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INTRODUCCION

RESUMEN

La localizacion de las proteinas dentro de la célula es fundamental
para el entendimiento de su funcién bioldgica. Las proteinas son
fransportadas a orgdnulos y suborgdnulos especificos antes de ser
sinfetizadas. Son parte de la actividad celular y su funcion es efi-
ciente cuando se encuentran en el lugar correcto. Es por esto que
la localizacion de genes (codificados como proteinas) dentro de la
célula se vuelve una tarea importante. En este trabajo se presenta un
método para realizar la localizaciéon automdtica de genes dentro de
la célula, como caso particular, se aplicd a la base de datos GENES.
La propuesta tiene un enfoque asociativo y se utiliza, en particular, el
modelo de las multimemorias asociativas alfa-beta. La efectividad
en la localizaciéon obtenida fue del 97.99%, lo cual significa que este
método, de 748 genes, no fue capaz de localizar sélo 14 de ellos.

Palabras clave: Prediccion, localizaciéon subcelular, modelos asociati-
vos, multimemorias alfa-beta.

ABSTRACT

Protein subcellular localization is fundamental for understanding its
biological function. Proteins are fransported to specified cellular ele-
ments before they are synthesized. They are part of cellular activity and
their function is efficient when they are in the right place. Therefore,
genes (codified as proteins) localization into the cell becomes a key
task. In this work, a method to localize automatically proteins into the
cellis presented; as a particular case, the method was applied to the
dataset GENES. The proposal has an associative approach and the
specific model of alpha-beta associative multi-memories is applied.
The effectiveness of the model was of 97.99%, which means that from
748 genes, the method was not able to localize 14 genes.

Key words: Prediction, subcellular localization, associative models,
alpha-beta multimemories.

la estructura y funcion de una célula estd determi-
nada por las proteinas que contiene, el control de

Las proteinas' son las moléculas trabajadoras de  la expresidon genética es un aspecto fundamental
una célulay llevan el programa de actividades, las  de la biologia molecular de la célula. Las protei-
cuales estan codificadas por los genes. Dado que  nas se pueden dividir en tres clases: globulares,
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fiorilares y de membrana. Comprender la funcion
de las células requiere no sélo de la identificacion
de las proteinas expresadas en un tipo de célula
dada, sino también de la caracterizacién de la
localizacién de esas proteinas dentro de la célula.

Durante el proceso de la activacion de la célula,
las proteinas se dirigirén a los sitios subcelulares que
les corresponden y jugardn su rol bioldgico?. Debido
a que la localizacién es vital para la funcionalidad
de la célula, las localizaciones que puede ocupar
la proteina dentro de la célula conducen a dife-
rentes efectos genéticos, tales como el cancer u
otfras enfermedades genéticas.

Uno de los grandes retos que enfrentan los
bidlogos hoy en dia es la clasificaciéon funcional y
estructural de las proteinas, asi como también su
caracterizacion?. Por ejemplo, en los humanos, el
numero de proteinas de las cuales se desconoce
su funcioén y su estructura es del 40% del total de
proteinas, como resultado de esto, desde hace
dos décadas se ha realizado una investigacion
muy extensa fratando de identificar las funciones
y estructuras de las proteinas.

Por otfro lado, a partir del conocimiento de las
secuencias completas de un nimero de geno-
mas?, el reto central de la bioinformdtica es la
racionalizacién de toda la informacién obtenida
de la secuencia, no sélo para encontrar estrategias
mds adecuadas para el almacenamiento de toda
esta informacién, sino para disefar herramientas
de andlisis mds incisivas.

La inteligencia artificial proporciona esas he-
rramientas permitiendo que el andilisis sea mds
eficiente y efectivo. Es mds eficiente en cuanto
a que las decisiones respecto al andlisis son mds
rdpidas; y es mds efectivo porque los resultados,
la mayoria de las ocasiones, son Mds acertados
que los resultados proporcionados por los expertos.

Un drea de la inteligencia artificial son los siste-
mas expertos. Los recientes trabajos que se enfo-
can en la solucién de problemas han dado como
resultado el entender que la clave para obtener
una soluciéon es el conocimiento de un dominio
en especifico®. Por ejemplo, un doctor es efectivo
diagnosticando enfermedades no porque tenga
habilidades innatas para resolver problemas, sino
porgue tiene un vasto conocimiento del drea. De
manera similar, un gedlogo es efectivo descubrien-
do depdsitos minerales porque es capaz de aplicar
un gran conjunto de conocimientos empiricos y
tedricos acerca del drea especifica de la geologia
ala que se dedica. El conocimiento de un experto
es la combinaciéon de un entendimiento tedrico de

un problema en especifico y la colecciéon de reglas
heuristicas para la solucién de problemas que se
obtienen mediante la experiencia. Por lo tanto, un
sistema experto es construido con el conocimiento
de un humano experto y codificdndolo de forma
que una computadora sea capaz de aplicarlo a
problemas similares.

