codificador ruidoso apilado, se puede utilizar un entrena-
miento supervisado que minimice el error de prediccion. Para lograr esto es necesario
agregar una capa de regresion logistica a la ultima capa de la red, la cual contiene la

informacion necesaria de las clases. Para mayor informacion del algoritmo ver seccién

A1l

2.4.3. Redes neuronales convolucionales

Los modelos convolucionales corresponden principalmente a una variacién del per-
ceptron multicapa con més de una capa oculta, aunque con ciertas restricciones en la uniéon
entre nodos. Esta red se compone de capas de convolucion que efectiian una operacion ba-
sada en un filtro lineal de los datos que reciben de entrada, y de capas de submuestreo
que permiten aumentar el poder de generalizacién del modelo [LeCun and Bengio, 1998]
(ver figura 2.10).

Toda neurona se define como n(l,m, j), en donde [ es la capa, m es el mapa y j es el
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Figura 2.10: Arquitectura de una red neuronal convolucional

nimero de neurona en el mapa. El valor de cada neurona esta dado por:

donde f es la funcién de transferencia que depende de la capa y puede ser diferente en

cada una de ellas, por ejemplo:

flo) = 1,7tanh(§a)

1

f(U):W

El valor de o representa el producto escalar entre las entradas y el peso de las cone-

xiones entre las neuronas involucradas, y se define para todas las capas.

Este tipo de redes normalmente se usa para el reconocimiento de objetos y letras escri-
tas a mano, aunque también puede funcionar, dependiendo de su topologia, como extractor

de caracteristicas.



Esta arquitectura permite explotar tres propiedades del modelo:

» Capacidad de extraer caracteristicas de los datos de entrada: cada neurona obtiene
sus entradas desde un campo receptivo en la capa anterior, esto permite extraer

caracteristicas locales.

= Mapa de caracteristicas: cada capa de la red estd compuesta de multiples mapas de
caracteristicas, donde cada mapa es un plano de neuronas las cuales tienen la res-
triccién de compartir los mismos pesos. Esto permite agregar ventajas de invarianza

a la posicién de cada rasgo y una reduccion del nimero de parametros del modelo.

= Submuestreo: A cada capa de convolucion le sigue una capa que realiza un promedio
de una sub-regién de la entrada desde la capa de convolucion y realiza una multipli-
cacion con los pesos de la capa para finalmente pasar por una funcién de activacion
sigmoidal. Esto tiene el efecto de reducir la sensibilidad del mapa de caracteristicas

desde donde provienen los datos ante efectos de ruido y distorsién.

Con estos modelos se realizaron los primeros ejemplos de arquitecturas profundas que
tuvieron éxito al lograr una buena generalizacion de entradas visuales. Estos también son

los mejores métodos para el reconocimiento de objetos [Jarrett et al., 2009].

Las MBR convolucionales (CRBM) son similares a las MBR, pero los pesos entre las
neuronas ocultas y visibles son compartidos entre todas las localidades de una imagen.
Una CRBM consiste de dos capas: Una capa de entrada V' y una capa de salida H. La
capa de entrada consiste de una matriz de Ny X Ny neuronas binarias. La capa oculta
consiste de k grupos, donde cada grupo es una Ny X Ny matriz de neuronas binarias.
Lo que significa que habrd NZk neuronas ocultas. Cada uno de los k grupos es asociado
con Ny x Ny filtros, en donde W son los filtros asociados a cada grupo, los pesos de los
filtros son compartidos a través de todas las neuronas ocultas en el grupo. En resumen,
cada grupo oculto tiene un sesgo b, y todas las neuronas visibles comparten un solo sesgo
¢ [Lee et al., 2009, Huang et al., 2012].

Aqui la funcién de energia se define como:

K NH NW K NH NV
k 17k k
E(v,h) = — E E E hi,er,svi'i‘T—l,j'i‘s—l - E by, E hi,j —C E Vi, j
k=1 i,j=1rs=1 k=1 =1 ij=1



K K Ny Ny
E(v,h) = —th-((Wk)T*v) _Zbk Zhﬁj _szi,j
k=1 k=1

ij=1 ij=1

donde * es el operador de convolucion.

Como en la MBR, se puede realizar el muestreo de Gibbs usando las siguientes distri-

buciones de probabilidad:

P(hE; =1v) = o((W5)" xv);; + by) (2.7)
P(viy =1|h) = o((D_W*xh");; +¢) (2.8)
k

Para mayores detalles del algoritmo ver seccién A.12 .

Para aprender representaciones de alto nivel, se apilan CRBMs en una arquitectura
multicapa similar a un DBNs. Esta arquitectura estd basada en un operador denominado
max — pooling.

En general, los detectores de caracteristicas de alto nivel, necesitan informacion de
las regiones de entrada cada vez mas grandes. Existen representaciones invariantes a la
traslacion, que obtienen las redes convolucionales, las cuales involucran dos tipos de capas:
Capas de deteccion y capas de agrupamiento. La capa de deteccion se calcula mediante la
convolucién de un detector de caracteristicas con la capa anterior. La capa de agrupamiento
se encarga de reducir la representaciéon de la capa de deteccion por un factor constante. Mas
especificamente, cada neurona en la capa de agrupamiento calcula la maxima activacién
de las neuronas en una pequena regiéon de la capa de deteccién. Entonces, reduciendo
la representacion con max — pooling, se permite que las representaciones de las capas
superiores sean invariantes a pequenas traslaciones, reduciendo la carga computacional.

Las capas de deteccion y agrupamiento tienen k£ grupos de neuronas y cada grupo de
la capa de agrupamiento tiene N, x N, neuronas binarias. Para cada k € 1,2,--- | K la
capa de agrupamiento P* reduce la representacién de la capa de detecciéon H* por un
factor de C' a lo largo de cada dimensién, donde C' es un entero pequeno (2 o 3). Es decir,
la capa de deteccién H* es particionada en bloques de tamaiio C' x C, y cada bloque «
estd conectado a exactamente una neurona binaria P¥ en la capa de agrupamiento, donde
Np = fL, se define B, = {(4, j) : h;; pertenece al bloque o} (ver figura 2.11).

Las neuronas de detecion en el bloque B, y la neurona P, estan conectadas en una

sola potencia que hace cumplir las siguientes restricciones: a lo mas una de las neuronas de
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Figura 2.11: MBR Convolucional

deteccion puede estar prendida y la unidad de agrupamiento esta prendida si y solo si una
unidad de detecccién esté prendida. Equivalentemente, se puede considerar a estas C? + 1
neuronas como una sola variable aleatoria la cual puede tomar uno de C? + 1 posibles
valores: +1 para el caso donde todos los nodos en el bloque estan apagados.

Similar a la funcién de energia de una MBR, la funcién de energia de una MBR

convolucional se define por:

E(v,h) = — Zth]((Wk)T *V); 5 — szi,j
ki 0,

sujeto a

> bk < 1LVka

(4,J)€Ba
Para realizar el muestreo de la capa de deteccion H y la capa de agrupamiento P dada

la capa visible V', k grupos reciben la siguiente senal de abajo hacia arriba de la capa V:

I(hijk) = b, + (W5 % v);;

Se muestrea cada bloque independientemente como una funcién multinomial de sus

entradas. Supongase hfj como una neurona oculta contenida en el bloque «, el aumento de



la energia causado por encender la neurona hfj es —1 (hfj), y la probabilidad condicional

esta dada por:

P(hk B 1’1)) B ej(hijk)
VA o I(h% ,
1+ Z(i’,j’GBa) € )
k 1
P(ps =0lh) =

k
L+ 2 @ ea) ¢!

Red de creencia profunda convolucional (CDBN)

Finalmente, se puede definir la red de creencia profunda convolucional, andlogamente
a las DBNs, la CDBN consiste de varias CRBMs apiladas una sobre otra. La red define
una funcion de energia sumando las funciones de energia de todos los pares de capas. El
entrenamiento usado es el mismo que se sigue para una DBN, en donde cada una de las
capas es entrenada, sus pesos son congelados y sus activaciones son usadas como entrada

en la siguiente capa.

2.5. Algunas representaciones convencionales de se-

cuencia de aminoacidos

Las proteinas realizan una serie de funciones que regulan actividades celulares y fi-
siologicas en los organismos vivos. Las propiedades funcionales de las proteinas dependen
de su estructura tridimensional. Por esto, la estructura nativa de una proteina se puede
determinar experimentalmente utilizando cristalografia de rayos X, espectrocopia de re-
sonancia magnética nuclear (RMN), 6 microscopia electrénica, entre otras. Sin embargo,
descifrar la estructura tridimensional de una proteina a partir de su secuencia de aminoaci-

dos es un objetivo en la Biologia Molecular y Computacional [Gromiha, 2010].

Las secuencias de proteinas se forman por combinaciones de 20 tipos de compuestos
quimicos diferentes, los cuales se conocen como aminoacidos y sirven como bloques para

construir proteinas. Un ejemplo de secuencia es la siguiente:

LSIMAG...AYSSITH

Existen 20 aminoacidos naturales como se puede ver en el cuadro 2.1, los cuales se

muestran categorizados de acuerdo a residuos hidrofébicos e hidrofilicos [Gromiha, 2010].



Cuadro 2.1: Aminoacidos nativos

Hidrogeno Glicina

Alanina
Vali

Alifaticos a m.a
Leucina

Isoleucina

Hidrofébicos : :
Fenialanina

Arométicos Tirosina
Triptéfano

Cisteina
con Azufre L
Metionina

Acido Aspértico
Acido Glutdmico
Histidina

con Carga positiva | Lisina

con Carga negativa

Arginina

Hidrofilicos —
Asparginina

Glutamina
Polares Prolina

Serina

H®To ZT R T EOzAals<E-e <0

Trionina

Un problema relevante para la Biologia Computacional y Bioinformatica es la clasifi-
cacion de proteinas. La clasificacion en familias o clases y éstas en tipos y subtipos puede
contribuir al avance en el diseno de farmacos y en una mejor comprensién de los procesos
moleculares implicados en la senalizacién del receptor, tanto en condiciones normales como

patolégicas [Cruz-Barbosa et al., 2015].

Actualmente, hay una fuerte necesidad de métodos eficaces y fiables para el analisis
de datos de secuencias de proteinas. Los métodos existentes se basan principalmente en
la alineacién y comparacion de secuencias basadas en similitud. Considerando el anélisis
sobre los patrones y perfiles comunes, se puede tomar en cuenta que de manera implicita la
estructura y funcién de las proteinas estan determinadas mayormente por las propiedades

fisico-quimicas de los aminoacidos presentes en su secuencia.

Las secuencias muy pequenas o similares pueden alinearse manualmente, sin embar-

go, los problemas mé&s comunes e interesantes deben alinear secuencias muy grandes y



distintas entre ellas, por lo tanto es dificil aplicar dicha forma de alineamiento. Una
forma de lograr la alineacion de secuencias grandes es utilizando programacion dinami-
ca [Smith and Waterman, 1981], sin embargo, el tiempo de cdlculo y la memoria requerida
aumentan exponencialmente conforme al tamano. Para esto, resulta méas conveniente usar
enfoques heuristicos [Altschul et al., 1997], ya que reducen el tiempo para encontrar bue-

nas alineaciones, aunque no necesariamente sean las éptimas.

Los métodos existentes para la clasicacion de proteinas utilizan diferentes caracteristi-
cas de éstas para lograrla. El éxito para obtener una adecuada clasificacién depende de la
representacion de las secuencias. Esto se debe a que las diferentes representaciones pueden
excluir y ocultar los diferentes factores explicativos de la variacién detras de los datos.

Las representaciones son necesarias porque ayudan a mejorar el desempeno de las
tareas de clasificacién o agrupamiento. En el caso de las secuencias de aminoacidos, estas
representaciones se llevan a cabo mediante la transformacién de la secuencia original de
tal forma que esta pueda ser explotada de una manera mas efectiva [Bengio, 2009].

La correcta transformacion de los datos (representacién) hace que sea més facil la
extraccién de informacion itil que sera utilizada posteriormente por clasificadores o pre-
dictores [Bengio et al., 2013].

2.5.1. Composicién de aminoacidos

La composicién de aminoacidoses es el modelo mas simple para representar una pro-
teina [Cruz-Barbosa et al., 2015, ur Rehman and Khan, 2011, Kénig et al., 2013].

Dada una secuencia de aminodcidos

P=[RiRy Ry

en donde R; representa el i-ésimo residuo de la proteina P, la composicién de aminoaci-

dos se obtiene de la siguiente forma:

P =[fi,fo - faol"

en donde f; representa la frecuencia de ocurrencia de cada uno de los 20 aminoacidos

naturales (ver cuadro 2.1).



Una de las ventajas de esta transformacién es que es muy sencilla de implementar y

facil de comprender.

Por otro lado, el principal problema que presenta, es que se pierde la informacién del
orden de la secuencia, y ademas se pueden obtener resultados iguales o similares para

secuencias distintas. Para consultar el pseudocédigo de ésta ver la seccion A.1.

2.5.2. Pseudo-Composicién de aminoacidos

La Pseudo-Composicién de Amino Acidos (PseAAC) se ha usado en el estudio de
diversos problemas y sistemas relacionados con proteinas, tal como: la prediccién de la

localizacién subcelular de la proteina [ur Rehman and Khan, 2011].

Para evitar la pérdida de la informacién del orden de la secuencia, la pseudo-composicién
agrega factores adicionales que incorporan informacién de dicho orden a través de diferen-

tes modos.

En este método la transformaciéon puede ser formulada de la siguiente manera:
T
PS@AAC: [Pl,PQ,"' ,PQ(],"' ,PA]

donde A < L (L es la longitud de la secuencia) y ademds A = 20 +n x A (X es el
numero de niveles usados en PseAAC, A =0,1,--- ,m, m es el nimero méximo de nive-
les y n es el nimero de propiedades fisico-quimicas usadas). Los primeros 20 elementos
(Py, Ps,- -+, Py) son la frecuencia de ocurrencia los 20 aminodcidos naturales. El resto
de los elementos Psy, Pas, - -+, Py son los factores de correlacién del primer al A-nivel a lo

largo de la cadena.

