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Durante el desarrollo de nuevos farmacos, se ha visto que la mayoria de las
moléculas estudiadas son descartadas en los ensayos clinicos por presencia
de toxicidad. A consecuencia, se han desarrollado métodos computacionales
para predecir la actividad de las moléculas candidatas. En los ultimos ainos, los
péptidos se han propuesto como posibles candidatos a farmacos por su alta
actividad biologica, especificidad, bajo coste de produccién y alta penetracion.

En este trabajo se pretende desarrollar un modelo Machine Learning (ML) para
predecir la toxicidad peptidica para el posible desarrollo de nuevos farmacos.
Se recopilaran péptidos toxicos y no toxicos de distintas bases de datos y se
agruparan en un dataset. Con las secuencias peptidicas, se generaran los
descriptores pseudo-aminoacidos para la creacion de modelos de prediccion
de toxicidad peptidica. Con métodos de clustering y balanceo se crearan
nuevos datasets que seran usados para generar modelos predictivos con los
algoritmos de ML utilizados: SVM, RF y GBRT. Se seleccionaran los mejores
modelos y seran evaluados con un dataset externo.

Los modelos generados por clustering y balanceo eran de mayor calidad
(exactitud, precision, sensibilidad, especificidad, F1 y AUC de curva ROC) que
los obtenidos con el dataset inicial. De los cinco mejores modelos evaluados
con el dataset externo (Modelo Subsampling SVM, Modelo Subsampling RF,
Modelo DBSCAN+Subsampling SVM, Modelo DBSCAN+Subsampling GBRT y
Modelo Linclust RF), tres presentaban mejores indicadores de calidad.

Se concluye que los mejores modelos para predecir la toxicidad de péptidos
son Modelo Subsampling SVM, Modelo Subsampling RF y Modelo
DBSCAN+Subsampling GBRT.




Abstract (in English, 250 words or less):

In the development of new drugs, it has been seen that the majority of the
studied molecules are discarded during clinical trials due to toxicity. As a
consequence, computational methods have been developed to predict the
activity of candidate molecules. In the last years, peptides have been proposed
as possible drug candidates due to their high biological activity, specificity, low
production cost and high penetration. This project aims to develop a Machine
Learning (ML) model to predict peptide toxicity for the possible development of
new drugs. Toxic and non-toxic peptides will be collected from different
databases and gathered in a new dataset. With the peptide sequences, the
pseudo-amino acids descriptors will be generated for the creation of predictive
models of peptide toxicity. New datasets will be created with clustering and
balancing techniques that will be used to generate predictive models with the
used ML algorithms: SVM, RF and GBRT. The best models will be selected and
evaluated with an external dataset.

The models generated by clustering and subsampling had higher quality
(accuracy, precision, sensitivity, specificity, F1-scrore and AUC of the ROC
curve) than those obtained with the initial dataset. Three of the five best models
evaluated with an external dataset (Modelo Subsampling SVM, Modelo
Subsampling RF, Modelo DBSCAN+Subsampling SVM, Modelo
DBSCAN+Subsampling GBRT y Modelo Linclust RF) presented better quality
indicators.

We conclude that the best models to predict peptides toxicity are ‘Modelo
Subsampling SVM’, ‘Modelo  Subsampling RF’ and ‘Modelo
DBSCAN+Subsampling GBRT'.
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1. Introduccion

1.1. Contexto y justificacion del Trabajo

El mercado farmacéutico se esta viendo obligado a evolucionar como
consecuencia de la gran presion economica que esta sufriendo. Por un
lado, las autoridades publicas estan presionando para reducir los costes
de la atencibn médica mediante la disminucién de los precios de los
medicamentos y la sustitucion por genéricos [1]. Por otro lado, las
autoridades reguladoras son mas exigentes en términos de eficacia,
calidad y seguridad de los medicamentos, lo que, combinado con el
progreso biotecnologico, ha provocado un aumento de los costes
farmacéuticos de I+D [1].

Actualmente, el 38% de los farmacos candidatos en desarrollo se
abandonan en la fase | de los ensayos clinicos debido a la toxicidad que
presentan, el 63% de los que llegan a la fase Il de los ensayos clinicos
se retiran por falta de eficacia o0 mala biodisponibilidad, el 45% de los
farmacos restantes fracasan en los ensayos clinicos de fase Il y el 23%
de los que cumplen los ensayos clinicos no estan autorizados por la
Administracion de Alimentos y Medicamentos (FDA) o la Agencia
Europea de Medicamentos (EMEA) [2]. El abandono por falta de
eficacia, toxicologia y seguridad clinica son las causas mas frecuentes
de fracaso en el desarrollo de nuevas moléculas. Generalmente, la tasa
de fracaso durante el desarrollo de farmacos es del 90% [2,3].

Como consecuencia, las empresas farmacéuticas deben mejorar las
estrategias para el desarrollo de farmacos con el objetivo de seguir
siendo competitivas, rentables y por tanto, ser capaces de reducir sus
costes [4]. También, deben ser innovadoras para descubrir nuevos
farmacos y comercializar productos innovadores, asi como dar una
segunda vida a sus moléculas con el fin de buscar nuevas aplicaciones
terapéuticas [5].

En este ambito, los péptidos juegan un papel importante como posibles
candidatos a farmacos, ya que tienen numerosas ventajas sobre las
moléculas pequefias que incluyen alta actividad biologica, alta
especificidad, bajo coste de produccion y alta penetracion [6,7, 8].

Sin embargo, el uso de péptidos en el desarrollo de farmacos también
presenta los siguientes inconvenientes:

- Toxicidad.
- Inmunogenicidad.

- Estabilidad.