Una manera en que el experto humano elabora
su diagnodstico es reconociendo las caracteristicas
principales de una enfermedad. Por ejemplo, el
experto puede reconocer un tipo de arritmia con
solo visualizar un electrocardiograma (ECG), obser-
vando la amplitud o el ancho del complejo QRS. Un
ortopedista puede detectar una fractura a partir de
una radiografia porque sabe de antemano cémo
luce la radiografia de una persona sana y como
se ve una radiografia de un hueso fracturado. Esto
es, el experto asocia las caracteristicas que descri-
ben una anomalia con el diagndstico de fractura
y, de la mismna manera, asocia las caracteristicas
presentadas por una radiografia de un hueso sano
con el diagndstico de una normal.

Este comportamiento de asociacion natural
que presentamos los seres humanos es simulado
mediante una memoria asociativa. Por tanto, es
posible que una memoria asociativa se utilice
para tomar decisiones igual que hace un experto
humano y comportase como un sistema experto.

El objetivo de este trabajo es utilizar un modelo
asociativo gque se comporte como un sistema ex-
perto decidiendo el lugar en donde se localizan
las proteinas dependiendo de sus caracteristicas.

Este trabajo estd organizado de la siguiente ma-
nera: primero se describird el problema planteado,
a continuacion se presentard la teoria de los mo-
delos asociativos alfa-beta que es el fundamento
del las multimemorias alfa-beta, posteriormente se
describe la base de datos utilizada y los experimen-
tos realizados junto con 10s resultados obtenidos.
Finalmente, se presenta la seccion de Discusion.

DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Debido a que la localizacién subcelular juega un
papel importante en la funcién de la proteina, se
vuelve esencial tener disponibles sistemas que pue-
dan predecir la localizacion a partir de la secuencia
para la completa caracterizacion de la expresion
de las proteinas.

Se han utilizado algoritmos para la prediccion
subcelular®’ de animales, plantas, hongos, de la
bacteria Gram negativa®'' y bacteria Gram positi-
va; estas predicciones se han hecho en forma se-
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parada o en conjunto’?'3, También se ha hecho la
prediccién de proteinas procariotas y eucariotas',

Hiyashi et al. utilizaron la base de datos GENES
disponible en la pdgina de KDD 2001'8, para
realizar la tarea de localizacién de las proteinas.
En ese trabajo se utilizd la técnica de los vecinos
mds cercanos (Nearest Neighbor) y obtuvieron una
efectividad en la clasificacion de 72.5%.

En este trabajo, se utilizd la misma base de datos
para la tarea de localizacion. Se propone el uso de
modelos asociativos alfa-beta. Esta propuesta se
hace con base en la aplicaciéon y en los resultados
obtenidos por las diferentes memorias asociativas
alfa-beta. Una de ellas es la memoria asociativa
bidireccional alfa-beta’ que se ha aplicado como
tfraductor inglés/espanol-espanol/inglés y en el
reconocimiento de huellas digitales'’, también se
ha utilizado como clasificador de recurrencia de
cdncer'® y para el almacenamiento de lattices
de conceptos'?. Algunas otras modificaciones al
modelo original de la memoria asociativa alfa-
beta son: redes neuronales alfa-beta?, memorias
asociativas con soporte vectorial?' y difusas??, cla-
sificador Gamma de alto desempeno?® y memoria
asociativa para la seleccion de rasgos?*.

En este caso, se aplicard el modelo de las
multimemorias alfa-beta? que ha demostrado ser
una herramienta adecuada para la bioinformdti-
ca?, ya que se ha aplicado en la clasificacion de
promotores de secuencias de ADN. El algoritmo
se aplicd a dos bases esténdar: E. coli y Primate
splice-junction, los resultados de efectividad fueron
del 98% vy del 96.4%, en ambos casos este algo-
ritmo arrojé los mejores resultados. La efectividad
se compard con métodos como la técnica de
extraccion M-of-N rules, Nearest-Neighbor, C4.5,
Bayes y varios algoritmos basados en el perceptrdn
multicapa.

A continuacion se describe el enfoque utilizado
en este trabajo, desde los conceptos bdsicos hasta
el modelo principal como o son las multimemorias
alfa-beta.

MODELOS ASOCIATIVOS

Una memoria asociativa (MA) es un sistfema que
relaciona patrones de enfrada con patrones de
salida. El objetivo de una memoria asociativa es
recuperar el patrén de salida cuando se le presenta
su patrén de entrada correspondiente,

El diseno de una MA necesita de dos fases: una
de aprendizaje y una de recuperacion. En la pri-
mera fase, la memoria debe ser capaz de asociar

Fase de aprendizaje

Memoria asociativa

Patrones de entrada Patrones de salida
XW yl
X, Y, Rostros
Huellas digitales e - i NUmeros telefénicos
Nombres X y Nombres
Secuencias ADN e P

Figura 1. Fase de aprendizaje de una memoria asociativa.

los patrones de entrada con los patrones de salida.
En la fase de recuperacion, la memoria asociativa
recupera un patrén de salida correspondiente al
patrén de entrada que recibe como informacion.

Si los patrones de entrada son diferentes a los
patrones de salida, entonces la memoria asociativa
es heteroasociativa. Por otro lado, si los patrones
de entrada y salida son iguales, estamos hablando
de una memoria autoasociativa.