Estos ultimos elementos se basan en propiedades fisicoquimicas como hidrofobicidad,
hidrofilicidad, masa, etc. En el caso de la hidrofobicidad existen algunas escalas, dentro de
las més importantes se encuentran KDH [Kyte and Doolittle, 1982], MH [Mandell et al., 1997],

FH [Fauchere and Pliska, 1983], aunque FH es la mds discriminativa.

Para esta transformacion, es necesario calcular los factores de correlacion 7, de los k-ési-
mos niveles entre todos los k-ésimos residuos mas contiguos [ur Rehman and Khan, 2011,
Liu et al., 2012] (ver figura 2.12),
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Figura 2.12: Niveles de correlacién del orden de la secuencia de proteina

1 L—\
n=7—y z; Hiion (2.9)
con
1 I
Higir = D [ @g(Risk) — Oy(Ry))?
q=1

en donde ®,(R;) es la ¢-ésima funcién del aminodcido R;, y I' es el nimero total de

funciones consideradas. Entonces, la transformacion esta dada por:

B (1 <wu<20)
P, = > f¢+wz;‘=1 7j (2.10)

WTy—20
ST ey (0 1<u<204 )

Una de las ventajas de esta transformacion es que evita la pérdida de la informacién
del orden de la secuencia. En contraste, la interpretacion y entendimiento del modelo no es

sencillo. Para mayores detalles de la implementacion de esta transformacion ver la seccién

A2



2.5.3. Wavelet basado en energia multiescala y PseAAC

Un vector de caracteristicas hibrido es formado combinando energia multiescala y
PseAAC (MSE-PseAAC). La transformacion wavelet discreta (DWT) es una represen-
tacion de una senal usando una base ortonormal que consiste de un conjunto infinito de
wavelet discretas. Las wavelets son ortogonales y normalizadas para tener una energia

unitaria [ur Rehman and Khan, 2011].

Existen muchos métodos para implementar DW'T, uno de ellos es el algoritmo Ma-
llat [Mallat, 1989]. La idea bésica consiste en representar la wavelet madre como un con-
junto de bancos de filtros pasa-baja y pasa-alta. La senal es pasada a través del banco de
filtros y decrementada por un factor de 2. La salida del filtro pasa-baja son coeficientes
de aproximacién. La salida del filtro pasa-alta son coeficientes de detalle de la wavelet
(normalmente ruido). En el caso de las sefiales internas de las proteinas los componentes
de baja frecuencia son funcionalmente més importantes. Para llevar a cabo esta transfor-

macion primero se realiza lo siguiente:

1. La secuencia es convertida a una forma numérica usando valores hidrofébicos.
2. Se usa la escala FH para calcular estos valores.

3. Cada uno de los aminoacidos es reemplazado por su correspondiente valor en la
escala FH.

El resultado de esta forma numérica es homologa a una senal digital, por lo tanto es
posible aplicar DW'T. Los coeficientes de aproximacién y detalle son calculados. El nivel
de descomposicion depende del tamano de la secuencia, se obtiene calculando Log, de la
longitud de la secuencia. El vector de caracteristicas global formado de esta manera se
denomina como energia multiescala (MSE).

MSE(k) = [d},d5, - ,di,, ar ]

»'mo 'm

dé? es la raiz cuadrada de la media de la energia de los coeficientes de detalle, y

k

ay, es la raiz cuadrada de la media de la energia de los coeficientes de aproximacion.




Npm—1

1 k 2
N, Z {VEm)}

donde N; es el nimero de coeficientes de detalle, Ny, es el nimero de coeficientes de
k
j
el n-ésimo coeficiente de aproximacion en la m-ésima escala, donde la escala significa el

aproximacién, u¥(n) es el n-ésimo coeficiente de detalle en la j-ésima escala y V(n) es

nivel de descomposicién. Como resultado, la transformacion final consiste en concatenar

los resultados de PseAAC y MSE :

MSE — PseAAC = [P1,P2,"' Py, e 7PA7>‘11€7/\]2€"” 7/\fn+1]

donde Pi, Py, -+, Py es el vector de caracteristicas de PseAAC, el resto )\;? = d"; y

AF.1 = af, corresponden al vector de caracteristicas de MSE.

Al igual que PseAAC, esta transformacion evita la pérdida de la informacién del orden
de la secuencia, con la dificultad de su interpretacion y entendimiento. Para mayores

detalles de la implementacion de esta transformacién ver la seccién A.3.

2.5.4. Auto-covarianza y covarianza cruzada

Esta transformacion en un principio toma las secuencias primarias de aminodcidos y
las convierte en vectores con valores reales llamados descriptores, los cuales estan basados
en propiedades fisicoquimicas, seguido por una transformacién de los datos en una matriz
uniforme.

La transformacién ACC [Lapinsh et al., 2002, Konig et al., 2013, Opiyo and Moriyama, 2007,
Liu et al., 2011] contiene dos tipos de variables: auto-covarianza y covarianza cruzada. La
auto covarianza mide la correlacién del mismo descriptor (d) entre dos residuos sepa-
rados por un intervalo, lg, a lo largo de la secuencia. La covarianza cruzada mide la
correlaciéon de dos descriptores diferentes entre dos residuos separados por un intervalo a

lo largo de la secuencia [Cruz-Barbosa et al., 2015].

La auto covarianza se define como:

S (Sag — Sa)(Sagaig — Sa)
(L —lg)

ACd(lg) =

donde L es la longitud de la secuencia, Sy ; es el valor del descriptor d de un aminodcido



en la posicién j, Sy es el promedio del descriptor d a través de toda la secuencia.

L
S=) %

j=1
de tal forma que el nimero de variables de AC se puede calcular como 5 * LG para un

intervalo maximo LG, esto es, lg =1,2,3,--- , LG.

La covarianza cruzada se calcula de la siguiente manera:

>3 (Sar 5 — Say)(Sas.jirtg — San)
(L —1g)

CCdl,d2 (lg) -

en donde dy, dy son dos descriptores diferentes, Sy, es el promedio del descriptor d; a través

de toda la secuencia.

Los términos AC y CC son concatenados por cada intervalo (lag) C(lg) = [AC(lg) CC(lg)],
finalmente la transformacion ACC se obtiene concatenando los términos C(lg) para un in-

tervalo maximo, lgmaz, esto es: ACC(lgmaz) = [C(lg1)C(lg2), -, Clgmaz)]-

Al igual que las transformaciones anteriores, ésta es independiente (libre) del proce-
dimiento de alineamiento, lo cual permite tomar en cuenta toda la informacion presente
en la secuencia. Ademas, las dependencias de orden entre posiciones de residuos vecinos
pueden ser modeladas a través de esta. Para mayores detalles de la implementacion de

esta transformacién ver la seccién A.4.



Capitulo 3
Desarrollo del proyecto

En este capitulo se presenta una descripcion del los requerimientos de hardware, el
entorno de desarrollo utilizado y los modulos necesarios para desarrollar la biblioteca de
aprendizaje de representaciones. Ademas de los conjuntos de datos utilizados para las
pruebas en los experimentos, en particular, se presenta un experimento realizado para
identificar digitos manuscritos con la finalidad de conocer la arquitectura profunda que

obtiene la mejor representacion implicita de los datos.

3.1. Especificaciones de Hardware y Sotfware

Los experimentos del presente proyecto de tesis se realizaron en una computadora de
escritorio con un procesador intel 17 a 2.8 GHz y 16 Gb en RAM. La plataforma utilizada
fue el sistema operativo Ubuntu 14.02 (64 bits).

El lenguaje de programacion utilizado para el desarrollo del software fue C++4, especifi-
camente el compilador g++ version 4.2 del sistema operativo Ubuntu. Este lenguaje per-
mite realizar una biblioteca y aprovechando las capacidades de la programacion orientada

a objetos de C++, esta biblioteca podria permitir la agregacién de nuevas funcionalidades.

3.2. Moébdulos del proyecto

El proyecto consiste en que dada una entrada de datos (secuencia de aminoédcidos), se
obtiene inicialmente una representacion o transformacién con cada una de las arquitecturas

profundas (auto-codificador, maquina restringida de Boltzamnn, redes convolucionales).
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Posteriormente, cada una de éstas son introducidas a un clasificador para evaluar el ren-
dimiento utilizando dicha transformacién y se selecciona la mejor representacién que haya

capturado las caracteristicas intrinsecas de los GPCR’s de la clase C (ver figura 3.1).

obtener seleccionar
transformacion la mejor
transformacién

auto-codificador

secuencia
de MBR clasificador
aminodcidos
red
convolucional

Figura 3.1: Diagrama de bloques del proyecto para obtener transformaciones usando ar-
quitecturas profundas.

Por otro lado y con el fin de comparar la representacién obtenida con las arquitectu-
ras profundas, se realizan experimentos usando transformaciones directas de secuencias
de aminoécidos (AAC, ACC, PseaAAC, Wavelet-PseAAC, ver seccién 2.5) y se evalia el

rendimiento usando un clasificador (ver figura 3.2).

obtener seleccionar
transformacién la mejor
AAC transformacién
. PseAAC
secuencia
de clasificador
Hodcid
aminoacidos ACC
WaveLetPseAAC

Figura 3.2: Diagrama de bloques para medir rendimiento utilizando transformaciones

AAC, ACC, PseAAC, Wavelet-PseAAC.

A continuacion se describen los médulos usados para el desarrollo de la biblioteca de



aprendizaje con arquitecturas profundas.

3.2.1. Auto-codificadores

Para el aprendizaje de representaciones utilizando arquitectura profunda de auto-

codificadores se crearon las clases que se muestran en la figura 3.3.

SDA

HiddenLayer DA LogisticRegression

Figura 3.3: Diagrama de clases del auto-codificador

Las descripciones de cada clase se pueden ver en el cuadro 3.1.

Cuadro 3.1: Clases del auto-codificador profundo

Clase Descripciéon

SDA Clase que define un autocodificador ruidoso apilado.

DA Clase que define un autocodificador ruidoso.

HiddenLayer Clase que que define una capa oculta.

LogisticRegression | Clase que define un perceptrén multicapa que ayuda para la clasificacion
final.

La definicién de cada clase del auto-codificador se puede consultar en la seccién B.1.

3.2.2. MaAquinas de Boltzmann restringidas

Para la arquitectura profunda con maquinas de Boltzmann restringidas se crearon las

clases mostradas en la figura 3.4.
Los detalles de cada clase se pueden ver en el cuadro 3.2.

La definicién de cada clase de la DBN se puede consultar en la seccion B.2.



DBN

HiddenLayer

RBM

LogisticRegression

Figura 3.4: Diagrama de clases de la DBN

Cuadro 3.2: Clases de la arquitectura de maquinas de Boltzmann restringidas

Clase Descripcion

DBN Clase que define una red de creencia profunda.

RBM Clase que define una méaquina de Boltzmann restringida.

HiddenLayer Clase que define una capa oculta.

LogisticRegression | Clase que define un perceptron multicapa que ayuda para la
clasificacion final.

3.2.3. Redes Convolucionales Profundas

Para la arquitectura de redes convolucionales profundas (CDBN) se crearon las clases

que se presentan en la figura 3.5.

CDBN

MaxPoolingConvRBMPoolingLayer

MaxPoolingConvRBM

MaxPoolingConvRBMHiddenLayer

MaxPoolingConvRBMInputLayer

Figura 3.5: Diagrama de clases de la CDBN




Las descripciones de cada clase se pueden ver en el cuadro 3.3.

Cuadro 3.3: Clases de la arquitectura convolucional profunda

Clase Descripcién
CDBN Clase que define una red de creencia profunda convolucio-
nal.

MaxPoolingConvRBMInputLayer Clase que define la capa de entrada.
MaxPoolingConvRBM Clase que define las capas ocultas de CDBN.
MaxPoolingConvRBMHiddenLayer | Clase que define la capa oculta a entrenar.
MaxPoolingConvRBMPoolingLayer | Clase que define la capa de agrupacion que esta sobre la

capa oculta.

La definicién de cada clase de la CDBN se puede consultar en la seccién B.3.

3.3. Ejemplo de aprendizaje de representaciones de
digitos

Una vez desarrollados los médulos que componen la biblioteca de aprendizaje de re-
presentaciones con arquitecturas profundas, se procede a probarla con un problema de
clasificacién de digitos manuscritos. Por lo cual, en esta seccién el objetivo es realizar un
experimento para encontrar la arquitectura profunda que obtiene la mejor representacién

de los datos.
Base de datos MNIST

La base de datos MNIST! contiene imagenes de digitos escritos a mano con una re-
solucion de 28 x 28 pixeles, obteniéndose un vector fijo de 784 caracteristicas por cada
ejemplo de entrada. MNIST cuenta con un conjunto de entrenamiento de 60,000 image-
nes y un conjunto de puebas de 10,000. La distribucién de cada uno de los digitos para

entrenamiento y prueba se presenta en el cuadro 3.4 .

Para calcular el rendimiento de prediccién en las tres arquitecturas profundas (auto-
codificador, maquinas de Boltzmann restringidas y redes convolucionales), se utilizd va-

lidacién cruzada (ver capitulo 4) con diferentes niimeros de iteraciones, obteniéndose el

Thttp://yann.lecun.com/exdb/mnist/



Cuadro 3.4: Organizacion de MNIST

Digito | Entrenamiento | Prueba

0 5,923 930
1 6,742 1,135
2 5,958 1,032
3 6,131 1,010
4 5,842 982
5 5,421 892
6 5,918 958
7 6,265 1,028
8 5,851 974
9

5,949 1,009

promedio de los rendimientos. Se probd con iteraciones k = 5, £ = 10, k = 15, y k = 20.
El mejor rendimiento se obtuvo con k = 10, considerando su funcionamiento en todas las

pruebas.