La estabilidad de los péptidos se puede mejorar mediante la
incorporacion de D- aminoacidos, el cambio de la estructura quimica de
la molécula y la ciclacion [9]. De igual modo, existen métodos ‘in silico’
capaces de predecir la inmunogenicidad de los péptidos. Sin embargo,
los métodos para predecir la toxicidad de los péptidos estan todavia en
desarrollo [10]. Los métodos computacionales en general, y en
particular los modelos de Machine Learning, pueden ayudar a paliar este
problema de clasificacion de la toxicidad peptidica [8]. Por tanto, predecir
la toxicidad de los péptidos no solo ahorraria tiempo y dinero, sino que
también facilitaria el disefio de mejores péptidos terapéuticos
conservando sus funcionalidades y la baja toxicidad [8, 10].
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Fig. 1. Planteamiento grafico del proyecto.

En este proyecto se desea desarrollar un método para predecir la
toxicidad de los péptidos. Se recopilaran péptidos toxicos y no toxicos de
distintas bases de datos y se utilizaran para entrenar modelos Machine
Learning con el objetivo de, dado un péptido nuevo, predecir su
toxicidad.



1.2. Objetivos del Trabajo

El objetivo del trabajo es la creacion de un modelo predictivo capaz de
clasificar de forma fiable a los péptidos como téxicos o no téxicos
mediante técnicas de Machine Learning. De esta forma, se busca crear
un nuevo método que permita ahorrar tiempo y dinero, ademas de
facilitar el disefio de mejores péptidos terapéuticos sin perder sus
funcionalidades. Por ello, como objetivos principales, tendriamos la
creacion de una base de datos de péptidos toxicos y no toxicos y la
generacion de los distintos modelos predictivos mediante técnicas de
Machine Learning.

Estos dos objetivos principales se podrian desglosar en los siguientes
objetivos especificos:

1) Analizar las distintas bases de datos de péptidos conocidas.

2) Crear una base de datos de péptidos tdxicos y no toxicos.

3) Obtener las caracteristicas cuantitativas de cada secuencia peptidica
de la base de datos creada.

4) Seleccionar las distintas técnicas de Machine Learning destacables
en bioinformatica.

5) Generar los modelos predictivos a partir de las técnicas ML
seleccionadas.

6) Analizar cuantitativamente mediante métricas de calidad los modelos
creados para ver qué modelos se ajustan mejor a los datos.

7) Evaluar la calidad de prediccién de los mejores modelos generados a
partir de un conjunto de datos externo de péptidos.

1.3. Enfoque y método seguido

Este Trabajo se ha enfocado con el objetivo de generar un modelo capaz
de clasificar los péptidos como toxicos o no toxicos mediante el uso de
distintas técnicas de Machine Learning. Basandonos en el modelo
creado, se busca, dado un conjunto de péptidos externo, predecir de
forma correcta y fiable su toxicidad.

Comenzaremos creando un fichero con todas las secuencias de
péptidos obtenidas a partir de cada base de datos analizada durante la
etapa de revision bibliografica. Partiendo de las secuencias peptidicas,
obtendremos las caracteristicas cuantitativas y generaremos los distintos
modelos predictivos, que seran evaluados mediante distintas métricas de
calidad.



Para realizar este estudio, se ha hecho uso del lenguaje de
programacion Python, ya que es de gran utilidad en multiples
aplicaciones dentro del campo de la bioinformatica [11]. Este lenguaje se
ha revolucionado con la generalizacion del Big Data, Inteligencia
Artificial, Machine Learning, Deep Learning y el surgimiento de ‘data
science’, ya que la mayoria de este tipo de herramientas se han
desarrollado en este lenguaje [12]. Para nuestro estudio, Python,
presenta librerias como ‘numpy’ o ‘pandas’ que usaremos para tratar
grandes conjuntos de datos; o la libreria ‘scikit-learn’ en el area de
Machine Learning que usaremos para la generacion de los modelos
predictivos.

Principalmente, haremos uso del paquete iFeature de Python para la
extraccion y seleccion de caracteristicas de secuencias peptidicas [13].
Haremos uso de sus funciones para obtener las caracteristicas
cuantitativas de cada secuencia peptidica, agrupar y buscar de outliers o
seleccionar las caracteristicas cuantitativas mas importantes.

1.4. Planificacién del Trabajo

Los recursos utilizados para realizar este trabajo son las distintas bases
de datos de donde hemos obtenido los péptidos. Para tratar cada una de
las bases de datos, hemos creado un script en Python para leer las
secuencias peptidicas que contiene cada base de datos y afiadir a cada
péptido un identificador y su correspondiente etiqueta de toxico y no
toxico. Finalmente, en el mismo script, hemos creado un conjunto de
datos donde se han agrupado todos los péptidos y se han eliminado los
duplicados. Este conjunto de datos creado es el recurso principal para la
realizacion del proyecto.

Todos los scripts utilizados se encuentran en la plataforma GitHub
(https://github.com/monserratg60/TFM-Peptides-Prediction-ML). Para
ejecutar los scripts, es necesario descargar los datasets usados. Se
pueden encontrar en el siguiente enlace de Google Drive: TFM-Peptides-
Prediction-ML.

En la Fig. 2., se muestran las tareas realizadas.
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Fig. 2. Tareas realizadas en el proyecto
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A continuacion, mostramos la planificacion temporal de cada
mediante un diagrama de Gantt.
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Fig. 3. Diagrama de Gantt, planificacion temporal.
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Los hitos, que se encuentran representados en el diagrama de Gantt
como rombos en color rojo son los siguientes:

1. Generar el dataset de péptidos.

2. Obtencion del algoritmo de prediccion de toxicidad.
3. Generar la memoria y presentacion del TFM.

4. Defensa publica del TFM.

Tal y como comentamos en la ‘PEC. 2. Desarrollo del trabajo - Fase 1.,
uno de los riesgos que presenta el proyecto, es la obtencién de unos
resultados poco fiables y de baja calidad debido a un desequilibrio en el
conjunto de datos creado de péptidos toxicos y no toxicos.