Los patrones de enfrada y salida pueden repre-
sentar cualquier asociacién, por ejemplo, huellas
digitales asociadas a rostros, nombres con nime-
ros telefénicos, secuencias de ADN con nombres,
etcéterq, esto se ilustra en la figura 1.

MEMORIAS ASOCIATIVAS ALFA-BETA

Las memorias asociativas alfa-beta?” utilizan el ope-
rador a en la fase de aprendizaje, y el operador
es usado en la fase de recuperacion de patrones.
Los conjuntos Ay B, los cuales son: A = {0, 1} yB
= {0, 1, 2} definen las operaciones binarias a y
mostradas en los cuadros 1y 2, respectivamente.,

Cuadro 1. Operaciéon alfa a: A x A = B.

>

Y a(xy)

— — 00
—_ N O —

0
1
0
1

Cuadro 2. Operacion beta f: B x A = A,

X y BX.y)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1
2 0 1
2 1 1
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Los conjuntos Ay B, las operaciones binarias a y g
junto con los operadores A (Minimo)y v (Mdaximo)
usuales, conforman el sistema algebraico (A, B, a,
B. A, V) en el que estan inmersas las memorias
asociativas alfa-beta. Dependiendo del operador
utilizado en la fase de aprendizaje, minimo o Mmdxi-
mo, las MA alfa-beta pueden ser del tipo mdx o
min, respectivamente.

MEMORIAS HETEROASOCIATIVAS ALFA-BETA

Una memoria es heteroasociativa si: y« # x* VY u €
{1. 2, ..., p), donde u es el indice que identifica a
un ndmero especifico de patrén y p es el nimero
de patrones asociados.

A continuacion se definen las fases de aprendi-
zaje y recuperacion de una memoria heteroaso-
ciatfiva a-g.

Fase de aprendizaje

Paso 1. Para cada u = 1, 2, ..., p, a partir de la
pareja (x«,y*) se construye la matriz: [x* y*)1] ...
donde m y n son la dimensién de los vectores x y
y, respectivamente.

Paso 2. Se aplica el operador binario Maximo
V a las matrices obtenidas en el paso 1, si la me-
moria es de tipo Mdx, v si es de tipo min entonces
se aplica el operador binario minimo A, como se
muestra en las ecuaciones (1) y (2):

p
V= \/x*®R(y")] U
v

p
A /\[x”@(y“)’] (2)
u =1

Cuadro 3. Tipos de ruido: aditivo, sustractivo y mezclado.

Fase de recuperacion

El objetivo de esta fase es recuperar un patron ye
a partir de un patrén x¢, cuando este Ultimo se le
presenta a la memoria asociativa. El operador a
utilizar en esta fase es . Si en la fase de aprendi-
zaje se cred una memoria de tipo mdx, entonces
el patrén x» operard con la matriz V junto con el
operador min A, por otro lado, si se aprendid con
una memoria min, entonces en la recuperacion se
operard el patrén x» con la memoria A utilizando
el operador mdx v, como se indica en la ecua-
ciones (3) y (4):

(VAﬂxw)i — /\,B(vij,x]f")
j=1

(3)

n
CADEAVIITETD
j=l (4)

TIPOS DE RUIDO

Existen fres fipos de ruido a los que se enfrenta
cualquier memoria asociativa que trabaja con
valores binarios, los cuales son: aditivo, sustractivoy
mezclado. Las memorias asociativas a-f maxy min
son capaces de manejar de manera adecuada el
ruido aditivo y el ruido sustractivo, respectivamente.
Sin embargo, ninguno de los dos tipos de memo-
ra es adecuado para manejar el ruido mezclado
(Cuadro 3).

Para tratar de evitar el ruido mezclado, el cual no
puede ser manejado por ninguna de |os dos tipos
de memorias asociativas alfa-beta, se deben co-
dificar los patrones a entrenar mediante el cédigo
Johnson-Mdbius modificado.

Cadena binaria

Observaciones

1100110101011
1111110101111
0000000101011
0011000101111

Original

Con ruido aditivo
Con ruido sustractivo
Con ruido mezclado

Se cambiaron 3 ceros por unos. Tercero, cuarto y onceavo bit
Se cambiaron 4 unos por ceros. Primero, segundo, quinto y sexto bit
Se aplicaron los dos ruidos anteriores




Acevedo-Mosqueda ME y col. Modelos asociativos para la prediccion de la localizacion subcelular de proteinas 21

CODIGO JOHNSON-MOBIUS MODIFICADO

Las MA a-f méax son inmunes al ruido aditivo y las
memorias min al ruido sustractivo pero ninguna es
capaz de manejar el ruido mezclado, es por eso
que es necesario codificar los patrones antes de
realizar la asociacion. El cédigo Johnson-Mbbius
modificado ha mostrado ser una buena opcidon
para esto.

El cédigo Johnson-Mébius es un codigo bina-
ro en el que soélo se permite el cambio de un
bit al pasar de un nimero al siguiente??, y los
bits cambiados permanecen hasta completar
el cicloy el cambio se inicia en el mismo extre-
mo de cada sitio. Para representar un niumero
decimal n en el cédigo Johnson-Mbbius, son
necesarios n/2 bits sines par, y (n + 1)/2 sin
es impar.