Auto-codificadores

Se llevaron a cabo experimentos usando auto-codificadores con diferente niimero de
capas ocultas y diferente nimero de neuronas en cada capa oculta. Los mejores resultados
se obtuvieron utilizando 2 capas ocultas. Al usar 3 o mas capas ocultas, el rendimiento
empezaba a disminuir y el tiempo necesario para el pre-entrenamiento y entrenamiento
aumentaba considerablemente. Los resultados de exactitud de clasificacién promedio de
los experimentos con dos capas ocultas y diferente niimero de neuronas se presentan en
el cuadro 3.5. En este cuadro se puede observar que los resultados estan cercanos a los
reportados en la literatura [Lecun et al., 1998] pero un poco alejado de los mejores resul-
tados obtenidos. Por lo anterior, se puede decir que para el problema de aprendizaje de
representaciones de digitos, las arquitecturas profundas utilizando auto-codificadores no

son una buena opcién.
Maquinas de Boltzmann restringidas
Los resultados obtenidos en los experimentos realizados con la arquitectura profunda

utilizando méaquinas de Boltzmann restringidas se pueden ver en el cuadro 3.6. De igual

forma que en el cuadro 3.5, se puede observar que las maquinas de Boltzmann restingidas



Cuadro 3.5: Resultados de exactitud del auto-codificador usando dos capas ocultas con
distinto nimero de neuronas ocultas

Configuraciéon Exactitud de clasificacién
2 capas [250,200] 91.98 %
2 capas [500,500] 93.79 %
2 capas [600,500] 93.82 %
2 capas [750,700] 94.34 %

no son una buena opcion para este problema. Cabe mencionar que al igual que con los

auto-codificadores, se realizaron experimentos con 3, 4 y 5 capas ocultas, pero el rendi-

miento no mejoro.

Cuadro 3.6: Resultados de exactitud de la maquina de Boltzmann restringida usando dos
capas con diferente nimero de neuronas ocultas

Configuracion Exactitud de clasificacién
2 capas [250,200] 92.59 %
2 capas [400,300] 93.53 %
2 capas [600,500] 93.96 %
2 capas [750,700] 93.72%

Redes convolucionales

En el caso de la arquitectura profunda con redes convolucionales se realizaron expe-
rimetos con 2, 3, 4 y 5 capas ocultas, los resultados més relevantes se pueden ver en el

cuadro 3.7. Al utilizar 3 capas o mas, el rendimiento empieza a disminuir.

Cuadro 3.7: Resultados de exactitud de la arquitectura profunda con redes convolucionales
usando distinto ntimero de capas ocultas

Configuracion Exactitud de clasificacién
2 capas [400,400] 97.06 %
2 capas [500,500] 98.04 %
2 capas [600,600] 97.17%




Los resultados de los experimentos anteriores muestran que las arquitecturas convolu-
cionales son las de mejor desempeno para el problema de aprendizaje de representaciones
de digitos. Estos resultados en particular se pueden explicar debido a la naturaleza de la
red para extraer informaciéon de imagenes. Dichos resultados estan muy cercanos a los me-
jores resultados reportados en la literatura ([Lecun et al., 1998, Lauer et al., 2007]), por
lo cual, se puede concluir parcialmente que la biblioteca desarrollada en este proyecto de

tesis es adecuada para el aprendizaje de representaciones.

Es importante mencionar y recordar aqui que las arquitecturas profundas aprenden
representaciones intrinsecas de los datos y en cada nivel van abstrayendo las caracteristi-
cas aprendidas en el nivel anterior. En el caso de los digitos, la arquitectura convolucional

puede ir mejorando los filtros [Rifai et al., 2011].



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos al realizar experimentos con re-
presentaciones de secuencias de aminoacidos utilizando transformaciones directas (AAC,
ACC, PseAAC, Wavelet-PseAAC) para la clasificacion de secuencias de aminodcidos en
subfamilias de la clase C. También, se presentan los resultados de los experimentos usando
las arquitecturas profundas (auto-codificador, méquinas de Boltzmann restringidas y re-
des convolucionales) para la clasificacién de secuencias de aminoécidos con la finalidad de
seleccionar la que mejor obtenga las representaciones implicitas de los datos. Finalmente,
se presenta una comparativa de rendimiento entre la arquitectura profunda seleccionada

y otros clasificadores.

4.1. Conjunto de datos y configuracion experimental

Para las pruebas de evaluacion de clasificadores utilizando transformaciones directas
de secuencias de aminoécidos se utilizé la base de datos ptiblica GPCRDB!. En el ca-
so de la evaluacién del aprendizaje con arquitecturas profundas para la clasificacion de
subfamilias de la clase C, se utiliz6 ademas de la base de datos GPCRDB, una base de
datos que contiene los indices de las propiedades fisicoquimicas de aminoacidos AAlIn-
dex?[Kawashima and Kanehisa, 2000].

Los objetivos de los experimentos son los siguientes. Primero, medir el rendimiento de

clasificacion de las representaciones explicitas obtenidas con las representaciones de pro-

Yhttp://www.gpcr.org/7tm/
Zhttp:/ /www.genome.jp/aaindex/
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teinas convencionales. Segundo, analizar cual de las 3 arquitecturas profundas obtiene la
mejor representacion intrinseca de las secuencias de aminoacidos, para lo cual serd necesa-
rio medir el rendimiento de clasificacién de las reprensentaciones obtenidas y seleccionar la
mejor. Tercero, una vez seleccionada la arquitectura profunda que obtuvo la mejor repre-
sentacion de los datos, con ayuda de una buisqueda de malla, hallar la mejor configuracién
de capas ocultas que extraigan una mejor representacion de los datos. Cuarto, con una
busqueda de malla, hallar los mejores indices de propiedades fisicoquimicas que extraigan
una mejor representacion de los datos. Finalmente, comparar el rendimiento obtenido de

la arquitectura profunda seleccionada con otros clasificadores.
Base de datos GPCRDB

La base de datos GPCRDB categoriza a las secuencias de receptores acoplados a pro-
teinas G en 5 familias: clase A (Rodopsina), clase B (Secretina), clase C (Metabotrdpicos),
receptores Vomeronasal y receptores del gusto con un total de 36,418 secuencias. En esta
base de datos existen dos conjuntos de la clase C de acuerdo a la versién 11.3.4 de marzo
(2011): las 1,392 secuencias de aminodcidos sin alinear (ver cuadro 4.1) y las 1,379 se-
cuencias de aminodcidos alineadas (ver cuadro 4.2). El interés particular por la clase C es
debido a [Cruz-Barbosa et al., 2015]:

Complejidad estructural Mientras que todos los GPCR’s se caracterizan por compartir
un dominio comun de siete membranas, responsable de la activacion de la proteina
[-arrestina, la mayoria de los GPCR’s de clase C, incluyen ademas, un gran dominio
extracelular: el dominio denominado “atrapa mosca” en forma de Venus y un dominio

rico en cisteina que conecta a ambos.

Alta variabilidad en la longitud de la secuencia La presencia total o parcial de to-
da la estructura de dominio confiere una alta variabilidad en la longitud de secuencia

a esta familia.

Relevancia terapeitica La participacion de los GPCR’s de clase C en muchos trastor-
nos neurolégicos hace que esta clase tenga un objetivo atractivo para el descubri-

miento y desarrollo de farmacos.

Para poder utilizar las arquitecturas profundas o cualquier otro método de aprendizaje
automatico es necesario que las longitudes de las secuencias de aminoacidos sean fijas, por

lo cual, generalmente, se recurre a alguna de las siguientes alternativas: 1) se utilizan las



Cuadro 4.1: Secuencias sin alinear de GPCR’s de la clase C

Subfamilia Cantidad
Calcium sensing 46
GABA-B 193
Metabotropic glutamate | 321
Odorant 91
Phermone 372

Taste 65
Vomeronasal 304

Cuadro 4.2: Secuencias alineadas de GPCR’s de la clase C

Subfamilia Cantidad
Calcium sensing 45
GABA-B 186
Metabotropic glutamate | 319
Odorant 91
Phermone 370

Taste 65
Vomeronasal 303

secuencias alineadas (ver cuadro 4.2), mediante un procedimiento de alineamiento multi-
ple, las cuales, como se mencioné anteriormente, son proporcionadas por la base de datos
GPCRDB. 2) A las secuencia de GPCR’s no alineadas (ver cuadro 4.1) se les aplica una

transformacién de las mencionadas en la seccién 2.5 para poder utilizarlas.
Base de datos de indices de aminoacidos

La base de datos de indices de aminodcidos (AAlIndex) [Kawashima and Kanehisa, 2000]
contiene indices numéricos que representan propiedades fisicoquimicas y bioquimicas de
aminoacidos y pares de aminoacidos. En la versién més reciente hay una seccién, AAin-
dex1, que contiene 544 indices importantes para la transformacién de proteinas. En [Liu et al., 2012]
se modifica AAindex1 eliminando datos incompletos para obtener un conjunto de 531 indi-

ces con los cuales se trabajo en los experimentos de este trabajo.

Estratificacién de datos

Para tratar que en los k& subconjuntos existan siempre datos de todas las clases, es ne-



cesario estratificar los datos. La estratificacion consiste en repartir los datos de manera
uniforme en cada subconjunto, con esto se asegura que en cada subconjunto de validacién,

entrenamiento y pruebas, existan elementos de todas las clases.

4.2. Medidas de evaluacion de clasificadores

Validacién cruzada de k iteraciones

Para evaluar los resultados de rendimiento, es necesario hacer una divisién de los da-
tos: una parte para el entrenamiento y otra parte para pruebas. Se debe garantizar que la
particion hecha entre los datos de entrenamiento y de pruebas sean independientes. Esta

técnica es conocida como validacién cruzada (cross validation) [Haykin, 1998].

El método consiste en dividir el total del conjunto de ejemplos en dos subconjuntos,
se realiza un andlisis de un subconjunto llamado conjunto de entrenamiento (training set)

y se valida el andlisis en el otro subconjunto llamado conjunto de prueba (test set).

El conjunto de entrenamiento se divide en k£ subconjuntos mutuamente excluyentes de
aproximadamente igual tamano, en cada iteracién uno de los k subconjuntos se utiliza
como datos de validacion y los demas k — 1 subconjuntos se usan como datos de entrena-
miento para formar un modelo. Este proceso se repite k iteraciones, con cada uno de los
posibles subconjuntos de datos de validacion. El rendimiento de predicciéon o clasificacién
del método utilizado se obtiene calculando el promedio de los rendimientos de cada itera-
cion. El rendimiento global se obtiene eligiendo el mejor modelo de los k calculados y al

modelo elegido se le aplica el conjunto de pruebas.

El objetivo de la validacién cruzada es estimar el nivel de ajuste de un modelo a un

cierto conjunto de datos de prueba independiente de los usados para entrenar el modelo.
Matriz de confusién

Otra forma de visualizar el rendimiento de clasificacion, es calculando la matriz de
confusion, la cual es obtenida cuando se prueban los datos que no intervienen en el entre-
namiento. Sea F el conjunto de ejemplos y G el conjunto de clases, se definen 2 funciones

cryce : E— {1,--- G}, como cr(x) y ce(x) que devuelven la clase real y la clase estimada



de z, respectivamente. Entonces, la matriz de confusion C' es:
Cij=Hrzel:cr(zx)=iycr(zx)=j}

la ij-ésima entrada de C es el nimero de casos de la clase real © que han sido asignados

a la clase j por el clasificador.
Exactitud

Una vez calculada la matriz de confusién, se puede realizar con esta el cdlculo de la
exactitud de prediccion, que es la habilidad del modelo de predecir correctamente la clase
de los nuevos ejemplos. Lo anterior, se obtiene calculando el porcentaje de ejemplos del

conjunto de prueba que son correctamente clasificados por el modelo.

G

C
Ezxactitud = w
ij=1 Cij

Coeficiente de correlacion de Matthews

En el campo de la bioinformética, el coeficiente de correlacién de Matthews (MCC),
es recomendado como una herramienta Optima para tareas préacticas, ya que presenta
un buen equilibrio entre la capacidad discriminatoria, la consistencia y el comportamien-
to coherente con el nimero de clases, conjuntos de datos no balanceados y aleatorios
[Gorodkin, 2004, Cruz-Barbosa et al., 2015]. Dada la matriz de confusién, el MCC se de-

fine como:

ZkG,l,mzl CikCrmi — CikClrm
\/Ekezl [(Elcil Clk)(zit]:lf;ék Cgf)} \/Eszl [(Zlcil Ckl)(zggzlf?ék Cfg)}

MCC devuelve valores entre [-1 1], 1 significa una correlacién completa, clasificacion per-

MCC =

fecta. 0 significa que no hay correlacion, todos los ejemplos fueron clasificados en una sola

clase. -1 significa una correlacién negativa, clasificacién errénea extrema.
Tasa de error equilibrada
Otra métrica es la tasa de error equilibrada (BER Balanced error rate), es la media

de tasa de error, da una indicaciéon mas sensible del rendimiento de un algoritmo, ya que

da igual ponderacién a cada una de las clases sin importar el niimero de ejemplos en cada



clase. Esta resulta del promedio de la proporcion de las clasificaciones erréneas en cada

clase. Esto es,

ng iz'

>
BER—GZ e

4.3. Evaluacién de rendimiento de clasificacion utili-
zando representaciones de proteinas convencio-

nales

En este analisis los datos para las pruebas fueron obtenidos de la base de datos
GPCRDB (ver seccién 4.1), la cual categoriza a las secuencias de aminodcidos en 5 fa-
milias: clase A (Rodopsina), clase B (Secretina), clase C (Metabotrdpicos), receptores
Vomeronasal y receptores del gusto. Sin embargo, en esta tesis se tomaron en cuenta sélo
las secuencias de la clase C debido a su complejidad estructural, la alta variabilidad en la
longitud de la secuencia y a su relevancia terapettica, asi se se obtuvo su clasificacion en

subfamilias (ver cuadro 4.1).