Este problema no ha provocado un retraso temporal ya que desde un
primer momento se tuvo en cuenta como un analisis de riesgo. Por ello,
se establecid un espacio temporal muy amplio en la tarea ‘Generar
modelos predictivos’.

Como analisis de riesgo, se pensaron las siguientes soluciones:

- Balancear el conjunto de datos.
- Clustering y deteccion de outliers.

Todas las técnicas utilizadas se explicaran detalladamente en el
apartado 2. Materiales y Métodos’.

1.5. Breve sumario de productos obtenidos

Por un lado, a partir de las distintas bases de datos de péptidos
estudiadas, hemos obtenido un dataset con un total de 480656 péptidos
(11364 toxicos y 469292 no toxicos). Dataset creado en el script
‘BBDD.py’ denominado ‘All_peptides.txt’. Este dataset contiene un
identificador (ID), la secuencia peptidica y la etiqueta (Label) de toxicidad
para cada péptido.

A partir de este dataset se han obtenido las caracteristicas cuantitativas,
en concreto, de los descriptores pseudo-aminoacidos (PAAC) de cada
péptido y se ha creado el dataset ‘encodings_Allpeptides.tsv’.

Por otro lado, se ha hecho una seleccion de las mejores caracteristicas
cuantitativas mediante la técnica x® de iFeature del dataset
‘All_peptides.txt’. Generando un dataset con la mejor caracteristica y otro
con las dos mejores.



Para cada dataset creado hasta el momento, hemos realizado tres
modelos predictivos variando el tipo de algoritmo utilizado (Support
Vector Machine, Random Forest y Gradient Boasted Tree). Estos
modelos creados se pueden encontrar en la plataforma GitHub
(https://github.com/monserratg60/TFM-Peptides-Prediction-ML), en los
scripts de Python ‘Algoritmo SVM.py’, ‘Algoritmo RF.py’ y ‘Algoritmo
GBRT.py’, respectivamente.

Los modelos, para cada algoritmo, obtenidos como productos son:
—> Algoritmo SVM:

- ‘Modelo mejor descriptor’: se selecciona el mejor descriptor
PAAC resultante de utilizar la estrategia %° en el dataset
‘All_peptides.txt’ con todos los descriptores pseudo-aminoacidos y
se utiliza para generar este modelo.

-> Algoritmo RF:

- ‘Modelo dataset inicial’: usa el dataset ‘All_peptides.txt' para
generar el modelo predictivo.

- ‘Modelo mejor descriptor’: utiliza un dataset con el mejor
descriptor PAAC resultante de utilizar la estrategia x* para el
dataset ‘All_peptides.txt’ con todos los descriptores PAAC.

- ‘Modelo 2 mejores descriptores: se utiliza técnica X2 para
seleccionar los dos mejores descriptores del dataset
‘All_peptides.txt’ con todos los descriptores PAAC y generar un
modelo RF.

- Algoritmo GBRT (hemos obtenido los mismos modelos que para el
caso del algoritmo RF):

- ‘Modelo dataset inicial’: usa el dataset ‘All_peptides.txt' para
generar el modelo predictivo.

- ‘Modelo mejor descriptor’: utiliza un dataset con el mejor
descriptor PAAC resultante de utilizar la estrategia x* para el
dataset ‘All_peptides.txt’ con todos los descriptores PAAC.

- ‘Modelo 2 mejores descriptores: se utiliza técnica X2 para
seleccionar los dos mejores descriptores del dataset
‘All_peptides.txt’ con todos los descriptores PAAC y generar un
modelo RF.



Los resultados para los casos comentados se han guardado dentro de la
carpeta ‘Resultados Modelos’ disponible en GitHub
(https://github.com/monserratg60/TFM-Peptides-Prediction-ML).

Tras obtener los resultados de los modelos realizados anteriormente y
analizarlos, se han realizado distintas técnicas para tratar el dataset
inicial ‘All_peptides.txt’:

* Balanceo del dataset inicial utilizando la técnica subsampling.

En este caso, se ha generado un dataset balanceado y, a partir
de éste, se han generado los modelos predictivos.

* Se ha creado un nuevo dataset realizando un clustering DBSCAN
partir de las caracteristicas cuantitativas de cada péptido del
dataset de 480656 péptidos. Con el dataset originado,
entrenamos y testeamos distintos modelos de prediccion.

* A partir del dataset anterior, después de realizar el clustering
DBSCAN, se balancean las categorias mediante la estrategia
subsampling de la clase mayoritaria. El dataset resultante se
utiliza para generar modelos predictivos.

* Por ultimo, realizamos un clustering por secuencia del dataset
inicial de 480656 péptidos para generar modelos predictivos.

Con estos datasets creados, también se han realizado modelos
predictivos con los algoritmos Support Vector Machine, Random Forest y
Gradient Boasted Tree. Para cada algoritmo utilizado, se han obtenido
los siguientes 4 modelos predictivos:

- ‘Modelo Subsampling’: usa el dataset resultante de balancear
‘All_peptides.txt’ siguiendo la estrategia Subsampling.

- ‘Modelo DBSCAN': utiliza el dataset resultante de realizar un
clustering a partir de los descriptores PAAC del dataset ‘All_peptides.txt'.

- ‘Modelo DBSCAN+Subsampling’: se balancea siguiendo la
estrategia Subsampling el dataset utilizado en el modelo DBSCAN
anterior.

- ‘Modelo Linclust’: usa el dataset resultante de realizar un
clustering por secuencias del dataset ‘All_peptides.txt’.

Estos modelos estan disponibles en los scripts ‘Algoritmo SVM.py’,
‘Algoritmo  RF.py’ y ‘Algoritmo GBRT.py’, almacenados en GitHub
(https://github.com/monserratg60/TFM-Peptides-Prediction-ML).