A continuacion se muestra un ejemplo utilizando
el codigo original y el modificado.

Ejemplo de codificacion Johnson-Mdbius
Sea el conjuntor = {26, 2,0, 5, 15} CR:

Paso 1. Como 26 es nimero par, entonces no es
necesario sumarle 1.

Paso 2. Se divider, /2 = 13.

Paso 3. Sir, <r . /2, entonces se generanr . /2-
r.cerosy se agregan r, unos. De lo contario, se
generanr . -r,unosy se agreganr-r . /2 ceros.
El resultado se muestra en el cuadro V.

Ejiemplo de codificacién Johnson-Mdbius mo-
dificado®

Para el mismo conjunto de nimeros anterior:

Para cada numero r, del conjunto r, se generan
el CEIOS concatenados con r, unos. El resulfado

se muestra en el cuadro 4.

Cuadro 4. Codificacion del conjunto {26, 2, 0, 5, 15}
mediante los codigos J-M y J-M modificados.

Decimal  J-M J-M Modificado

26 1111111111111 1111111111111 111111111111

2 1100000000000 000000000000000000000000T1
0 0000000000000  00000000000000000000000000
5 1111100000000 000000000000000000000TTTT1
156 0011111111111 00OO00COOOCOTTTTT11111111111

Del cuadro 4 puede observarse que entre 10s
patrones decimales 5 y 15 representados con el
J-M modificado existe ruido aditivo si tomamos en
cuenta como referencia el 5 ya que estariomos
cambiando ceros por unos para la representacion
del 15, o seria ruido sustractivo si ahora la referencia
fuera el 15, ya que para la representacion del 5 se
estarian cambiando unos por ceros. Por ofro lado, si
la codificacién utilizada fuera el J-M y tomando los
misMmo ejemplos anteriores, puede observarse que
la representacion del 15 decimal seria un patrén
con ruido mezclado con respecto al patrdn del 5
decimal.

De hecho, puede verse que cualquier patréon
codificado con el J-M modificado, dentro del rango
del 0 al 26 decimal, seria una version con ruido adi-
tivo o sustractivo de otro patrén que se encuentre
dentro de ese mismo rango, ningun ndmero en
el rango establecido representard patrones con
ruido mezclado. Por eso es necesario a la hora de
codificar con el algoritmo J-M modificado, obtener
los valores minimos y mdximos, de manera que
cualguier nimero codificado sea un patrdn con
ruido adifivo o sustractivo y, por tanto, alguna de
las dos memorias, max o min serdn capaces de
recuperarlos.

En el diseno de una MA, se crea una memoria
por cada conjunto de patrones asociados. En el
Caso de una multimemoria, el conjunto de patrones
asociados es dividido para crear varias memorias
que finalmente operaran como una sola memoria.
Antes de describir el disefo de la memoria se debe
definir lo siguiente: Sean A = {0,1}, n, p Z*, u {1,
2,...pHiAl, 2,...p}yi{l.2,..n}, ysean x A"y y
AP vectores de entrada y salida, respectivamente.,
A partir de estos vectores es posible construir el
conjunto fundamental expresado por {(x*, y*)|u = 1,
2,..., p} de acuerdo con el algoritmo de memoria
heteroasociativa alfa-beta tipo min.

MULTIMEMORIAS ALFA-BETA
Fase de aprendizaje

Para construir a partir de un solo conjunto funda-
mental varias matrices de aprendizaje, en lugar
de sdélo una, es necesario dividir cada patrén de
entrada x* en q particiones, generando asi q vec-
tores de entrada n/g-dimensionales y por |o tanto
g memorias asociativas. Para cada u {1, 2, ..., p}
a partir de la pareja ordenada (x4, y¥) se aplica la
operacion de particionamiento vectorial a cada
uno de los vectores x* de las p parejas ordenadas.
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Por lo que el nuevo conjunto fundamental es:

{lobe, ) y) | w = 1.2, ...p}

Aplicando el operador de particionamiento el con-
junto fundamental queda como sigue:

{({xt %z, o x Gy [ = 1.2, ...,p)

y por distributividad:

{0t ), 2y, e, (9 y) = 1,2, ....p)

Ahora, a partir de las parejas (x«, y) se construyen
las g matrices:

y* X (X“l)t]mx(g)

Se aplica el operador binario maximo a las matri-
ces obtenidas si lo que se desea es construir una
memoria Mmdx, y se aplica el operador minimo
A si se va a construir una memoria min, como
se muestra en las ecuaciones (9) y (6), respec-
fivamente:

4

V! V[y” X (x’”)t]mx(n) 5)

u=1 1

p
N /\[y” @(X“l)t]mx(g) "
u =1

donde V'y A'representan la I-€sima memoria mdx
y min, respectivamente.

Fase de recuperacion

Al igual que en la construccion de las matrices
de aprendizaje, para la fase de recuperacion es
necesario dividir en g particiones el patrén que se
presentard a las g memorias.