Para medir el rendimiento de exactitud de clasificacion utilizando las transformaciones
convencionales (ver seccién 2.5) se utiliza un percentrén multicapa (MLP) con diferentes
configuraciones (nimero de capas ocultas y nimero de neuronas en cada capa oculta), el
algoritmo de aprendizaje utilizado fue el de retro-propagacién. Se utiliza ademas, la técnica
de validacién cruzada con 10-iteraciones para evaluar los resultados. Se eligio este clasifica-
dor porque usualmente este mismo se ocupa en la parte de entrenamiento supervisado de

las arquitecturas profundas, por lo cual, permitira realizar comparaciones posteriormente.

Para comenzar, se hicieron pruebas de validacién cruzada con distinto nimero de ite-
raciones, dando a k valores de 5, 10, 15, y 20. El mejor rendimiento se obtuvo con k£ = 10.
Los resultados de exactitud de clasificacién promedio utilizando distinto ntimero de neu-

ronas en la capa oculta de un MLP son mostrados en el cuadro 4.3.

Para cada una de las transformaciones convencionales, el vector de entrada es diferen-
te, en el caso de la AAC el vector de entrada es de longitud 20 y para la transformacion

PseAAC el vector de entrada es de longitud 62 usando 2 indices de propiedades fisico-



quimicas y 21 niveles como se menciona en la literatura [ur Rehman and Khan, 2011]. En
el caso de la transformacion Wavelet-PseAAC el vector de entrada es de longitud 74. Fi-
nalmente, para la transformacién ACC el vector de entrada es de longitud 325 usando 5

indices de propiedades fisicoquimicas y un lg de 13 [Cruz-Barbosa et al., 2015].

Cuadro 4.3: Resultados de exactitud en porcentaje de clasificacion promedio con diferentes
configuraciones de capas y neuronas ocultas de un MLP.

Transformacién /Nime- [10] [15] [10,10] [10,15] [15,15]
ro de neuronas ocultas

AAC 76.62+£3.70 | 76.5043.99 | 84.75+3.27 | 83.754+3.73 | 81.40+3.48
ACC 77.224£2.96 | 81.0043.36 | 84.80+£2.76 | 84.2343.80 | 82.34+2.94
PseAAC 77.31£3.96 | 80.654+3.57 | 85.94+2.05 | 85.0443.04 | 83.22+3.47
Wavelet-PseAAC 79.224+4.57 | 81.7242.79 | 84.89+2.50 | 84.5443.11 | 80.85+3.46

En el cuadro 4.3 cada columna contiene una configuracién diferente de capas ocultas
y ntimero de neuronas por cada capa oculta, por ejemplo [10,15] representa a 2 capas

ocultas, la primera con 10 neuronas y la segunda con 15.

En el cuadro 4.3 se puede notar que la transformaciéon PseAAC con dos capas ocultas,
cada una con 10 neuronas, es la que obtuvo el mejor rendimiento de exactitud. También,
se observa que la transformacién AAC (bastante sencilla de obtener comparada con la
PseAAC) con la misma configuracién tiene un buen rendimiento, a pesar de que la di-
ferencia de rendimiento es pequena, la desviacién estandar indica que la transformacién

PseAAC es més estable con las diferentes configuraciones que la transformacion AAC.

También, se realizaron otros experimentos con 3, 4 y 5 capas ocultas, los cuales no
pudieron mejorar el rendimiento de clasificaciéon anterior, y aumentaban el costo compu-

tacional por cada capa que se agregaba.

4.4. FEvaluacion de clasificacion de secuencias de aminoaci-

dos utilizando aprendizaje de representaciones

Se realizaron pruebas para medir el rendimiento en la clasificacién de subfamilias de

secuencias de aminodcidos de la clase C de GPCR’s. Para esto se obtuvieron los datos de la



base de datos GPCRDB, en particular, las secuencias de aminoacidos alineadas (ver cua-
dro 4.2), debido principalmente a que las arquitecturas profundas necesitan un vector de
caracteristicas fijo, y por los objetivos planteados se debe tener el menor pre-procesamiento
posible.

Preprocesamiento
Para poder usar las arquitecturas profundas es necesario convertir la secuencia de aminoaci-
dos en un vector fijo de niimeros reales. Para lograr esto, se utilizaron los diferentes indices
de propiedades fisicoquimicas de aminodacidos, las cuales fueron obtenidas de la base de
datos AAindex [Kawashima and Kanehisa, 2000].

El vector que se usa como entrada de la arquitectura profunda es de longitud 259, sin
embargo, por cada indice que se agregue, la longitud aumenta a 259 % n, en donde n es el

namero de propiedades.

Un ejemplo del preprocesamiento se puede ver en el cuadro 4.4, utilizando las pro-
piedades fisicoquimicas de: Hidrofobicidad, Hidrofilia y distribuciones de Hidrofobicidad
e Hidrofilia. Para obtener el vector de nimeros reales, cada uno de los residuos es susti-
tuido por los tres indices mencionados anteriormente, en caso de haber un hueco (gap),

sera sustituido por tres ceros.

Cuadro 4.4: Ejemplo de secuencia de aminoacidos convertida a nimeros reales

P E F T - | W T D
0.44528 | 0.17358 | 0.40377 | 0.01887 | 0 | 0.70943 | 0.01887 | 0.02264
0.32812 | 1 0.375 0.46875 | 0 | 0.17188 | 0.46875 | 0.5625
0.13103 | 0.78621 | 0.46207 | 0.83448 | 0 | 0.56897 | 0.83448 | 0.75862

Particionamiento del conjunto de datos

Para realizar las pruebas, se particionaron los datos en dos conjuntos: entrenamiento

y pruebas (ver cuadro 4.5).

El conjunto de pruebas, al igual que el conjunto de entrenamiento, fue estratificado

como se muestra en el cuadro 4.6, quedando todas las clases con el mismo porcentaje de



Cuadro 4.5: Particion de los datos para entrenamiento y pruebas

Tipo Porcentaje | Cantidad
Entrenamiento 80 % 1101
Pruebas 20 % 278

elementos.

Cuadro 4.6: Estratificacién de los datos para pruebas

Clase Cantidad
Calcium sensing (CaSR) 9
GABA-B 38
Metabotropic glutamate (mGluR) 64
Odorant (Od) 19
Phermone (Ph) 74
Taste (Ta) 13
Vomeronasal (VN) 61

Para el entrenamiento, se usé validaciéon cruzada con k = 10 y se estratificaron los

datos (ver cuadro 4.7).

Cuadro 4.7: Estratificacién de los datos para la validacién cruzada con k = 10

K Entrenamiento Validacién
CaSR | GABA-B | mGIuR | Od Ph | Ta | VN | CaSR | GABA-B | mGIuR | Od | Ph | Ta | VN
1 32 133 229 64 | 266 | 46 | 217 4 15 26 8 30 6 25
2 32 133 229 64 | 266 | 46 | 217 4 15 26 8 30 6 25
3 32 133 229 65 | 266 | 47 | 218 4 15 26 7 30 5 24
4 32 133 229 65 | 266 | 47 | 218 4 15 26 7 30 5 24
5 32 133 229 65 | 266 | 47 | 218 4 15 26 7 30 5 24
6 32 133 230 65 | 266 | 47 | 218 4 15 25 7 30 5 24
7 33 133 230 65 | 267 | 47 | 218 3 15 25 7 29 5 24
8 33 133 230 65 | 267 | 47 | 218 3 15 25 7 29 5 24
9 33 134 230 65 | 267 | 47 | 218 3 14 25 7 29 5 24
10 33 134 230 65 | 267 | 47 | 218 3 14 25 7 29 5 24

Se realizaron experimentos con las 3 arquitecturas profundas més comunes: auto-
codificadores, maquinas de Boltzmann restringidas (MBR) y redes convolucionales, con el
objetivo de obtener las representaciones implicitas de los datos por cada una de ellas, lo

cual permitira seleccionar la arquitectura que aprenda la mejor representacion. Para esto,



se utilizan arquitecturas basicas de cada uno de los modelos: 2 capas, 700 neuronas en

cada capa y un indice de propiedad fisicoquimica (hidrofobicidad).

En el cuadro 4.8 se muestran los resultados de clasificacion utilizando las tres arquitec-
turas anteriormente mencionadas. Aqui, se observa que los auto-codificadores y las redes
convolucionales tuvieron rendimientos muy bajos en comparacion con las maquinas de

Boltzmann restringidas, ya que ninguna de estas dos superé el 80 % de rendimiento.

Los experimentos realizados con 3, 4 y 5 capas requerian un tiempo computacional
elevado con respecto a los experimentos con 2 capas, ademas de que no hubo un aumento

en el rendimiento.

Cuadro 4.8: Resultados de exactitud de clasificacién promedio de las arquitecturas pro-
fundas utilizando auto-codificadores, redes convolucionales y méquinas de Boltzmann res-
tringidas con un indice de propiedad fisicoquimica 370

Arquitectura profunda Exactitud
Auto-codificador 75.18%
Redes convolucionales 73.39 %
Miquina de Boltzmann restringida 90.15%

Es importante notar que el rendimiento en los auto-codificadores es menor debido a que
no manejan de manera natural los datos de entrada reales y las maquinas de Boltzmann
restringidas modeladas con la distibucién Gaussian-Bernoulli si lo hacen|[Cho et al., 2013].
Las redes convolucionales trabajan muy bien para el reconocimiento de imagenes, sin em-

bargo, para problemas de otra area su rendimiento disminuye.

Dados los resultados mostrados en el cuadro 4.8, para los experimentos posteriores
se utilizo unicamente la arquitectura profunda con méaquinas de Boltzmann restringidas
(MBR), usando el algoritmo de aprendizaje de retropropagaciéon con momento y el gra-

diente acelerado por el método de Nesterov [Sutskever, 2013].

Para encontrar la mejor configuracion para la arquitectura profunda con MBR, se
realizé la estrategia de experimentacién denominada disefio factorial [Alpaydin, 2010]
(comunmente llamada bisqueda de malla) usando diferentes configuraciones (factores y

niveles): numero de capas ocultas (1,2,3,4,5), nimero de neuronas en cada capa oculta



(300,500,700). Esto con la finalidad de encontrar la configuracién més adecuada en cuanto
al nimero de capas ocultas se refiere. Entonces, el procedimiento que se utiliza consiste

de los siguentes pasos [Konig et al., 2013]:

1. Pre-procesamiento del conjunto de datos: estandarizacion de los datos.

2. Dividir el conjunto de datos en 5 subconjutos estratificados y aplicar validacién

cruzada con k =5 (5 CV) para los siguientes pasos:

a) Usar el conjunto de entrenamiento actual para una bisqueda de malla variando
los pardmetros de nimero de capas (nc) y numero de neuronas por cada capa

(nnc) en un rango dado

1) Por cada combinacién de nc y nnc, determinar el rendimiento promedio de
clasificacién usando una validacién cruzada con k = 5 interna y actualizar
los parametros con los mejores resultados

2) Entrenar un modelo usando los pardmetros seleccionados (nc y nnc) y el

conjunto de entrenamiento actual.
b) Clasificar el conjunto de prueba actual con el modelo obtenido en el paso ante-

rior usando una medida de clasificacién

3. Calcular el valor promedio de la medida de clasificacién usada durante el paso 2b

sobre las 5 iteraciones externas.

En el cuadro 4.9 se muestran los resultados de usar una MBR con sélo una capa oculta

y un indice de propiedad fisicoquimica.

Cuadro 4.9: Resultados de exactitud promedio de la arquitectura profunda con MBR
usando una capa oculta y un indice de propiedad fisicoquimica

Numero de neuronas | Exactitud
300 93.67 %
500 93.41 %
700 93.48 %

Se puede observar en el cuadro 4.9 que la arquitectura profunda obtiene una mejor

representacion de forma implicita que la usada por las transformaciones convencionales



(85.94 % con la transformaciéon PseAAC) (ver cuadro 4.3).

En el cuadro 4.10 se muestran los resultados de usar una busqueda de malla para
seleccionar el mejor rendimiento empleando dos capas ocultas y un indice de propiedad

fisicoquimica.

Cuadro 4.10: Resultados de exactitud promedio de la arquitectura profunda con MBR
usando dos capas ocultas y un indice de propiedad fisicoquimica

Capay /| Capay 300 500 700
300 93.65% | 93.16% | 93.12%
500 93.13% | 94.21% | 93.02%
700 93.12% | 93.10% | 93.03%

Con la busqueda de malla, se van obteniendo las representaciones implicitas de los
datos en cada configuracion, sin embargo, para saber cual es la mejor, es necesario utilizar
un clasificador que reciba como entrada las representaciones obtenidas. Después de usar
el clasificador y medir el rendimiento de cada configuracion, se observa que la mejor re-
presentacion la obtuvo la configuracién de 500 neuronas ocultas en cada capa, lo cual se
muestra en letra negrita en el cuadro 4.10. Conforme aumenta el niimero de neuronas en

las capas ocultas, el rendimiento se estabiliza y no mejora.

Una vez llevado a cabo este experimento, es necesario realizar una nueva busqueda de
malla, ahora con 3 capas ocultas, con la finalidad de verificar si es posible obtener mejo-
res representaciones implicitas y por lo tanto, mejorar el rendimiento de clasificacién (ver
cuadro 4.11). Se puede notar que hay algunas configuraciones que tienen mas del 93 % de
rendimiento [700-300-300], [700-300-700], lo que significa, que las representaciones implici-
tas obtenidas no mejoraron el rendimiento de clasificacion obtenido con 2 capas ocultas.
Ademas, al requerir 3 capas ocultas, el entrenamiento consume una mayor cantidad de

tiempo.

También, se realizaron experimentos con 4 capas ocultas (ver cuadro 4.12) y 5 capas
ocultas (ver cuadro 4.13) y diferente nimero de neuronas en cada capa, con la finalidad
de encontrar una nueva configuraciéon que mejore el rendimiento obtenido con el experi-
mento usando 2 capas ocultas. Sin embargo, ninguna de las combinaciones de 4 y 5 capas

ocultas mencionadas anteriormente, pudo extraer mejores representaciones intrinsecas de



Cuadro 4.11: Resultados de exactitud promedio de la arquitectura profunda con MBR

usando tres capas ocultas y un indice de propiedad fisicoquimica

300,300 | 88.12% | 88.05% | 87.92%
300,500 | 87.87% | 87.14% | 88.21%
500,300 | 87.25% | 87.92% | 87.45%
500,500 | 88.03% | 90.67% | 88.24%

| Capas | 300 500

300,700 | 92.52% | 92.96% | 90.33%
700,300 | 93.11 % | 92.89% | 93.12%
700,700 | 88.36 % | 88.92% | 89.13%
500,700 | 92.11% | 92.25% | 92.13%
700,500 | 90.07% | 88.77% | 92.92%

los datos, aunado a que el rendimiento fue disminuyendo a medida que el nimero de capas

ocultas aumentaba.