Finalmente, tras evaluar los resultados de cada modelo generado
anteriormente, se han seleccionado los mejores modelos predictivos
para probarlos con un dataset de péptidos externo. Este nuevo dataset,
denominado ‘dataset_ejemplo.csv’, se puede localizar en la carpeta
‘PEPTIDOS EXTERNOS’ del proyecto.



Se ha creado el script ‘dt_pepExternos.py’ que clasifica los péptidos del
dataset ‘dataset_ejemplo.csv’ a partir de los mejores modelos
seleccionados.

En este caso, se han obtenido los siguientes modelos:

- ‘Modelo Subsampling SVM'.

- ‘Modelo Subsampling RF’.

- ‘Modelo DBSCAN+SUBSAMPLING SVM'.
- ‘Modelo DBSCAN+Subsampling GBRT'.
- ‘Modelo Linclust RF'.

Todos los productos y resultados obtenidos estan almacenados en el
proyecto ‘peptides prediction - ML’ que he subido a la plataforma GitHub
(https://github.com/monserratg60/TFM-Peptides-Prediction-ML).

Adicionalmente, se puede acceder al proyecto completo con todos los
scripts, datasets utilizados, ficheros obtenidos, etc., a través de la
plataforma Google Drive: TFM-Peptides-Prediction-ML.

1.6. Breve descripcidon de los otros capitulos de la memoria

En este apartado, vamos a realizar una breve introduccion de los
siguientes apartados que vamos a tratar.

2. Materiales y Métodos: en este caso, primero se comenta como hemos
obtenido el dataset inicial del que partimos en este proyecto.
Seguidamente, se explican las caracteristicas cuantitativas utilizadas
para generar los modelos ML. Ademas, explicamos las distintas
técnicas que hemos utilizado para tratar el dataset inicial y asi, crear
nuevos conjuntos de datos con los que crear otros modelos predictivos.

Por otro lado, se han detallado los software principales que se han
utilizado en el proyecto. Se han explicado los algoritmos Machine
Learning usados y se han comentado las métricas de calidad que
tendremos en cuenta para evaluar los modelos creados y obtener
conclusiones.

3. Resultados y Discusion: en este apartado, se comentan los
parametros seleccionados segun el tipo de modelo utilizado, para
posteriormente, entrenar y testear los modelos. Se muestran los
resultados obtenidos para cada modelo segun el tipo de algoritmo
Machine Learning utilizado, y se analizan para ver cuales son los que
tienen una mayor calidad. Por ultimo, se realiza una seleccion de los
mejores modelos predictivos, y a partir de un dataset de péptidos
externo, se vuelven a evaluar, pero esta vez realizando predicciones
sobre este nuevo dataset.



4. Conclusiones: teniendo en cuenta los resultados del apartado ‘3.
Resultados y Discusion’, en esta parte del proyecto se analizan las
distintas conclusiones que se obtienen para este proyecto.
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2. Materiales y Métodos

2.1. Creacion del dataset

Los datos de este estudio se han obtenido a partir de las siguientes
bases de datos: ToxinPred [14], ArchnoServer [15], Swiss-Prot (usando
para los péptidos toxicos la palabra clave ‘KW-0800" [16] y para los
péptidos no toxicos ‘NOT KW-0800’ [17]), celiacDataBase [18], NTXpred
[19], BTXpred [20], Kalium [21], T3DB [22] y DBETH [23]. De cada base
de datos hemos recopilado la secuencia de cada péptido y hemos
afadido una etiqueta dependiendo de si el péptido es tdéxico o no.
Finalmente, hemos creado un dataset con todas las secuencias de
péptidos agrupadas con su correspondiente etiqueta y un identificador,
obteniendo, una vez eliminados los duplicados, un total de 480656
péptidos (11364 téxicos y 469292 no toxicos).

2.2. Desarrollo de los modelos predictivos
2.2.1. Creacion de los datasets utilizados en los modelos predictivos
2.2.1.1. Descriptores pseudo-aminoacidos (PAAC)

La composicion de los pseudo-aminoacidos fue introducida
originalmente por Kuo-Chen Chou en 2001 para predecir atributos
celulares de proteinas en funcion de sus secuencias de aminoacidos con
el objetivo de mejorar la prediccion de la localizacion subcelular de
proteinas y la asociacion con la bicapa lipidica de un organulo [24].

Es una combinacidn de un conjunto de factores de correlacion de
secuencias discretas y de los 20 componentes de la composicion de los
aminoacidos convencionales [24]. El conjunto de factores de correlacion
es un valor promedio de las tres propiedades de los aminoacidos: valor
de hidrofobicidad, valor de hidrofilicidad y masa de la cadena lateral.

Por lo que, para cada secuencia proteica, los pseudo-aminoacidos
generan 20 + A numeros discretos. La idea de la composicion de los
pseudo-aminoacidos es, por un lado, incluir la caracteristica principal de
la composicion de los aminoacidos que refleja la aparicion de uno de los
20 aminoacidos en una proteina, y por otro lado, incluir informacion mas
alla de dicha composicion a través de los factores de correlacion [25].

Por lo tanto, se ha observado que mediante su uso, existe una mejora
notable en la calidad de la prediccion [24], ya que, como se ha
comentado, contiene mas informacion a parte de la composicion de los
aminoacidos y por la tanto, puede reflejar mejor las caracteristicas de
una secuencia de proteina a través de un modelo discreto [24].
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En este proyecto, he utilizado la funcion disponible en el software
iFeature para obtener los descriptores PAAC de cada secuencia
peptidica (funcidon almacenada en GitHub como ‘funcion_PAAC.py’).
Esta funcidn recibe como entrada un fichero en formato fasta que
contiene las secuencias peptidicas y devuelve el fichero con todos los
descriptores PAAC de cada péptido.