Paso 1. Al presentarse un patrén x», con o {1,
2,..p} a la multimemoria heteroasociativa alfa-
beta, lo primero es aplicar el operador de parti-
cionamiento al vector x¢. De esta forma el vector
quedard dividido en g nuevos vectores:

pxe, q) = {x, x¥2, ... x*9,}

Ahora, para cada una de las g matrices y particio-
nes del vector, se realiza la fase de recuperacion
del algoritmo de las memorias heteroasociativas
alfa-beta tipo méax con la operacion A, (ecuacion
(7)) y sila memoria es tipo min se realiza con la ope-
racion V, como lo muestra la ecuacion (8). Cual-
quiera de los dos resultados se asigna al vector z¢',
Za)l — VI Aﬂxwl (7]
Zwl — AI Vﬁ le (8]
Una vez que se lleve a cabo este procedimiento
se obtendrdn q vectores resultantes, uno por cada
una de las matrices de aprendizaje.
Paso 2. Se crea un vector intermedio el cual

contendrd la suma de las i-ésimas componentes
de los vectores z¢',

q
v = Z z¢! 9)

Una vez que se obtiene el vector I#, el vector y» se
obtendrd mediante la siguiente expresion:

Para la multimemoria max:

p
L0 )
yw: 1 osi g VI/c (10)
k=1

0 en otro caso

Para la multimemoria min:

p
. w w
ya): 0 s1 Il AIK ['|'|]
K =1

1 en otro caso
Multimemoria asociativa alfa-beta max. Ejemplo.

Sean los 4 patrones de enfrada, p = 4:

OO == O
[§}
—_ o oo —=O
(98]
\
—_o = O O
S
ek (O b
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y sus correspondientes clases:

1

1
0
Y=ol Yy
0

Fase de aprendizaje

Ahora se dividen los patrones de entrada en 3
particiones (g = 3) resultando 3 subvectores de
dimensién 2, cada uno. Se aplica el operador de
particionamiento vectorial p:

{lo(x%, 3), y1), (¥ 3). ¥2), (p(x%, 3), ¥),(p(x*, 3), y*)}
que también se puede expresar:

{(4x2, x12, X33}, vh), (3L, x22, %23}, y2), ({x%, X2, X3¢}, y9),
({x41, x*2, x4}, y4)}

de manera particular cada particién queda como
sigue:

p(x%, 3) = {10, 11, 00}
p(x2, 3) = {01, 00, 01}
p(x 3) = {10, 01, 01}
p(x*, 3) = {11,01, 11}

por lo gue el conjunto fundamental es el siguiente:

TS Y2, 061, ), 068, ), 06 Y, {062 ), 062, 2, 02, ),
(e, Y 4065, ¥, 065, 2, 065, ), 065, )

A partir de las parejas (x4, y¢), conu =1, ..., p Yyl
=1, ..., q, se construyen las g matrices segun la
fase de aprendizaje. Por conveniencia, se cons-
truird memoria asociativa max, para el primer
subconjunto de aprendizaje, {(x**, yY), (x*, y?),
(x*4y%), (x*, y4)}:

(1) (1,0 |
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RO =1 0.1) a(0.0)| —

La(0,1) 2(0,0)) L

yl X (xll)l —

==
coo~

(@(0.0) (0.1 [
(Lo a(ll)
RO =1 50.0)a0.1) ~

La(0,0) (0,1} L

y2 X (x21 )l _

oo —o
— e N
co~o

— == N
L )

0 (@(0,1) 2(0.0)] [0 1]
_1a(0,1) a(0,0)]
KO = D a(10) ~

] Lae(0,1) e (0,0)

VIR =

—_—_ oo
O = —

‘01 @(0.1) 201 [0 0
~ |a(0,1) x(0,1)]
MU= 01 a©.1) —

. La(1,1) a(1,1)]

y4 X (x4l )t —

— oo o
—oc oo

0 01 00 12
1 01 vV 00, |21
0 12 00| |12
0 10 11 11
Se readliza el mismo procedimiento para obtener las

otras dos matrices correspondientes a las memorias
Max, dando como resultado:

12 11 22
1721 2722 3 21
V712\]721 V721

11 21 11

Fase de recuperacioéon

Se le presenta el patron x4 a las tres memorias aso-
ciativas max construidas en la fase de aprendizaje.

En primer lugar, se le aplica el operador de par-
ficionamiento vectorial al patréon x*:

p(x4, 3) = {11,01, 11}

Ahora, cada uno de los subvectores es presentado
a cada una de las tres memorias, Como sigue:

12 BLHAB2,1) 1A1] 1

B 21 17 BQDABML| | 1AT] |1
2 v agx = ot = facinagein| 7| 1ar =i
11 B(LHABL D) LAl 1

Aplicando los mismos pasos, se obtienen los tres
vectores z:

Se crea el vector intermedio utilizando la ecuacion
(9):
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0+0+0 0
I 1+0+0] |1
1+1+0 2
1+1+1 3

Debido a que se estd trabajando con una memoria
max, se aplica la ecuacion (10) para encontrar
el patrdn recuperado, tomando en cuenta que
el valor mdéximo dentro del vector intermedio se
encuentra en la cuarta componente:

0/ (—=3?2n0o-0
4 1 )-32n0-0
I 3900
30032 si 11
Por tanto:
.
0
Y=o
1.