Cuadro 4.12: Resultados de exactitud promedio de la arquitectura profunda con MBR
usando cuatro capas ocultas y un indice de propiedad fisicoquimica

Numero de neuronas | Exactitud
300,300,300,300 92.82 %
500,500,500,500 92.25 %
700,700,700,700 91.77%

Cuadro 4.13: Resultados de exactitud promedio de la arquitectura profunda con MBR
usando cinco capas ocultas y un indice de propiedad fisicoquimica

Numero de neuronas | Exactitud
300,300,300,300,300 91.44 %
500,500,500,500,500 91.81 %
700,700,700,700,700 91.23 %

Después de haber realizado experimentos con diferente nimero de capas ocultas y di-

ferente niimero de neuronas en cada capa, se determiné que la mejor configuracién es la



de 2 capas ocultas con 500 neuronas en cada capa.

Con el siguiente experimento se realizé una nueva busqueda de malla, con una vecindad
de neuronas seleccionadas de tal forma que las configuraciones sean cercanas a las 2 capas

con 500 neuronas en cada una de ellas (ver cuadro 4.14).

Cuadro 4.14: Resultados de exactitud promedio de la arquitectura profunda con MBR
usando dos capas ocultas y un indice de propiedad fisicoquimica con vecindades cercanas
a la mejor configuracién obtenida

Capay |/ Capas 400 450 500 550 600
400 91.56% | 91.12% | 91.84% | 91,03% | 91,56 %
450 93.92% | 88.01% | 89.71% | 91.82% | 90.73%
500 93.62% | 90.65% | 94.21 % | 91.92% | 89.63 %
550 89.87% | 89.23% | 89.92% | 91.11% | 92.39%
600 92.62% | 89.82% | 89.21% | 89.34% | 91.44 %

El resultado de la busqueda de malla anterior, muestra que las combinaciones de las
vecindades cercanas no logran obtener una mejor representacion implicita que la obtenida
con 500 neuronas en cada capa. Por lo tanto, se continiia buscando un mejor rendimiento

a partir de la mejor configuracién encontrada hasta el momento.

Se experimenta ahora dejando fijas 2 capas ocultas con 500 neuronas en cada capa y se
agrega una tercera con un nimero de neuronas cercana a las 2 capas previas (ver cuadro
4.15), es decir, con un nimero de neuronas cercanas a las 500 que hay en las 2 capas

existentes.

Sin embargo, nuevamente no se encontré una mejor representacién implicita de los
datos, por lo tanto, se detiene la bisqueda de una mejor configuracion debido a que los
rendimientos obtenidos en los experimentos de las nuevas configuraciones han empezado
a disminuir. Entonces, la mejor configuracion que se selecciona es la que usa dos capas

ocultas con 500 neuronas cada una.

Una vez que se realizaron las pruebas con busqueda de malla para encontrar la mejor
configuracion, ahora es necesario probar con los 531 indices de propiedades de aminoécidos
para encontrar el que mejor ayude a representar las secuencias de aminodacidos con la

arquitectura profunda seleccionada.



Cuadro 4.15: Resultados de exactitud promedio de la arquitectura profunda con MBR
usando tres capas ocultas y un indice de propiedad fisicoquimica con vecindades cercanas
a la mejor configuracion obtenida

Capas Rendimiento
500,500,400 94.21 %
500,500,450 93.77%
500,500,500 91.11%
500,500,550 93.62 %
500,500,600 94.09 %

Estos experimentos se realizaron con la siguiente estrategia: particionando y estrati-
ficando el conjunto de datos en dos subconjuntos, 80 % para entrenamiento y 20 % para
pruebas como se puede ver en el cuadro 4.5. En el entrenamiento se usé validacion cruzada
con k = 10 quedando los datos como se muestra en el cuadro 4.7. El rendimiento general se
obtiene primero, eligiendo el mejor modelo de los 10 obtenidos en la validacién cruzada, y
después a este modelo se le aplica el conjunto de datos de pruebas para finalmente obtener
dicho rendimiento. Es importante mencionar que esta iltima experimentacion se realizé de
esta forma principalmente porque cuando este tipo de modelos son usados en aplicaciones

reales (industria), es necesario usar un modelo tinico para la fase de reconocimiento.

Por lo anterior, los siguientes resultados se presentan usando el mejor modelo obteni-
do en la validacion cruzada. En el cuadro 4.16 se muestran los 10 mejores resultados de

exactitud de clasificacién con sus indices correspondientes.

De acuerdo a la literatura [Konig et al., 2013, Cruz-Barbosa et al., 2015], existen 3
subfamilias de la clase C que son dificiles de clasificar: vomeronasal, phermone y odorant.
Analizando las matrices de confusion de los 531 experimentos, se puede notar que los pri-
meros indices del cuadro 4.16 obtienen representaciones significativas que logran clasificar
con més del 96 % a la subfamilia vomeronasal, mas del 88 % la subfamilia phermone y mas
del 66 % la subfamilia odorant.

La subfamilia odorant es la m&as complicada de clasificar, suele confundirse con las
subfamilias vomeronasal y phermone, en promedio solamente clasifica correctamente al
44 % de las secencias de aminoécidos de esta subfamilia, lo que hace que el rendimiento

de clasificacion general disminuya.



Cuadro 4.16: Resultados de los 10 mejores rendimientos de exactitud de la arquitectura
profunda con MBR usando 1 indice de propiedad fisicoquimica y 2 capas ocultas con 500
neuronas cada una.

Nombre Indice | Exactitud
Frecuencia de residuo posicional normalizado 411 | 94.60%
AA composicién de las proteinas transmembrana individuales 206 | 94.53%
Energia libre transferida 358 | 94.16 %
Mutabilidad relativa 135 | 93.43%
Composicion de la superficie de los aminoacidos en las proteinas 463 | 93.43%
Valor de preferencia relativa en C4 332 | 93.43%
Valor de la informacién para la accesibilidad 10 | 93.43%
Pardmetro estérico Suavizado Upsilon 79| 92.70%
Energia libre en la regién de la zona beta 432 | 91.97%
Pesos para la hoja beta en la posicin de la ventana de -5 272 | 91.60%

Para mostrar si se puede mejorar el rendimiento obtenido hasta ahora, se realizaron
pruebas combinando 2 indices de propiedades fisicoquimicas, haciendo las combinaciones

entre los 10 mejores indices individuales obtenidos (ver cuadro 4.17).

Cuadro 4.17: Resultados en % de los mejores rendimientos de exactitud de la arquitectura
profunda con MBR usando dos indices de propiedades fisicoquimicas

Indices | 411 206 358 135 463 332 10 79 432 272

411 - 93.32 | 91.02 | 92.51 | 90.93 | 90.17 | 90.46 | 91.22 | 90.78 | 89.23
206 89.95 - 94,11 | 95.13 | 91.75 | 90.92 | 90.12 | 90.34 | 92.56 | 91.89
358 92.01 | 91.39 - 91.49 | 91.17 | 92.14 | 92.21 | 92.11 | 91.12 | 91.35
135 91.61 | 92.04 | 90.2 - 91.17 | 91.12 | 91.34 | 90.70 | 90.81 | 90.61
463 91.12 | 92.19 | 93.54 | 93.92 - 90.12 | 91.73 | 91.82 | 91.15 | 91.72
332 90.12 | 91.12 | 91.89 | 91.72 | 92.04 - 91.62 | 91.69 | 91.58 | 91.60
10 90.10 | 90.12 | 90.20 | 90.52 | 90.00 | 89.93 - 89.89 | 89.91 | 90.01
79 90.92 | 90.23 | 90.29 | 90.25 | 89.93 | 89.91 | 90.02 - 89.92 | 89.72
432 90.09 | 90.12 | 90.56 | 90.82 | 90.11 | 90.00 | 89.87 | 89.69 - 89.52

272 90.28 | 91.17 | 90.61 | 89.12 | 89.09 | 90.08 | 90.20 | 89.48 | 90.23 -

Se puede notar que los 3 mejores rendimientos dependen de las propiedades fisico-
quimicas 206 y 135. De hecho el mejor rendimiento fue precisamente con esa combinacion
[206-135]. Este resultado se debe principalmente, a la subfamilia odorant, por separado
cada indice tiene un 71 % de rendimiento en esa subfamilia, sin embargo, al combinarlos,

el rendimiento aumenta hasta un 76 %, lo cual provoca que se obtenga un rendimiento



general del 95.13 %.

También, se realizaron pruebas combinando 3 indices de propiedades fisicoquimicas,
haciendo las combinaciones entre los 5 mejores indices individuales obtenidos (ver cuadro
4.18). Aqui se puede notar la influencia del indice de la propiedad fisicoquimica nimero
206, ya que el mejor resultado lo obtuvo la combinacién de [206-135-358], esta combina-
ciéon mejora la representacion obtenida por los indices separados. Esto es, para el indice
206, el rendimiento de la subclase phermone aumenta de un 89.95% a un 93.2 %, el rendi-
miento del indice 135 en la subclase vomeronasal aumenta de un 94.87% a un 97.94% y

el rendimiento del indice 358 en la subclase phermone aumenta de un 85.20 % a un 93.48 %.

Es importante mencionar que el orden de los indices de propiedades fisicoquimicas no
afecta en los rendimientos de clasificacion, es decir, el experimento que toma los indices
358, 206 y 411 no varia significativamente al tomar los indices en el orden 206, 358 y 411
6 los indices 411, 358 y 206.

Cuadro 4.18: Resultados de los 10 mejores rendimientos de exactitud con la arquitectura
profunda con MBR usando 3 indices de propiedades fisicoquimicas

Indices Exactitud
206-135-358 | 94.78 %
206-411-358 | 94.21%
358-206-411 | 94.12%
206-358-135 | 93.91%
206-358-463 | 93.87%

206-411-79 93.72%
358-79-206 93.37 %
206-463-79 93.31%
358-463-135 | 93.12%
358-411-135 | 93.05%

Después, se realizaron pruebas combinando 4 indices de propiedades fisicoquimicas,
haciendo las combinaciones entre los 6 mejores indices individuales obtenidos (ver cuadro
4.19). En este experimento, se puede obsevar que las representaciones implicitas obteni-
das no ayudan a mejorar el rendimiento, al contrario, comienza a disminuir. Esto se debe
principalmente a que la subfamilia vomeronasal afecta en la bisqueda de una mejor re-

presentacion, disminuyendo el rendimiento general. Por lo tanto, ya no se realizan nuevos



experimientos combinando més indices de propiedades fisicoquimicas.

Cuadro 4.19: Resultados de los 7 mejores rendimientos de exactitud con la arquitectura
profunda con MBR usando 4 indices de propiedades fisicoquimicas

Indices Exactitud
206-135-358-411 | 94.16 %
358-135-206- 79 93.80 %
206-411-358-463 | 93.43 %
358-135-206-463 | 93.43 %
206-135-358- 79 92.70 %
358-135-206-411 | 92.70%
206-135-358-463 | 92.34 %

Representacion de secuencias mediante ventanas

Otro de los experimentos que se realizé para tratar de encontrar mejores representa-
ciones y por lo tanto, seguir mejorando el rendimiento de clasificacién, consistié en crear
segmentos de ventanas que se van deslizando en la secuencia de aminoécidos, el cual fue
propuesto en [Qi et al., 2014]. Inicialmente, se toman ventanas de tamano 7, quedando tres
aminodcidos del lado izquierdo, tres aminoacidos del lado derecho y el aminoacido central
que define la ventana actual. Existen casos especiales en donde no habra aminoacidos del

lado derecho o izquierdo (ver figura 4.1), entonces simplemente se ignoran las partes vacias.
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Figura 4.1: Ventana resultante considerando al primer aminoacido de la secuencia como
aminodacido central.

La ventana se va desplazando en intervalos de 1 (ver figura 4.2).

Por cada ventana, existe un vector de 20 elementos que representan a los 20 aminoaci-
dos naturales (ver cuadro 2.1), cada posicién del vector contiene el valor del indice de una
propiedad fisicoquimica, por lo tanto, habra como maximo 7 valores distintos de cero en
tal vector, Ahora, puesto que la longitud del vector es 20, en total habra 20 x 259 = 5, 180
caracteristicas por cada secuencia de aminodcidos. En la figura 4.3 se pude ver el vector
obtenido con los valores correspondientes a la ventama analizada. Este vector solo contiene

dos 1s debido a que se utilizé el indice de propiedad fisicoquimica 31, el cual, solamente
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Figura 4.2: Ventanas desplazadas. a) Ventana resultante considerando un desplazamiento.
b) Ventana considerando 10 desplazamientos.

tiene valores de 1s y Os.
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Figura 4.3: Vector resultante de la ventana analizada (drea sombreada).

En el siguiente experimento se calculé el rendimiento de exactitud usando ventanas de

tamano 7 con los mejores indices obtenidos en las pruebas anteriores: individuales, pares,

ternas, cuadretes (ver cuadro 4.20).