La creacion del dataset con estos descriptores es la base de nuestro
proyecto, ya que es el dataset utilizado para generar los primeros
modelos predictivos. Ademas, es el dataset tratado mediante técnicas
de balanceo y clustering para obtener nuevos datasets a partir de los
cuales realizar nuevos modelos predictivos.

2.2.1.2 Prueba chi-cuadrado (x?)

En estadistica descriptiva, este método se aplica para probar la
independencia entre dos variables. Esta prueba fue desarrollada en el
afno 1900 por Karl Pearson [26].

v? es una medida que indica cuanto se desvian entre si las frecuencias
esperadas E y las frecuencias observadas N [13]. Un valor alto de X2
indica que la hipotesis de independencia, que implica que los conteos
esperados y observados son similares, es incorrecta. Esta puntuacion se
puede utilizar para seleccionar las n caracteristicas con los valores mas
altos segun el estadistico chi-cuadrado. Esta prueba debe contener
caracteristicas no negativas como booleanos o frecuencias [13].

=32 (A-E)?/E

La prueba x* se ha utilizado para la seleccion de los mejores
descriptores PAAC usando la funciéon ‘funcion_chiSQUARE.py’
proporcionada por el software iFeature [13]. Mediante esta estrategia, se
seleccionan los dos mejores descriptores para crear dos datasets, uno
con el mejor descriptor, y el otro con los dos mejores descriptores. A
partir de estos dos conjuntos de datos, se generan modelos predictivos.

2.2.1.3. Técnicas de balanceo y clustering.

Tal y como se ha comentado en el apartado anterior, se ha decido trata
el dataset ‘All_peptides.txt’ que contiene los descriptores PAAC con
distintas técnicas de balanceo y clustering.

En el capitulo ‘Resultados y Discusion’ comentaremos mas
detalladamente las causas por las que se ha decidido tratar el dataset de
péptidos con las técnicas que vamos a comentar.
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2.2.1.3.1. Subsampling en la clase mayoritaria

El tener un conjunto de datos con una proporcion mucho mayor de una
clase que otra provoca un desbalanceo en los datos que hace que los
resultados obtenidos en cada modelo predictivo sean poco fiables y de
baja calidad. Este tipo de problemas suele ocurrir con frecuencia en el
area de la Salud [27]

La estrategia subsampling de la clase mayoritaria resuelve el problema
de clasificacion de clases desequilibradas. Se utiliza un algoritmo similar
a K-nearest neighbor para ir eliminando observaciones de la clase
mayoritaria, y asi reducir la clase mayoritaria hasta igualar la clase
minoritaria [27].

En este caso, se ha hecho uso de la libreria Imblearn de Python para
realizar el balanceo siguiendo la estrategia Subsampling.

2.2.1.3.2. Técnicas de clustering y busqueda de outliers.

2.2.1.3.2.1. Algoritmo DBSCAN

Es un algoritmo de agrupamiento basado en la densidad (numero de
puntos en un radio especifico), que modela los clusteres como cumulos
de alta densidad de puntos. El componente central del algoritmo
DBSCAN es el concepto de muestras centrales, que son muestras que
se encuentran en areas de alta densidad. Por lo tanto, un cluster estara
compuesto por un conjunto de muestras centrales, cada una cercana
entre si, y un conjunto de muestras no centrales que estaran cerca de
las muestras centrales [13].

Es un algoritmo muy util para la deteccion de outliers, ya que
considerara como “agrupados” todos aquellos puntos de las zonas mas
densas y considerara como anormales aquellos puntos alejados y en
zonas menos densas (normalmente valores atipicos) [28].

N
®

B

Fig. 4. Descripcién general del algoritmo DBSCAN [28].
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En este proyecto, se ha modificado la funcion DBSCAN que proporciona
iFeature [13] para el agrupamiento y deteccion de outliers. Esta funcion
recibe como entrada el dataset de péptidos ‘All_peptides’ con las
caracteristicas PAAC y en formato fasta.

2.2.1.3.2.2. Algoritmo Linclust/MMseqs2

Este algoritmo agrupa de forma predeterminada las entradas de un
archivo FASTA mediante un algoritmo de agrupacion en cascada [29].
Dispone de las opciones ‘easy-cluster y ‘easy-linclust’, esta ultima
recomendada para grandes conjuntos de datos [29].

Este algoritmo posee tres criterios principales para llevar a cabo el
agrupamiento entre dos secuencias:

1.

Un umbral de valor E maximo que se calcula de acuerdo con las
estadisticas de Karling-Altschul [31].

Una cobertura minima:

Cobertura bidireccional (“--cov-mode 0”): se define por el numero de
pares de residuos alineados dividido por el maximo de la longitud de
las secuencias de consulta/centro y objetivo/no central [30]. Solo se
agrupan las secuencias que tienen una superposicion de longitud de
secuencia mayor en un X% (cobertura minima) de las mas largas de
las dos secuencias [32].

Cobertura objetivo (“--cov-mode 1”): se define por el numero de pares
de residuos alineados dividido por la longitud de la secuencia
objetivo/no central [33]. Solo se agrupan las secuencias que tienen
una superposicion de longitud de secuencia superior al X%
(cobertura minima) de la secuencia objetivo [32].

Cobertura de consulta (“--cov-mode 2”): se define por el numero de
pares de residuos alineados dividido por la longitud de la
consulta/centro [30]. En este modo, se agrupan las secuencias que
tienen una superposicién de longitud de secuencia superior al X%
(cobertura minima) de la secuencia de consulta [32].

Cobertura modo 3: calcula el numero de residuos alineados idénticos
dividido por el numero de columnas alineadas, incluyendo las
columnas que contienen espacios en cualquier secuencia [32].