Se observa que se recupera el vector y* que corres-
ponde precisamente al vector asociado x*.

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS
En esta seccidn se describird la base de datos
ufilizada en este frabajo. Posteriormente, se descri-
birdn los experimentos realizados y, finalmente, se
presentardn los resultados.

Base de datos GENES

Esta base de datos se encuentra disponible en la
pdgina de KDD 2001'®, El objetivo de este trabajo

Reticulo
_endoplasmatico

rugoso
Proteinas ‘
& f
Protemas
-
I"“--...- mitocondriales ?\

. -
Lisosoma

“Complejo
de Golgl
l

]
Mitocondria

N

es la localizacion en la célula de un gen activo.
Son 15 los lugares en donde se puede encontrar
este gen y éstos son: pared celular, citoplasma,
citoesqueleto, endosoma, ER, ambiente extrace-
lular, Golgi, membrana integral, particula grasa,
mitocondria, nucleo, peroxisoma, membrana
plasmdadtica, vesicula de transporte y vacuola. En
la figura 2 se muestra la posible localizacion de las
proteinas (genes).

La base de datos contiene 862 reqistros para
entrenamiento y 381 para prueba. Cada registro o
gen tiene seis atributos: Essential, Class, Complex,
Phenotype, Motif y Chromosome. Los valores que
puede tomar Chromosome van de 1 a 16. Los
otfros cinco atributos estdn compuestos de diversos
conjuntos. Por ejemplo, Class es un subconjunto de
24 categorias de proteinas, el atributo Complex
indica los miembros de las 56 proteinas complejas
codificadas por genes individuales. Phenotype y
Motif asignan un gen a uno de los 11 fenotipos o
351 tipos, respectivamente.,

La base de datos fue depurada debido a que
algunos registros no tenian la informacion completa
de los atributos, o los regqistros estaban repetidos
o asignados a una misma clase (localizacion). El
numero de datos en el conjunto de entrenamiento
fue de 784, mientras que el conjunto de prueba
permanecio igual.

Experimentos

Cada uno de los seis atributos es codificado, por
separado, mediante el cédigo Johnson-Mobius.
Después, se concatenan las codificaciones indivi-
duales para formar un solo vector que representard
a cada registro. Esto se ilustra en la figura 3.

Porteina de
membrana
plasmatica

Porteina de
exportacion

Figura 2. Localizacién de proteinas dentro
de la célula.
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Una vez codificados todos los patrones de en-
frada, se eligen varios conjuntos de aprendizaje
aleatoriaomente. Del conjunto total de entrena-
miento se tomd desde el 10% hasta el 100%, del
conjunto de pruebas se tomaron todos los registros.
Los diversos conjuntos de aprendizaje se muestran
en el cuadro 5.

Con los diferentes conjuntos de aprendizaje se
entrenan las multimemorias siguiendo el algoritmo
de la fase de aprendizaje. Cada una de las memo-
rias enfrenada con cada conjunto de aprendizaje
es probada con todos los registros del conjunto
de prueba.

Para cada porcentaje se generaron, aleatoria-
mente, 100 conjuntos de aprendizaje y se probd
conlos 381 registros de prueba. Por cada una de las
100 pruebas se tomaron los 10 mejores resultados,
los cuales se muestran en el cuadro 6.

Cuando se toma el 100% del conjunto de apren-
dizaje, el error que se obtiene es de 2.01, lo cual
nos dice que la efectividad del modelo utilizado
en este trabaqjo es de 97.99%. Esta efectividad nos
indica que de 748 instancias, las multimemorias
alfa-beta fallaron en reconocer sélo 14,

Essential —p| —» Vector 1 —»
Class—»| Codificacién | Vector 2 — ™
Complex—p| Johnson —» Vector 3 —»
Phenotype—»| Mobbius —» Vector 4 —»
Motit—»| Modificada  }—» Vector 5 —» Patron de
Chromosome—>| —» Vector 6 —» enfrada

Figura 3. Proceso de creacion de los vectores de enfrada.

Hayashi et al., quienes utilizan la base de datos
GENES, obtuvieron una efectividad del 72.5%.
Nuestro modelo sobrepasd este resultado con un
25.49%. Del cuadro 6 podemos observar que un
resultado similar es obtenido por las multimemorias
alfa-beta cuando se utiliza el 30% del total de los
reqistros de entrenamiento.

El cuadro 7 muestra los resultados obtenidos
por algunos algoritmos de clasificacion que se
aplicaron a la base de datos GENES mediante la
herramienta llamada WEKA®® version 3.7.5. Este
sistema contiene la implementacién de varios
clasificadores con distintos enfoques, por ejemplo:
Bayes, regresion lineal, redes neuronales, basados
en reglas, machine learning, entre ofros. El formato
original de la base de datos tuvo gque ser modifi-
cado y convertido a mano al formato ARFF que
maneja el software WEKA.