Cuadro 4.20: Resultados de los mejores rendimientos de exactitud usando ventanas de

tamano 7
Indices | Exactitud de clasificacién
411 93.31%
206-135 91.34 %
206-135-358 90.72 %
206-135-358-411 89.21 %

Las representaciones implicitas obtenidas con estas configuraciones no mejoraron el
rendimiento, debido principalmente a que el uso de las ventanas hace que aumenten con-

siderablemente el nimero de variables. Esto es, cuando se usa solo un indice de propiedad



fisicoquimica se tienen 259 variables, sin representacién de ventanas, pero cuando se usa
una ventana de tamano 7 con 1 indice, el nimero de variables crece a 5180. En el peor de
los casos, con 4 propiedades fisicoquimicas el nimero de variables sin ventanas es de 1036
y si se requiere del uso de ventanas el niimero de variables crece a 20720, lo cual afecta

significativamente el rendimiento de clasificacion.
Comparacion con otros Clasificadores

Después de haber seleccionado la mejor configuracién de capas ocultas, ntimero de
neuronas por capa y los indices de propiedades fisicoquimicas con los cuales se obtuvo la
mejor representacion implicita de los datos, es necesario comparar el rendimiento obtenido

de la arquitectura profunda seleccionada con otros clasificadores.

Mdaquinas de soporte vectorial

En [Konig et al., 2013] mediante una bisqueda de malla encontraron que los valores
de O =2y~ =2 ayudan a obtener un buen rendimiento usando maquinas de soporte
vectorial (SVM) para clasificar sequencias de aminoédcidos de subfamilias de la clase C,

llegando a obtener un 93 % de rendimiento.

Aplicando esos mismos valores de C' y v a una maquina de soporte vectorial y el mismo
conjunto de datos analizado en este proyecto de tesis, se procede a calcular los rendimientos

con las mejores combinaciones de indices de propiedades fisicoquimicas obtenidas anterior-

mente (ver cuadro 4.21).

Cuadro 4.21: Comparacion de los resultados de rendimiento de las medidas de exactitud,
MCC y BER usando SVM con C=2 y Gamma=2"" y la arquitectura profunda MBR.

SVM Arquitectura profunda
Exactitud MCC BER | Exactitud MCC BER
411 83.61% | 79.64% | 19.13% 94.60% | 93.45% | 5.83%
206-135 85.40% | 82.23% | 17.79% 95.13% | 94.08% | 6.25%
206-135-358 88.82% | 85.13% | 10.95% 94.78% | 94.07% | 7.42%
206-135-358-411 89.78% | 87.44% | 11.01 % 94.16 % | 92.70% | 6.71%

Indices

Mientras que las SVM necesitan méas informacién en las entradas para obtener una me-



jor representacion de los datos y mejorar el rendimiento de clasificaciéon, la arquitectura
profunda puede obtener representaciones significativas implicitas con menos informacién
de entrada. Ademsds, la tasa de error equilibrada (BER) indica que la arquitectura pro-
funda discrimina mejor las subclases de la familia C, a pesar de que el conjunto de datos

estd desbalanceado.
Arboles de decision

Los arboles de decisién (J48) fueron también usados para comparar el rendimiento de
la arquitectura profunda seleccionada (ver cuadro 4.22). Los experimentos realizados con
estos arboles utilizaron los mismos indices de propiedades fisicoquimicas con los que se

obtuvieron los rendimientos usando las maquinas de Boltzmann restringidas.

Cuadro 4.22: Resultados de rendimiento usando indices de propiedades fisicoquimicas con
arboles de decision

Indices | Exactitud | MCC BER
411 | 81.62% | 76.82% | 19.12%
206-135 | 82.12% | 77.93% | 17.03%
206-135-358 | 84.26% | 80.13% | 12.25%
206-135-358-411 | 80.66% | 76.38% | 19.25%

Se puede observar que los aboles de decision no pueden lograr obtener una buena re-
presentacién de los datos de manera implicita, sin embargo, logran (usando 3 indices) una
discriminacién de las subfamilias de la clase C similar a la que obtienen las SVM’s. Estos

arboles tienen la ventaja de ser faciles de implementar.
k vecinos mas cercanos

Otra técnica usada para comparar el rendimiento fueron los k-vecinos méas cercanos. Los
resultados obtenidos se pueden ver en el cuadro 4.23. Para este experimento se prob6 con

diferente ntimero de vecinos, desde k£ = 1 hasta k = 10.

Se puede apreciar que con un k = 4 con un indice de propiedad fisicoquimica y con
k = 2 con tres indices, se obtiene los mejores rendimientos para este clasificador, sin em-

bargo, la diferencia entre los cdlculos del BER no es significativa, por lo tanto, utilizando



Cuadro 4.23: Resultados de los mejores porcentajes de rendimientos usando indices de
propiedades fisicoquimicas con knn

Indices
411 206-135 206-135-358 206-135-358-411
k Exac | MCC | BER | Exac | MCC | BER | Exac | MCC | BER | Exac | MCC | BER
1 89.72 87.12 8.23 87.23 84.45 11.10 89.92 87.94 8.35 88.69 86.34 9.08
2 90.23 | 87.91 8.61 88.69 | 86.19 | 11.12 | 91.35 | 89.96 7.99 89.78 | 87.53 9.31
3 91.12 | 89.16 7.93 89.05 | 86.64 | 10.93 | 90.91 | 88.91 8.22 89.41 | 87.11 9.55
4 91.31 | 89.45 7.93 88.32 | 85.71 | 11.36 | 89.83 | 87.61 8.88 89.78 | 87.55 9.26
5 90.12 | 87.45 9.12 87.96 | 85.40 | 11.03 | 91.31 | 89.48 7.98 87.59 | 84.91 | 10.65
6 89.80 | 87.45 9.44 86.86 | 84.04 | 11.69 | 90.12 | 87.88 8.69 87.59 | 84.91 | 10.65
7 89.15 | 86.62 9.92 86.50 | 83.61 | 11.93 | 88.82 | 86.23 9.63 87.59 | 84.98 | 10.09
8 90.00 | 86.62 9.91 87.23 | 84.51 | 11.50 | 88.70 | 86.11 9.47 87.59 | 84.98 | 10.09
9 89.72 | 86.81 9.93 86.13 | 83.23 | 12.16 | 88.80 | 87.45 9.44 87.59 | 84.98 | 10.09
10 | 89.41 | 85.91 | 10.38 | 86.50 | 83.67 | 11.91 | 87.59 | 84.98 | 10.09 | 87.59 | 84.98 | 10.09

el principio de la navaja de Occam es mejor utilizar solamente el indice de propieda 411
por requerir menos procesamiento computacional. Estos resultados muestran que k-nn no

logra superar el rendimiento de clasificacion de la arquitectura profunda MBR.

Es importante mencionar que la implementacion de los k vecinos més cercanos es muy
sencilla, pero con el incoveniente de que al aumentar el nimero de ejemplos, el tiempo de
ejecucion se ve incrementado de manera significativa. Este tipo de clasificadores son ttiles

cuando el nimero de muestras es pequena.

A continuacion, en el cuadro 4.24, se presenta el resumen de los mejores porcentajes

de rendimiento de cada uno de los cuatro clasificadores analizados.

Cuadro 4.24: Resumen de porcentaje de rendimiento usando cuatro clasificadores

Clasificador Indices | Exactitud | MCC | BER
MBR 206-135 95.13 94.08 | 6.25

k-nn (k=4) 411 91.31 89.45 | 7.93
SVM 206-135-358-411 89.78 87.44 | 11.01
Arboles de decisién 206-135-358 84.26 80.13 | 12.25

Se puede notar que a pesar de que el clasificador k-nn es un algoritmo muy sencillo y
facil de implementar, obtiene un rendimiento mejor que las méaquinas de soporte vecto-
rial, lo cual indica que para que estas ultimas obtengan un mejor rendimiento, se le debe

proporcionar entradas con caracteristicas significativas extraidas previamente de manera



explicita (como en [Konig et al., 2013]). Ademas, estos resultados muestran que los indices
de propiedades fisicoquimicas 206 y 135 estuvieron presentes en los mejores rendimientos
de los tres de los cuatro clasificadores, lo cual se debe a que dichos indices, son los que

mejor ayudan a discriminar a las subfamilias de la clase C.

Después de realizar todas las pruebas (encontrar la mejor configuracién de la arqui-
tectura profunda, y obtener los mejores indices de propiedades fisicoquimicas), la com-
paracion con otros clasificadores muestra que la representacion obtenida de los datos de
manera implicita con la arquitectura profunda seleccionada, es mejor que las representa-

ciones explicitas convencionales usadas en la literatura anteriormente.



Capitulo 5
Conclusiones y trabajo a futuro

En este proyecto de tesis se muestra que las arquitecturas profundas logran obtener
representaciones implicitas de las secuencias de aminoacidos de las subfamilias de la clase
C de GPCR’s més significativas (95.13 %) que las representaciones convencionales obte-
nidas de manera explicita (85.94 %). Para esto, se presenté el desempeno de clasificacion
usando transformaciones y clasificadores convencionales comparado con tres modelos de

arquitectura profunda.

Generalmente, las representaciones explicitas usadas por las transformaciones conven-
cionales, pueden llegar a tener rendimientos muy buenos, sin embargo, obtener dichas
representaciones puede ser muy complicado, y se necesita de un experto en el drea para
lograrlas. Por lo anterior, en este proyecto se busco extraer representaciones implicitas de
los datos analizados. Dichas representaciones han mostrado en los resultados obtenidos que
han logrado extraer caracteristicas significativas de los datos de una mejor manera que las
representaciones convencionales, lo cual se refleja en los rendimientos altos de exactitud

de clasificacion y en las distintas medidas de evaluacion aplicadas.

Para obtener las representaciones implicitas de las secuencias de aminoacidos de las
subfamilias de la clase C se utilizaron tres modelos de arquitectura profundas. En par-
ticular, las maquinas de Boltzmann restringidas manejan mejor los datos con entradas

continuas (nimeros reales) y fueron las que obtuvieron mejores representaciones.

En los experimentos se mostro que la bisqueda de malla es muy 1til cuando se necesita
seleccionar parametros. En este trabajo se utilizd para encontrar la mejor configuracién

con respecto a numero de capas ocultas, nimero de neuronas en cada capa y los indices de
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propiedades fisicoquimicas necesarios para obtener el mejor rendimiento de la arquitectura

profunda seleccionada.

Las representaciones obtenidas por la arquitectura profunda de forma implicita son
muy importantes para lograr un alto desempeno de clasificaciéon (95.13%), lo cual se
mostr6 al comparar diferentes algoritmos de clasificacién (91.31 %) con el mismo conjunto
de datos. Ademas, la medida de tasa de error equilibrada, muestra que la arquitectura

profunda hace una buena discriminacion de subfamilias de la clase C.

De los resultados obtenidos se muestra que las subfamilias de la clase C: odorant,
vomeronasal y phermone, afectan el rendimiento de clasificacién porque son dificiles de
identificar al confundirse entre ellas. Sin embargo, al combinar algunos indices de propie-

dades fisicoquimicas, se mejora el rendimiento general.

En resumen, con el uso de la bisqueda de malla y arquitecturas profundas, en parti-
cular, las maquinas de Boltzmann restringidas se pudo encontrar una configuraciéon que
logra obtener una representacién significativa de los datos, lo cual ayud6 a mejorar el
desempeno de clasificacion de las secuencias de aminodcidos de las subfamilias de la clase
C de GPCR’s, lograndose con esto alcanzar el objetivo general y probar que la hipdtesis

del presente trabajo de tesis es verdadera.

Debido a que la etapa de preentrenamiento y la técnica de busqueda de malla consu-
men bastante tiempo, se deja para un futuro implementar estos procedimientos de manera

paralela.

También, la importancia de las combinaciones de propiedades fisicoquimicas encon-
tradas en este trabajo y el efecto de la asociacién de las secuencias con sus ligandos
(subfamilias) correspondientes debe ser validada con expertos en el drea (Quimicos y/o

Bioquimicos).
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Anexo A

Pseudocddigo de algoritmos

utilizados

A.1. Pseudocdédigo de la transformacion de composi-

cion de aminoacidos

Algorithm 1 Pseudocédigo AAC

1. procedure AAC(S) > Tranformacion AAC de la secuencia S
2 L < Longitud de S

3 1+ 0

4: while ¢ < 20 do > Limpiar el arreglo de frecuencias
ot f[l] +— 0

6 1=1+1

7 140

8 while : < L do > Acumula las frecuencias
9: fIS[i] —65] = f[S[i] —65] +1

10: 1=1+1

11: 1< 0

12: while ¢ < 20 do > Calcula las frecuencias
13: flil = fli] = 100/ L
14: 1=14+1
15: return [f] > Arreglo de frecuencias
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A.2. Pseudocddigo de la transformaciéon PseAAC

Algorithm 2 Pseudocédigo PseAAC

1: procedure PSEAAC(S) > Tranformacion PseAAC de la secuencia S
2: Inicializar f con longitud 20 + n * A

3: Calcular 7; con la formula 2.9

4 Convertir cada valor P, del atributo a su forma estdndar usando la formula 2.10
5 return |[f]

A.3. Pseudocddigo de la transformacién MSE-PseAAC

Algorithm 3 Pseudocédigo MSE-PseAAC

1: procedure MSE-PSEAAC(S) > Tranformaciéon MSE-PseAAC de la secuencia S
2: Covertir la secuencia original de cada residuo en su escala FH

3: Calcular MSE(k) < [df,d,--- ,d~ ., al)]
A
)

Calcular PseAAC
return [PseAAC MSE] > La concatenacién de los 2 arreglos




A.4. Pseudocddigo de la transformacion ACC

Algorithm 4 Pseudocédigo ACC

1. procedure ACC(S) > Tranformacion ACC de la secuencia S
2 L < Longitud de S

3: 7+ 0

4: while j < L do > Limpiar el arreglo de frecuencias
5 d<0

6 while d < L do > Para cada residuo de L
7 Calcular AC(d,lg)

S (Sag — 8a)(Sagtg — Sa)

AC(d,lg) =
(4%) (L —1g)
d=d+1
: d<+0
10: while d < L do > Para cada residuo de L y d; # d»
11: Calcular CCy, 4,(lg)
CCh 1(lg) = S (Surg — Sy ) (Sanjistyg — Saz)
v (L —1g)
12: d=d+1
13: j=7+1
14: Concatenar

C(lg) = [AC(lg) CC(lg)]

15: Calcular
AOC(lgmam) = [C(lgl)C(lgg), e 7C(lgmaar)]
16: return [ACC(lnaz)]




A.5. Pseudocdédigo de maquina de Boltzmann res-

tringida

Algorithm 5 Pseudocédigo RBM
1: procedure RBM > Pseudocddigo para implementar una maquina de Boltzmann
restringida
Generar aleatoriamente la matriz W de n, x ny,
Generar el vector b, con ceros
Generar el vector by, con ceros
p(hlv) = W x visibles + biaseut, ecuacion 2.5
MAUESET Qpeyitas = binomial(neuronasocuiias)
p(v|h) = WT x muestrasoeusas + biasyisipe ecuacion 2.6
MUESET AS yisiples = Dinomial(neuronas,;spies)
costo = energia . (entrada) — energiapre(Muestrapinq) ecuacion 2.1
parametro = parametro + tasaAprendizaje * gradiente(costo x parametro) ecua-
cién 2.2

,_.
e




A.6. Pseudocddigo de la divergencia constractiva

Algorithm 6 Pseudocddigo divergencia_constractiva
1: procedure DBN::CONTRASTIVE_DIVERGENCE(entrada Ir k) > Pseudocddigo para
implementar la divergencia constractiva

2 sample_h_given_v(input, ph_mean, ph_sample)

3 step <+ 1

4 while step < k do

5 if step =1 then

6: gibbs_hvh(ph_sample, nv_means, nv_samples, nh_means, nh_samples)
7 else

8 gibbs_hvh(nh_samples, nv_means, nv_samples, nh_means, nh_samples)
9 step < step + 1

10: 1+ 1

11: while 7 < nocultas do

12: j +—1

13: while ;7 < nvisibles do - ' ' '

14 W[Z] []]+ _ lr*(ph,mean[z]*mput[j]—%L,means[z]*nv,samples[]])

15: JJ+1

16: hbzas[z]—f- _ lr*(ph,sample[]z\][—nh,means[z})

17: 1 1+1

18: 1+ 1

19: while 7 < nocultas dol .