Mode 0: alignment covers at least 0.8 of query and of target: Mode 1: alignment covers at least 0.8 of target:

query (cluster representative) query
(NANNRRRRRARRRNARRRY (NNRANARRA]

target (cluster member) target

Mode 2: alignment covers at least 0.8 of query: Mode 3: target is at least 0.8 of query length:

query query
(AARARRRRRARA

target target

Fig. 5. Modos de cobertura [32].
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3. Una identidad de secuencia minima (--min-seqg-id [0,1]): es el numero
de coincidencias entre residuos cuando se alinean dos secuencias [32].

En este trabajo, para el clustering por secuencia, se ha utilizado el
software MMseqs2 con la opcion ‘easy-linclust’, una cobertura de 0.6 y
una identidad del 100%. Hemos hecho uso de este software con la
ayuda del terminal, tal y como muestra la siguiente imagen:

mnseqs easy-linclust examples/All_peptides.fasta clusterRes tmp --min-seq-1d 1.8 -c 8.6 --cov-node 1

Fig. 6. Comando utilizado para realizar el clustering por secuencias Linclust/MMseqs2.

Los pasos generales que sigue el algoritmo Linclust de MMseqs2 para el
agrupamiento de las secuencias peptidicas se pueden observar en la
‘Fig.5. Descripcion general del algoritmo Linclust/MMseqs2’.

(1) Select m (e.g. 20) kmers per sequence and find groups
of sequences sharing a k-m.

Sequences ‘//

X (O

(2) Select longest sequence per group as center sequence

Q)O

(3.4) Compare each sequence in group only with center

k-mer groups

(5) Sequences are recruited by center sequences into
clusters

o

Fig. 7. Descripcion general del algoritmo Linclust/MMseqs2 [30].
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2.2. Datasets para entrenar los modelos

Tal y como se ha comentado en apartados anteriores, partimos de un
dataset compuesto por 480656 péptidos (11364 péptidos toxicos vy
469292 no toxicos). Para este dataset, obtenemos los descriptores
pseudo-aminoacidos (PAAC) y lo empleamos para entrenar los primeros
modelos generados.

1. Dataset inicial con todos los descriptores PAAC.

A partir del dataset, utilizamos la técnica x? para seleccionar los mejores
descriptores PAAC y crear dos nuevos datasets:

2. Dataset con el mejor descriptor PAAC.
3. Dataset con los dos mejores descriptores PAAC.

Los 3 datasets son utilizados para generar modelos y evaluar los
resultados de clasificacion que obtiene cada uno de ellos.

Seguidamente, tras evaluar los resultados de los primeros modelos,
utilizamos técnicas de balanceo y clustering para tratar el dataset inicial (
dataset compuesto por 480656 péptidos) y asi, generar los siguientes
datasets que también son usados para entrenar los modelos predictivos:

4. Dataset balanceado siguiendo la estrategia Subsampling de
eliminacién de observaciones de la clase mayoritaria.

5. Dataset generado tras realizar un clustering DBSCAN del
dataset inicial que contiene los descriptores PAAC.

6. Dataset resultante del clustering DBSCAN para agrupar los
péptidos segun sus caracteristicas PAAC y eliminar posibles
outliers y balanceado siguiendo la estrategia Subsampling.

7. Dataset resultante del clustering por secuencias peptidicas
usando el algoritmo Linclust/MMseqs2.

Por ultimo, se crea un dataset externo con péptidos que no estan
incluidos en el dataset inicial. Se usa para valorar la calidad de
clasificacion de los mejores modelos predictivos generados con los
datasets anteriores.
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2.3. Software
2.3.1. Python

Para la realizacion del trabajo se ha utilizado el lenguaje de
programacion Python [33]. Python es un lenguaje de programacion
interpretado, orientado a objetos y de alto nivel con semantica dinamica
[34]. Es muy util para el desarrollo de aplicaciones, asi como para la
creacion de scripts. Utiliza una sintaxis simple y facil de aprender,
ayudando a la legibilidad y reduciendo el coste del mantenimiento del
programa. Python admite modulos y paquetes, lo que fomenta la
modularidad del programa y la reutilizacion de cédigo [34]. Hemos
utilizado el entorno de desarrollo integrado y multiplataforma de codigo
abierto Spyder para la programacion en el lenguaje Python [35].

Python permite el uso de multiples librerias. En este proyecto hemos
hecho uso, principalmente, de las librerias Pandas para el tratamiento de
datos, Imblearn para realizar el balanceo entre clases de un dataset y
Sklearn para generar los modelos Machine Learning o generar las
métricas de calidad para evaluar los modelos o para barajar un conjunto
de datos.

2.3.2. iFeature

iFeature se compone de ‘Python toolkit’ y un servidor web para calcular
una amplia gama de descriptores de caracteristicas estructurales y
fisicoquimicas a partir de secuencias proteicas o peptidicas [13].

iFeature es capaz de calcular y extraer 53 tipos diferentes de
descriptores, y permite extraer propiedades especificas de aminoacidos
de la base de datos AAindex [36]. Ademas, iFeature integra 12 tipos de
algoritmos de agrupacion, seleccion y reduccion de dimensionalidad, lo
que facilita la generacion de caracteristicas, el analisis, la capacitacion y
la evaluacion comparativa de modelos y predicciones [36].

Para el presente trabajo, tal y como indicamos en los apartados
anteriores, haremos uso de una serie de funciones presentes en ‘Python
toolkit’, modificandolas en funcion de los ficheros de entrada que
tenemos para nuestro proyecto. Se han utilizado funciones para obtener
los descriptores pseudo-aminoacidos (PAAC), seleccionar los mejores
descriptores PAAC mediante %? y agrupar y detectar outliers a partir de
los descriptores PAAC de cada secuencia mediante el algoritmo
DBSCAN. Las funciones comentadas se pueden localizar en los scripts
‘funcion_PAAC.py’, ‘funcion_chiSQUARE.py’, ‘funcion_DBSCAN.py’ de
GitHub  (https://github.com/monserratg60/TFM-Peptides-Prediction-ML),
respectivamente.
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2.3.3. MMseqs2

Es un paquete software capaz de buscar y agrupar enormes conjuntos
de secuencias de proteinas o nucledtidos. Es un software de cddigo
abierto con licencia GPL implementado en C++ para Linux, MacOS y
Windows [37].