El cuadro 7 se puede verificar que el mejor
resultado de efectividad, sin incluir nuestra
propuesta, lo presenta el algoritmo que utiliza
mdquinas de soporte vectorial con el 90.34%.
Una de las razones por las que estos enfoques
tienen una baja efectividad puede deberse a
la gran cantidad de rasgos que presenta cada
registro en la base de datos. Por otra parte, la
razén por la gue nuestra propuesta presenta la
mejor efectividad (97.99%) tiene su origen en
la conjuncidn de dos sucesos: la codificacion
de los patrones mediante el codigo J-M mo-
dificado y el algoritmo de las multimemorias
alfa-beta que han demostrado ser herramien-

Cuadro 5. Conjuntos de aprendizaje tomados para entrenar al modelo asociativo.

Porcentaje tomado del total del conjunto de aprendizaje (%)

Lugar 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Citoplasma 8 16 26 40 60 100 147 172 172 172
Citoesqueleto 8 16 26 40 60 57 57 57 57 57
Golgi 8 16 26 31 31 31 31 31 31 31
ER 8 16 26 41 41 41 41 41 41 41
Pared celular 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Membrana integral k) 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Endosoma 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
Membrana plasmdatica 8 16 24 40 40 40 40 40 40 40
Peroxisoma 8 10 10 10 10 10 10 10 10 10
Mitocondria 8 16 26 42 42 42 42 42 42 42
Parficula grasa 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Ves. de fransporte 8 16 16 16 16 16 16 16 16 16
Vacuola 8 16 18 18 18 18 18 18 18 18
Nucleo 8 16 26 40 60 100 147 200 270 347
Total 90 164 234 328 388 465 559 637 707 784
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Cuadro 6. Resultados del error obtenido al utilizar los diferentes porcentajes del conjunto de aprendizaje.

Prueba Error obtenido utilizando los diferentes porcentajes
NUm. 10 20 30 40 50 60 70 80 90
1 30 31 19 20 20 9 8 7 2.28010
2 55 23 23 16 16 15 10 8 2.28013
3 19 32 21 25 25 10 7 5.3 2.28014
4 38 25 19 23 22 9 11 6.4 2.28012
5 27 30 23 15 15 13 7 8.2 2.28011
6 33 32 21 17 17 9 7 5.6 2.28014
7 35 46 19 13 14 11 8 8.7 2.28013
8 15 32 23 12 12 10 8 7.9 2.28010
9 23 30 21 16 15 9 9 7.2 2.28011
10 26 30 19 15 15 10 8 5.1 2.28013
Promedio 30.1 31.1 20.8 17.2 16.1 10.5 8.3 6.94 2.28

Cuadro 7. Resultados de la efectividad de diferentes
enfoques de clasificacion aplicados a la base de datos
GENES.

Clasificador Efectividad (%)

Perceptrén multicapa 85.39
Nayve Bayes 86.3
Nayve Bayes Multinomial 69.89
Mdaqguina de soporte vectorial 90.34
Multiclase 87.21

ZeroR 75.10

Random tree 78.099

Logistic model tree 87.474
Hayashi et al. 72.5
Multimemorias alfa-beta 97.99

tas adecuadas para la clasificacion de datos
bioinformdaticos.

En el cuadro 8 se pueden observar otros algo-
ritmos de clasificaciéon utilizados en la prediccion
de la localizaciéon de proteinas utilizando diferentes
bases de datos.

La efectividad de estos enfoques va desde el
81% hasta el 97%. El enfoque propuesto en este
frabajo, los modelos asociativos alfa-beta, presen-
tan un 97.99% de efectividad superando en casi
el 1% al algoritmo que presenta el mejor resultado.

La baja efectividad presentada por algunos de
los algoritmos, de nuevo, es razonable debido a
que las bases de datos utilizadas manejan grandes
cantidades de informacién y el nimero de atribu-
tos es muy extenso 10 que hace que la tarea de
clasificacién se vuelva compleja.

Cabe resaltar que, para este caso, no puede
hacerse una comparacion directa de los resulta-

dos presentados en este trabajo con los resulfados
mostrados en el cuadro 7, debido a que las bases
de datos son diferentes y los algoritmos para la
prueba de efectividad tampoco son [os mismaos.

Discusion

En general, los modelos asociativos representan
una opcién en al drea de la inteligencia artificial,
para las tareas de reconocimiento de patrones y
clasificacion. Los resultados obtenidos son compa-
rables con algoritmos cldsicos como las redes neu-
ronales, y muchas veces son mejores. Sin embargo,
los modelos asociativos alfa-beta presentan una
«aparente» desventaja a la hora de su implemen-
tacién. A continuacion se explica la razon.

Las memorias alfa-beta tienen la capacidad
de manejar grandes cantidades de ruido aditivo
O sustractivo; esta tarea la realizan las memorias
asociativas tipo max y min, respectivamente.
Desafortunadamente, ninguno de los dos tipos
de memoria puede manejar el ruido mezclado,
sin importar si sélo se presenta un cambio de un
1 por un 0 y viceversa. Para tratar de disminuir la
aparicion de ruido mezclado en los patrones a
reconocer o clasificar, utilizamos la codificacion
Johnson-Moébius modificada, la cual ha demostra-
do elevar la eficiencia de los modelos asociativos
alfa-beta. En el cuadro 2 podemos apreciar que
un patrén con un valor de 26 se representa con 26
bits. Ahora pensemos en un valor real de 9.234, por
ejemplo, para que la memoria alfa-beta pudiera
procesarlo seria necesario, primero, multiplicarlo
por 1,000 para obtener el valor entero 9,234 v,
posteriormente, se representaria con un vector
de 9,234 elementos. Para el modelo presentado
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Cuadro 8. Resultados de efectividad obtenidos por diferentes enfoques de clasificacion que utilizan bases de datos

distintas a la usada en este trabagjo.