20: UbZ(lS[Z]+ _ lr*(znput[z}f]r\Lfv,samples[z])

21: 1+—1+1




A.7. Pseudocddigo de red de creencia profunda

Algorithm 7 Pseudocodigo DBN

1: procedure PREDBN (entrada,lr,k,nepocas) > Pseudocddigo para implementar el
pre-entenamiento de una red de creencia profunda

2: 1+ 1

3: while i < numCapas do

4: epoca < 1

5: while epoca < nepocas do

6: n<+1

7 while n < nejemplos do

8: entrenamientoX = entrada[n]

9: [+ 1

10: while [ <7 do

11: if [ =1 then

12: CaPAentrada <— entrenamientoX

13: else

14: if [ =2 then

15: tam_capaentrada ANLETTIOT 4— NUM_NEUTONASpirada
16: else

17: tam_capaentradga Anterior <— tam_capaoeyia|l — 2

18: CaAPoeyita ANtELOT < CaPUentrada

19: CaPenirada <— sample_h_given_v(capentrada ANLETIOT, CAPAentrada) >

ver ecuacion 2.3

20: n<n-+1
21: [+ 1+ 1 capa,pm, < contrastive_divergence(capaenirada, U7, k)
22: epoca < epoca + 1

23: 1+ 1+1




A.8.

Pseudocdédigo de autocodificador ruidoso

Algorithm 8 Pseudocédigo DA

1: procedure DA (x,Ir,corruption_level) > Pseudocodigo para implementar un
Autocodificador Ruidoso

OO NN NN N R R e R s e
STESN T DL ® 3@ E Y

B
=1

p =1 — corruption_level

get_corrupted_input(x, tilde_x, p) > asignar ruido a la entrada
get_hidden_values(tilde_x, y) > obtener el valor de las neuronas ocultas
get.econstructed_input(y, z) > reconstruir la entrada
141

while 7 < nvisibles do
L_vbias|i] = x[i] — z]i]
vbms[z]+ _ lr*(znput[z}];L,vbms[z])
14—1+1
141
while ¢ < nocultas do
L_hbias[i] =0
j+1
while 5 < nvisibles do
L_hbiasli]+ = Wi][j] * Lvbias]j]

j—J+1
L_hbiasli]x = yli] * (1 — y[i])
hbias|i|+ = w
141+ 1
141
while 7 < nocultas do
j 1

while ;7 < nvisibles do
AT _lrx(L_hbias[i]xtilde_x[j]+ L_vbias[j]*y[i])
W il[j]+ = ( [4] N[J] []*yld]

j+—7+1
1—1+1

A.9.

Pseudocédigo de pre-entrenamiento de autoco-
dificador



Algorithm 9 Pseudocddigo preSDA
1. procedure PRESDA (entrada,lr,corruption_level nepocas) > Pseudocédigo para pre
entrenar un Autocodificador

2: 1+ 1

3: while i < numCapas do

4: epoca < 1

5: while epoca < nepocas do

6: n<+1

7: while n < nejemplos do

8: entrenamientoX = entradan]

9: [+ 1

10: while [ <7 do

11: if [ =1 then

12: CaPAentrada <— entrenamientoX

13: else

14: if [ =2 then

15: tam_capaentradga Anterior < num_neuronasqpirada
16: else

17: tam_capaeniraga Anterior < tam_capaoeuta|l — 2]
18: CaPQocyita ANEELOT = CAPAentrada

19: CAPUentrada <— sample_h_given_v(capentrada ANLETIOT, CAPAentrada) >

ver ecuacion 2.3

20: n+<n+1
21: [+ I1l+1
22: dA layers|i]— > train(layer_input, lr, corruption_level);
23: epoca < epoca + 1

24: 14— 1+1




A.10. Pseudocddigo para calcular gradiente descen-

dente

Algorithm 10 Pseudocddigo Gradiente Descendente

1: procedure GRADIENTEDES > Pseudocodigo para implementar el gradiente
descendente
2: while epoca < epocaipiq y salir = falso do D>
3: epoca <— epoca + 1
4: while haya minibatch do > para cada minibatch del conjunto de
entrenamiento
5: perdida < f(parametros, Tpaen)
6: gradiente < calcularGradiente
T parametros <— parametros — tasaAprendizaje x gradiente
8: if perdida < objetivo then
9: salir <— verdadero
10: return parametros

Existen dos formas de implementar este algoritmo, el modo incremental y el modo por
lotes (minibatch). En el modo incremental se calcula el gradiente y se actualizan los pesos
después de que cada ejemplo pasa por la red. En el modo por lotes, sélo hasta que termina

una época, es decir, todos los ejemplos, se actualizan los pesos.



A.11. Pseudocdédigo de autocodificador ruidoso api-
lado

Algorithm 11 Pseudocédigo SDA

1: procedure SDA > Pseudocddigo para implementar un Autocodificador ruidoso
apilado

2: 1+ 0

3: while 7 < numeroCapas do

4: if 7 =1 then

5: CaAPUentrada <— entrada

6: else

7 CaPaenirada <— salida de la capa sigmoide anterior

8: i1+ 1

9: construir capa sigmoide con entrada = capa de entrada

10: construir capa autocodificador con entrada = capa de entrada W=W de capa
sigmoide y bias = bias de capa sigmoide

11: capa sigmoide anterior = capa sigmoide

A.12. Pseudocdédigo de entrenamiento para una RBM

convolucional

Algorithm 12 Pseudocédigo CRBM

1: procedure CRBM > Pseudocddigo para entrenar una CRBM
2 ejemplo < 0

3 while ejemplo < Total Ejemplos do

4: VO v > Poner el ejemplo actual como un mini batch
5: Calcular Q) « P(H|V©) ecuacién 2.7

6 muestrear H® de Q©

7 n <+ 0

8 while n < N, do

9: Muestrear V" de P(V|H™ V) ecuacién 2.8

10: Calcular Q™ < P(H|V™) ecuacién 2.7

11: Muestrear H™ de Q™

12: AWF = NL%((Q(O)”“)T x VO — (QUIMT 4 ()

13 AV = NLIQJ Zij(Qg})’k - le)’k) + Aby,

14; Ac= g7 3, (V) = (V)

15: ejemplo < ejemplo + 1




Anexo B

Definicion de clases de la biblioteca

propuesta

B.1. Clases para un auto-codificador

Cuadro B.1: Clase SDA

Atributos

N: Nimero de muestras de entrenamiento

n_in: Nimero de neuronas de la capa de entrada
size_hidden_layers: Ntimero de neuronas en cada capa oculta
n_out: Numero de neuronas en la capa de salida

n_layers: Numero de capas ocultas

sigmoid_layers: Capas ocultas

dA layers: Capas autocodificador

log_layer: Capa para clasificar

Métodos

SDA: Construtor de la clase, se encarga de todas las inicializaciones necesarias
pretrain: Método que se encarga de pre entrenar capa por capa los autocodifi-
cadores ruidosos dA

finetune: Método que se encarga de afinar la red con datos etiquetados

predict: Método que se encarga de dar la predicciéon de un ejemplo dado

B.2. Clases para una red de creencia profunda

La definicién de la clase HiddenLayer (ver cuadro B.3 ) y LogisticRegression (ver cua-

dro B.4) son las mismas que se mencionaron en la arquitectura de autocodificadores.
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Cuadro B.2: Clase dA

Atributos

N: Numero de muestras de entrenamiento

n_visible: Niimero de neuronas de la capa de entrada
n_hidden_layers: Ntiimero de neuronas en cada capa oculta

W: Pesos que conectan las neuronas visibles con neuronas ocultas
hbias: El bias de las neuronas ocultas

vbias: El bias de las neuronas visibles

Métodos

dA: Construtor de la clase, se encarga de todas las inicializaciones nece-
sarias

get_corrupted_input: Método que ayuda a generar ruido en la entrada
get_hidden_values: Método que calcula la probabilidad de salida de una
neurona oculta

get_reconstructed_input: Método que calcula la probabilidad de salida de
una neurona visible

train: Método que se encarga de entrenar el modelo con un ejemplo

reconstruct: Método que reconstruye el ejemplo de entrada

Cuadro B.3: Clase HiddenLayer

Atributos

N: Ntdmero de muestras de entrenamiento

n_in: Numero de neuronas de la capa de entrada
n_out: Numero de neuronas de la capa de salida
W: Pesos de la red

b: Bias de la red

Métodos

HiddenLayer: Construtor de la clase, se encarga de todas las inicializa-
ciones necesarias

output: Método que calcula el valor de un determinado nodo en la capa
oculta

sample_h_given_v: Método que infiere el estado de una neurona oculta

dada un neurona visible

B.3. Clases para una red de creencia profunda

volucionada

con-



Cuadro B.4: Clase LogisticRegression

Atributos

N: Ntdmero de muestras

n_in: Nimero de neuronas de entrada

n_out: Numero de neuronas de salida

W: Pesos de la red que conectan neuronas de entrada y neuronas de
salida

b: Bias de las neuronas de salida

Métodos

LogisticRegression: Construtor de la clase, se encarga de todas las ini-
cializaciones necesarias

train: Método que entrena el modelos de regresion logistica, actualiza los
valores de W y b

softmax: Método que calcula softmax para un vector de entrada

predict: Método que realiza una predicciéon calculando la probabilidad

softmax desde la entrada

Cuadro B.5: Clase RBM

Atributos

N: Ndmero de muestras de entrenamiento

n_visible: Niimero de neuronas de la capa de entrada
n_hidden: Nuimero de neuronas de la capa de salida
W: Pesos de la red

hbias: Bias de la red

vbias: Bias de la red

Métodos

RBM: Construtor de la clase, se encarga de todas las inicializaciones
necesarias

contrastive_divergence: Método que realiza la divergencia contrastiva pa-
ra entrenar la RBM

sample_h_given_v: Método que infiere el estado de una neurona oculta
dada un neurona visible

sample_v_given_h: Método que infiere el estado de una neurona oculta
dada un neurona visible

propup: Método que infiere el estado de una neurona oculta dada un
neurona visible

propdown: Método que infiere el estado de una neurona oculta dada un
neurona visible

gibbs_hvh: Método que realiza el muestreo de gibbs desde un nodo oculto
a un nodo visible, después muestrea desde un nodo visible a un nodo
oculto.

reconstruct: Método que reconstruye la neurona de entrada por la RBM

entrenada




Cuadro B.6: Clase DBN

Atributos

N: Ntmero de muestras de entrenamiento

n_in: Numero de neuronas de entrada

n_out: Numero de neuronas de salida

size_hidden_layers: Numero de neuronas en cada capa oculta
n_layers: Numero de capas

sigmoid_layers: Capas ocultas

RBM_layers: Capas RBM

log_layer: Capa para clasificar

Métodos

DBN: Construtor de la clase, se encarga de todas las inicializaciones
necesarias

pretrain: Método que realiza el pre entrenamiento usando RBM
finetune: Método que realiza el afinamiento de la DBN usando un MLP
con retro propagacion

predict: Método que realiza una prediccién calculando la probabilidad

softmax desde la entrada

Cuadro B.7: Clase CDBN

Atributos

n_stack_conv_rbm: Nimero de RBM convolucionadas apiladas
inputDimensions: Niimero de dimensiones en los datos de entrada
k: Numero de grupos de neuronas en la capa oculta

N_V: Longitud de la dimensién de la capa de entrada

N_H: Longitud de la dimensién de la capa de oculta

N_W: Tamano del filtro asociado con cada grupo

C: Tamano de una dimensién de la capa de agrupamiento

N_P: Tamano de la capa de agrupamiento

inputLayer: Capa de entrada

stackedRBMs: Capas ocultas del la CDBN

Métodos

CDBN: Construtor de la clase, se encarga de todas las inicializaciones
necesarias
train: Método que entrena la CDBN




Cuadro B.8: Clase MaxPoolingConvRBMInputLayer

Atributos

n_stack_conv_rbm: Nimero de RBM convolucionadas apiladas
input: Datos de entrada

sample: Reconstruccién de la entrada

pr: Probabilidad de activacion de la entrada reconstruida

c: Bias

Métodos

MaxPoolingConvRBMInputLayer: Construtor de la clase, se encarga de

todas las inicializaciones necesarias

calculatePr: Método que calcula la probabilidad

Cuadro B.9: Clase MaxPoolingConvRBM

Atributos

rate: Tasa de aprendizaje

H: Capa oculta a entrenar

P: Capa de agrupamiento que esta sobre la capa oculta
pr: Probabilidad de activacion de la entrada reconstruida

c: Bias

Métodos

MaxPoolingConvRBM: Construtor de la clase, se encarga de todas las

inicializaciones necesarias

train: Método que entrena la capa oculta

Cuadro B.10: Clase MaxPoolingConvRBMHiddenLayer

h: Neuronas

pr: Probabilidad de activacién de la nuerona oculta

Atributos . )

W: k-ésima matriz de pesos

b: k-ésimo bias

MaxPoolingConvRBMHiddenLayer: Construtor de la clase, se encarga
Métodos | de todas las inicializaciones necesarias

calculatePr: Método que calcula la probabilidad de activacién de la nue-
rona oculta

sample: Método que calcula la activacién de la muestra para la (i, 7)-

ésima neurona del k-ésimo grupo




Cuadro B.11: Clase MaxPoolingConvRBMPoolingLayer

Atributos | pr: Probabilidad de activacién de las nuerona de la capa actual

MaxPoolingConvRBMPoolingLayer: Construtor de la clase, se encarga
Métodos | de todas las inicializaciones necesarias

calculatePr: Método que calcula la maxima probabilidad de activacién
de las nueronas en una pequena regioén de la capa oculta

sample: Método que calcula la activacién de la muestra para la (i, 5)-
ésima neurona del k-ésimo grupo




Anexo C

Manual de usuario de la biblioteca

desarollada

El software desarrollado para este trabajo de tesis se implementé en lenguaje C++,
especificamente el compilador g+-+ versién 4.2 del sistema operativo Ubuntu. Los detalles

de instalacién y utilizaciéon se presentan en las siguientes secciones.