2.3.4. GitHub

Es una plataforma de alojamiento de cddigo para el control de versiones
y la colaboracién [38]. Es de libre acceso y permite subir proyectos o
scripts de codigo abierto o de forma privada [39].

Almacenaremos en el repositorio ‘https://github.com/monserratg60/TFM-
Peptides-Prediction-ML’ los scripts realizados y los resultados generados
en el proyecto.

Comentar que las carpetas ‘data’ y ‘codes’ son necesarias para el
correcto funcionamiento de las funciones de iFeature que he utilizado en
el proyecto.

Adicionalmente, se puede acceder al proyecto completo con todos los
scripts, datasets utilizados, ficheros obtenidos, etc., a través de la
plataforma Google Drive: TFM-Peptides-Prediction-ML

2.4. Algoritmos Machine Learning
2.4.1. Support Vector Machine (SVM)

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se puede emplear para
la clasificacidon, regresiéon o deteccion de outliers [40]. Este algoritmo
construye un hiperplano 6ptimo entre dos clases en forma de superficie
de decision, de modo que permite la prediccién de nuevos ejemplos [41].

Para este modelo, se ajustan distintos parametros para realizar el mejor
entrenamiento posible. Por ello, se selecciona el parametro ‘kernel: rbf' y
se dan los siguientes intervalos de valores para los parametros ‘gamma’
y ‘C"

'‘gamma‘:[1e-3,1e-2,0.1,0.5,1],'C"[0.1,0.5,1,10,100, 1000]

A continuacion, se hace uso de la funcion GridsearchCV() que emplea el
método cross-validation (CV) para determinar los parametros que mejor

se ajustan y conocer el mejor modelo de entrenamiento que se puede
presentar empleando un valor de k = 10.
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Fig. 8. Algoritmo Support Vector Machine [42].
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2.4.2 Random Forest (RF)

El algoritmo Random Forest esta formado por un conjunto de arboles de
decision individuales, cada uno entrenado con una muestra aleatoria
extraida del dataset de entrenamiento [42]. Esto implica que cada arbol
se entrena con unos datos ligeramente distintos. En cada arbol
individual, las observaciones se van distribuyendo por nodos, generando
la estructura del arbol hasta alcanzar un nodo terminal. La prediccion de
una nueva observacion se obtiene agregando las predicciones de todos
los arboles individuales que forman el modelo [42].

En este caso, el parametro que se ajusta es el numero de arboles que se
emplean: 'n_estimators':[10,25,50,100,200,500].

Del mismo modo, se emplea la funcion GridsearchCV() con el método

10fold-Cross-Validation para seleccionar el mejor parametro que se
ajusta a los datos de los modelos generados.

X dataset

N, features N, features N, features N, features
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4

CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C

L l | |
FINAL CLASS

Fig. 9. Algoritmo Random Forest [43].
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2.4.3 Gradient Boasted Tree (GBRT)

El algoritmo Gradient Boasted Tree esta formado por un conjunto de
arboles de decision individuales, entrenados de forma secuencial, de
forma que cada nuevo arbol trata de mejorar los errores de los arboles
anteriores. La prediccion de una nueva observacidn se obtiene
agregando las predicciones de todos los arboles individuales que forman
el modelo [44].

Para este caso, tenemos que ajustar los parametros. El primero es el
numero de arboles (n_estimators) y el segundo es la tasa de aprendizaje
(“learning_rate’) que controla el grado en que cada arbol se le permite
corregir los errores de los arboles anteriores, este parametro lo
configuraremos con un valor de 0.1. Para el parametro ‘n_estimators’
seleccionamos el siguiente intervalo de valores:

{'n_estimators' : [50, 100, 200, 500]

Tal y como hemos comentado en los dos algoritmos anteriores, haciendo
uso del método 10-fold-Cross-Validation con la funcién GridSearchCV(),
seleccionamos los mejores parametros que se ajustan para cada caso.

Training Gradient Tree Boosting models

'//\ i D i //\
v/ O, A é/\ g . a ¢ 2
e

Fig. 10. Algoritmo Gradient Boasted Tree (GBRT) [45].

2.4.4 Evaluacion de los modelos

Para la generacion de cada modelo, primero se entrenan los modelos
con el 80% de los datasets y luego, se testean con el 20% restante.

Tras realizar el testeo, evaluamos los modelos para ver cual se ajusta
mejor al estudio. Para ello, utilizamos la matriz de confusién y las
métricas de calidad: exactitud, precision, sensibilidad, especificidad, F1
y el area bajo la curva ROC (AUC).

- Matriz de confusion.

Es una herramienta que permite visualizar el desempefio de un algoritmo
de aprendizaje supervisado. Cada columna representa el numero de
predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa las
instancias en la clase real. Permite ver los tipos de aciertos y errores que
tiene nuestro modelo cuando pasamos por el proceso de aprendizaje
con los datos.
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P

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES
Fig. 11. Matriz de confusion [46].

A partir de las cuatro opciones que posee la matriz de confusion, se
construyen los parametros exactitud, precision, sensibilidad,
especificidad y F1 usados para evaluar la calidad del modelo.

Exactitud (accuracy): mide el porcentaje de casos que el modelo ha
acertado.

Exactitud = (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN)

Precision (precision): nos da la probabilidad de que, dada una
prediccion positiva, la realidad sea positiva también.

Precision = VP / (VP + FP)

Sensibilidad (recall): es la proporcion de casos positivos que fueron
correctamente identificados por el algoritmo.