Modelo Prediccién de localizacion Afo  Efectividad (%)
Basado en conocimiento? Bacteria Gram negativa 1991 83
Neural Networks®'! Proteinas basadas en la composicion de aminodcidos 1998 82
Discriminante de Proteinas basadas en la composicion 2000 85.4
covarianza aumentado?®? de aminodcidos
PSORT-B? Bacteria Gram negativa 2003 97
Proteome Analyst' Proteinas de plantas, animales, fungi, 2004 81-94
bacterias Gram negativa y positiva
SVM33 Bacteria Gram negativa 2005 89.8
SVM34 Proteinas basadas en la composicion de aminodcidos 2007 90.96
SVM3® Composicion de n-péptidos 2007 91.3
AdaBoost Learner®® Proteinas basadas en la composicion de aminodcidos 2008 80.12
SVM?®7 Proteinas en células eurocariéticas 2009 76.5
Ontologias® Proteinas de plantas 2010 86

en este trabajo, tendriamos 18 multimemorias
(9.234/18 = 513) constfruidas con patrones de 513
bits cada uno, lo que resultaria en memorias de
513 x p bits, donde p es el nUmero de patrones
asociados. Si p fuera igual a 1,000, entonces ten-
driamos 18 memorias de dimensién 513 x 1000.
Ahora, si representamos cada 1y 0 con arreglos
del tipo cardcter (8 bits), entonces las memorias
ocuparian 18 x 513 x 1,000 = 9,234,000 bytes, lo
que equivale a aproximadamente 9 MB de memo-
ria. Ofro tipo de memoria es la memoria asociativa
bidireccional alfa-beta, en este caso, se tendria
que construir una sola memoria con patrones de
9,234 + 1,000 = 10,234 elementos binarios, por
tanto, la memoria tendria dimensiones de 10,234
x 10,234 lo que equivale a 104,734,756 6 105 MB.
Esta gran cantidad de memoria necesaria para
almacenar el modelo asociativo es una «aparente»
desventaja debido a que actualmente las compu-
tadoras disponen de memorias RAM muy grandes,
ademas de procesadores muy potentes. Por otra
parte, se pueden buscar algoritmos que puedan
reducir los valores a codificar obteniendo asi, una
menor canfidad de elementos en los vectores.
Por supuesto, existen otros fipos de modelos aso-
ciativos como los cldasicos y los no clasicos como
las memorias morfolégicas que pueden manejar
valores reales. Este tipo de memorias presentan las
mismas desventajas que las alfa-beta en cuanto al
manejo del ruido mezclado; sin embargo, utilizan
otro tipo de métodos para la disminucion de esta
clase de ruido.

A pesar de la desventaja del aimacenamiento
del modelo asociativo en la memoria de la com-

putadora, estos modelos siguen mostrando resul-
tados comparables con las herramientas cldsicas
de inteligencia artificial.

CONCLUSIONES

Las multimemorias asociativas alfa-beta han
encontrado su aplicacion en el drea de recono-
cimiento de patrones, incluida la tarea de clasi-
ficacion. En particular, este modelo de memoria
se ha aplicado en problemas relacionados con
la bioinformdatica, obteniendo resultados favora-
bles. Por lo tanto, en este trabajo se aplicd este
modelo para la localizacién de proteinas dentro
de la célula. Los resultados obtenidos fueron muy
alentadores debido a que la efectividad fue del
97.99%. mientras que el mejor resultado obtenido
por ofros algoritmos fue del 97%. Cabe senalar que
este resultado se obtuvo al aplicar nuestro modelo
solamente a la base de datos GENES, aun no se
ha aplicado a ninguna de las bases de datos que
se muestran en el cuadro 8.

El siguiente paso es aplicar este modelo a las
bases de datos que utilizaron los diversos algoritmos
de clasificacion que muestran en el cuadro 8. Ade-
mdas, se pretende usar este modelo utilizando otras
bases de datos esténdar que no pertenezcan a la
bioinformdatica, esperando los mismos resultados fa-
vorables, sin embargo, debe recordarse el teorema
del «no free lunch» que nos indica que un algoritmo
puede ser excelente con ciertos dafos y fallar con
ofro tipo de datos, lo que puede confimarse en
el caso de Hayashi et al., ya que ellos utilizan el
algoritmo de 1-NN, el cual en la actualidad sigue



28

Revista Mexicana de Ingenieria Biomédica = volumen XXXIIl « nimero 1 « Junio 2012

siendo una de la herramientas mds eficaces a la
hora de clasificar, sin embargo, los resultados no
fueron tan buenos.
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