C.1. Proceso de instalacion

El software para utilizar las arquitecturas profundas se distribuye como un archivo
ejecutable DeepLearning. Para la ejecucion de este archivo, basta con utilizar la consola
de Ubuntu y escribir:

./DeepLearning

C.2. Integracién del software

En la figura C.1 se muestra un ejemplo de la integracion de la biblioteca desarrollada.
La funcién principal llamada main hace un llamado al método prueba_dbn (linea 33), este
método se encarga del entrenamiento y clasificacion de los datos.

Debe haber ejemplos de entrada para el entrenamiento (linea 10) con sus correspondien-
tes salidas (linea 12). Es necesario también crear la red de creencia profunda, especificando

sus pardmetros (linea 15)

Una vez definidos los datos de entrenamiento y la arquitectura de la dbn, se procede al

pre-entrenamiento de los datos (linea 17). Después, es necesario refinar la matriz de pesos,
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8 main.c UNREGISTERED /7

main.c X

1 void prueba_dbn()

2 { double tasa_aprendizaje_preentrenamiento = 0.1, tasa_aprendizaje_refinamiento = 0.1;
3 int epocas_preentrenamiento = 1000;

4 int epocas_refinamiento = 500, epocas_entrenamiento = 1;

5 int k = 1,1,7;

6 int ejemplos_entrenamiento = 6, ejemplos_prueba = 2;

7 int neuronas_entrada = 6, neuronas_salida = 2;

8 int tamano_capas_ocultas[] = {3, 3};

9 int n_capas = sizeof(tamano_capas_ocultas) / sizeof(tamano_capas_ocultas([d])

10 int datos_entrenamiento_X[6][6] = // datos de entrenamiento

1 {{1,1,1,0,0,0},{1,0,1,0,0,0},{1,1,1,0,0,0},{0,0,1,1,1,0},{0,0,1,0,1,0},{0,0,1,1,1,0}};
12 int datos_entrenamiento_Y([6][2] =

13 {{1,e}, {1,0},{1,0},{0,1},{0,1},{0,1}}

14 // Se construye la red de creencia profunda

15 DBN dbn(ejemplos_entrenamiento, neuronas_entrada, tamano_capas_ocultas, neuronas_salida, n_capas);

16 // preentrenamiento

17 dbn.pretrain(datos_entrenamiento_X, tasa_aprendizaje_preentrenamiento, k, epocas_preentrenamiento);
18 // refinamiento

19 dbn. finetune(datos_entrenamiento_X, datos_entrenamiento_Y,tasa_aprendizaje_refinamiento,epocas_refinamiento);
20 int datos_prueba_X[3][6] =

21 {{1,1,0,0,0,0},{0,0,0,1,1,0},{2,1,1,1,1,0}};

22 double datos_prueba_Y[3][2];

3 for( i=0; i<ejemplos_prueba; i++)

U {

25 dbn.predict(datos_prueba_X[il, datos_prueba_Y[il);

26 for(j=0; j<neuronas_salida; j++)

27 cout << datos_prueba_Y[i][j] << " ";

28 cout << endl;

29 }

30 }

31 void main()

2 {

33 prueba_dbn();

34}

Figura C.1: Ejemplo de integracién de la biblioteca

lo cual se lleva a cabo en la Hnea 19.

Cuando los pasos anteriores se han realizado, entonces se puede clasificar los ejemplos
de prueba (linea 20), usando la funcién de prediccién predict (linea 25). Esta funcion

devuelve los valores que logra predecir la red.

Es importante decir que los datos de salida son valores reales, almacenados en un
arreglo con dimensién del tamano del nimero de neuronas de salida, por lo que el indice
de la coordenada del arreglo correspondiente al valor mas grande de la salida serd el que

indique la clase a la que pertenece ese ejemplo.



C.3. Utilizacion del software

El programa DeepLearning requiere para su utilizaciéon un archivo de configuracién

denominado confi.txt que se describe a continuacién (ver cuadro C.1):

Cuadro C.1: Archivo de configuracién para ejecutar arquitecturas profundas

1 para autocodificador
opcion 2 para maquina de Boltzmann restingida
3 para red convoluvional

nimero de ejemplos
nimero de capas ocultas | en el caso de red convolucional es el niimero de filtros
nimero de neuronas por | separadas por comas

cada capa oculta
tamano de filtro por cada | separadas por comas, solo para red convolucional, omitir
capa oculta este dato para los auto-codificadores y las MBR.
nuamero de clases

tasa de aprendizaje (va-
lor entre 0 y 1)

épocas del preentrena-
miento

tasa de aprendizaje para
el refinamiento (valor en-
tre 0y 1)

épocas del refinamiento
nivel de corrupcién (valor | para auto-codificador, omitir este dato para las MBR y
entre 0 y 1) la red convolucional.

ntamero de reduccién para red convoluvional, omitir este dato para los auto-
codificadores y las MBR.

Este archivo de texto se debe colocar en la misma ruta en donde se encuentre el ejecu-
table DeepLearning, y se debe de nombrar todo con minisculas confi.txt. El programa

abre por default este archivo.



C.3.1. Ejemplo de uso de arquitecturas profundas para el reco-

nocimiento de digitos manuscritos

Para los siguientes experimentos se utilizé la particion de los datos del: 80 % para el
conjunto de entrenamiento y 20 % para el conjunto de pruebas. Se recomienda esta division
de los datos para poder obtener el rendimiento general del clasificador con datos que no

se han usado en la fase de entrenamiento, en este caso, los datos de prueba.

auto-codificador

Se define el archivo de configuracion, en este caso, para el auto-codificador, se realiza

una prueba con 4 capas ocultas y con 500 neuronas ocultas en cada capa (ver figura C.2).

X = O ~[Escritorio/DeepLearning/confiSDA4capas.txt - Sublime 1

1
60000
4
500,500,500 ,509

Line 4, Column 16 Tab Size: 4 Plain Text

Figura C.2: Archivo de configuracion del auto-codificador para reconocer digitos manus-
critos con 4 capas ocultas.

Después de ejecutar ‘ ‘DeepLearning’’ se muestran los resultados de la matriz de con-
fusién, y el porcentaje de exactitud de clasificacion del conjunto de test como se muestra
en la figura C.3. Cabe mencionar que en el archivo de configuracién, uno de los datos de
entrada es el numero de ejemplos total, por lo cual, es responsabilidad del usuario realizar

una particién interna para ejemplos de entrenamiento y de prueba.



O  erikue@erikue-desk: ~/Escritorio/DeepLearning
0 (6]
1002

1001
22

1088
79 : : : ; : g g 5]
Rendimiento = 93.98
erikue@erikue-desk:~/

Figura C.3: Resultados de la matriz de confusién y rendimiento de la ejecucion del auto-
codificador con 4 capas ocultas.

El archivo de configuracion para otro ejemplo de un auto-codificador, pero con 2 capas

ocultas se muestra en la figura C.4.

~[Escritorio/DeepLearning/confiSDA.txt - Sublime Text

60000

p)
750,700
10

8.1
1000
8.1
500
8.3

Line 11, Column 1 ize: 4 Plain Text

Figura C.4: Archivo de configuracién del autocodificador para reconocer digitos manuscri-
tos con 2 capas ocultas.

Los resultados de la matriz de confusién, y el porcentaje de exactitud de clasificacion

del conjunto de test, para este ejemplo se muestran en la figura C.5.



X = 0O erikue@erikue-desk: ~/Escritorio/DeepLearning

erikue@erikue-desk:~/ ric 2arm S ./DeeplLearnig
925 0 (¢}
1012 0
1001
22

1008
70 - - ; ; - - - 0
Rendimiento = 94.34
erikue@erikue-desk:~/

Figura C.5: Resultados de la matriz de confusién y rendimiento de la ejecucién del auto-
codificador con 2 capas ocultas.

maquina de Boltzmann restringida

Ahora, se define el archivo de configuracion, en este caso, para una maquina de Boltz-
mann restringida, se realiza una prueba con 4 capas ocultas y con 500 neuronas ocultas

en cada capa (ver figura C.6).

X = O ~fEscritoriofDeepLearning/confiDBN4Capas.txt - Sublime
confiDBN4Capa
&
60000
_.4
500,500,500,500

18
8.1
1000
8.1
5080

Line 10, Calumn 1 Size: 4 Plain Text

Figura C.6: Archivo de configuracion de la méquinas de Boltzmann restringidas para
reconocer digitos manuscritos con 4 capas ocultas.

Los resultados de la matriz de confusién, y el porcentaje de exactitud de clasificacion

del conjunto de test, para este ejemplo se muestran en la figura C.7.



O  erikue@erikue-desk: ~/Escritorio/DeepLearning
0 (6]
999

1085
79 ; : : ; ; G}
Rendimiento = 93.34
erikue@erikue-desk:~/

Figura C.7: Resultados de la matriz de confusion y rendimiento de la ejecucion de la
maquina de Boltzmann restringida con 4 capas ocultas.

Otro ejemplo de configuracién de una maquina de Boltzmann restringida, pero con 2

capas ocultas se puede ver en la figura C.8.

X - O ~fEscritorio/DeepLearningfconfiDBN.Ext - Sublime Text
confiDBN. txt
2
60080
2

608,500
18

8.1
1008
8.1
5680

Line 10, Column 1 ize: £ Plain Text

Figura C.8: Archivo de configuracion la maquina de Boltzmann restringida para reconocer
digitos manuscritos con 2 capas ocultas.

Los resultados de la matriz de confusién, y el porcentaje de exactitud de clasificacion

del conjunto de test, para este ejemplo se muestran en la figura C.9.



X = 0O erikue@erikue-desk: ~/Escritorio/DeepLearning

erikue@erikue-desk:~/ ric 2arm S ./DeeplLearnig
0921 0 0 E E E E 4
1007 0 E E E E 23
1000
27

6 1009
75 - - 4 - ; - - 0
Rendimiento = 93.96
erikue@erikue-desk:~,

Figura C.9: Resultados de la matriz de confusién y rendimiento de la ejecuciéon de la
maquina de Boltzmann restringida con 2 capas ocultas.

red convolucional
Por ultimo, se define el archivo de configuracién, en este caso, para una red convolucional,
se realiza una prueba con 4 capas ocultas con 500 neuronas ocultas en cada capa y 4 filtros
(ver figura C.10).

¥ =— O ~[Escritorio/DeepLearningfconfiConvolucionald4Capas.tx

confiConvolucionaldCapas.txt

3
60080
4
500,500.500,500
8,8,8,§

10

8.1
1000

8.1
5080
8.3
2

Line 5, Column & ize: 4 Plain Text

Figura C.10: Archivo de configuracién de la red convolucional para reconocer digitos ma-
nuscritos con 4 capas ocultas.

Los resultados de la matriz de confusién, y el porcentaje de exactitud de clasificacion

del conjunto de test, para este ejemplo se muestran en la figura C.11.



X = 0O erikue@erikue-desk: ~/Escritorio/DeepLearning
0 (6]
092 (6]
1000
27

=)
1028
10 : : 0 g g : e
Rendimiento = 93.02
erikue@erikue-desk:~/

Figura C.11: Resultados de la matriz de confusién y rendimiento de la ejecucién de la red
convolucional con 4 capas ocultas.

Otro ejemplo de una red convolucional, pero con 2 capas ocultas se puede ver en la
figura C.12.

~[Escritorio/DeepLearning/confiConvolucional.txt - Subl

60000
p)
500,500

1000

.1
500
8.3
2

Line 7, Column 4 ize: 4 Plain Text

Figura C.12: Archivo de configuracién de la red convolucional para reconocer digitos ma-
nuscritos con 2 capas ocultas.

Los resultados de la matriz de confusion, y el porcentaje de exactitud de clasificacién

del conjunto de test, para este ejemplo se muestran en la figura C.13.



X = 0O erikue@erikue-desk: ~/Escritorio/DeepLearning

erikue@erikue-desk: S ./DeeplLearnig
961 G} } - : : 0
992
1020
10

16
Rendimiento = 98.04
erikue@erikue-desk:

Figura C.13: Resultados de la matriz de confusion y rendimiento de la ejecucion de la red
convolucional con 2 capas ocultas.
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