Sensibilidad = VP / (VP + FN)

Especificidad (especifity): se trata de los casos negativos que el
algoritmo ha clasificado correctamente.

Especificidad = VN / (VN + FP)

F1 score: es otro parametro muy usado porque nos resume la
precision y la sensibilidad en una sola métrica. Es de gran utilidad
cuando la distribucion de las clases es desigual.

F1 =2 * (sensibilidad * precision) / (sensibilidad + precision)
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- AUC de ROC.

Una curva ROC (curva de caracteristica operativa del recepto) es un
grafico que muestra el rendimiento de un modelo de clasificacion, y
representa la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos
positivos. Por tanto, AUC mide todo el area bidimensional por debajo de
la curva ROC completa [47]. El valor de este parametro se puede
interpretar como, dado dos péptidos, un téxico y otro no téxico, la prueba
los clasifique correctamente. Cuanto mayor sea el valor de AUC, mejor
sera el ajuste del modelo generado. Este valor es también utilizado para
evaluar la calidad del modelo predictivo.

1

Tasa de VP

0 Tasa de FP 1

Fig. 12. Area bajo la curva (AUC) de ROC [47].

22



3. Resultados y Discusion

3.1. Parametros de los algoritmos

En este capitulo vamos a mostrar los mejores parametros obtenidos
para cada modelo generado segun el tipo algoritmo utilizado.

Tal y como se comentd en el apartado de Materiales y Métodos, se
utiiza en cada algoritmo la funcion GridsearchCV() que emplea el
método cross-validation (CV) para determinar los parametros que mejor
se ajustan, y conocer el mejor modelo de entrenamiento empleando un

valor de k = 10.

3.1.1. Support Vector Machine (SVM)

Modelo Kernel C Gamma
Dataset el mejor descriptor rbf 1 1
Dataset balanceado Subsampling rbf 10 0.01
Dataset DBSCAN rbf 1 0.1
Dataset DBSCAN + Subsampling rbf 100 0.01
Dataset Linclust/MMseqs2 rbf 1000 0.1

3.1.2. Random Forest (RF)

Modelo n_estimators
Dataset inicial 10
Dataset el mejor descriptor 50
Dataset dos mejores descriptores 50
Dataset balanceado Subsampling 200
Dataset DBSCAN 10
Dataset DBSCAN + Subsampling 50
Dataset Linclust/MMseqs2 500

3.1.3. Gradient Boasted Tree (GBRT)

Modelo n_estimators learning_rate
Dataset inicial 10 0.1
Dataset el mejor descriptor 50 0.1
Dataset dos mejores descriptores 50 0.1
Dataset balanceado Subsampling 500 0.1
Dataset DBSCAN 50 0.1
Dataset DBSCAN + Subsampling 200 0.1
Dataset Linclust/MMseqs2 200 0.1
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3.2. Evaluacion de los modelos creados

Después de seleccionar los mejores parametros para cada modelo,
entrenamos cada uno con el 80% del dataset.

Tras ajustar el modelo, procedemos al testeo con el 20% del dataset
restante que no se han empleado para entrenar cada uno de los
modelos. En esta etapa, se evaluan los modelos mediante la matriz de
confusién y las métricas de calidad que hemos explicado en el apartado
de Materiales y Métodos.

Primero, vamos a realizar el algoritmo Support Vector Machine para
cada dataset generado (explicados en el apartado ‘1.5 Breve sumario de
productos obtenidos’). En este caso, como consecuencia de las grandes
dimensiones del primer dataset (dataset con todos los descriptores
PAAC de cada péptido) y del tercer dataset (compuesto por los dos
mejores descriptores), se ha decidido no realizar el modelo SVM debido
a problemas en tiempos de ejecucion computacional.

- Algoritmo SVM:

Modelo Accuracy | Precision |Sensitivity| Sprecifity | F1 | AUC |
Modelo mejor descriptor 0,98 1 0,98 0,99 0.5
Fig. 13. Resultados obtenidos de las métricas de calidad para el modelo creado con el
algoritmo SVM a partir del dataset con el mejor descriptor PAAC.

Modelo | | |
Modelo mejor descriptor NonToxic oxic
NonToxic 93856 0
Toxic 2276 0
Fig. 14. Matriz de confusion para el modelo creado con el algoritmo SVM a partir del
dataset con el mejor descriptor PAAC.

Para los modelos generados con los algoritmos Random Forest y
Gradient Boasted Tree no se han tenido problemas en tiempos de
ejecucion. Por ello, se representan todos los modelos predictivos a partir
de los datasets creados.

- Algoritmo RF:
Modelo Accuracy | Precision ISensitivityl Sprecifity | F1 AUC
Modelo dataset inicial 0,98 1 0,99 0,77 0,99 0,75
Modelo mejor descriptor 0,97 1 0,98 0,11 0,99 0,51
Modelo 2 mejores descriptores 0,97 1 0,98 0.1 0,99 0,51

Fig. 15. Métricas de calidad obtenidas de los modelo RF.
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Modelo |

Modelo dataset inicial NonToxic Toxic
NonToxic 93509 347
Toxic 1139 1137
Modelo mejor descriptor NonToxic Toxic
NonToxic 93509 347
Toxic 2233 43
Modelo 2 mejores descriptores NonToxic Toxic
NonToxic 93466 350
Toxic 2234 42

Fig. 16. Matriz de confusién de los modelos RF.

A precision recall fl-score support

NonToxic . - . 93856
Toxic . . . 2276

accuracy . 96132
macro avg . . . 96132
weighted avg 8 . . 96132

B support

NonToxic . . . 93856
Toxic . . . 2276

accuracy . 96132
macro avg . . . 96132
weighted avg B . . 96132

c support

NonToxic B N . 93856
Toxic B N . 2276

accuracy . 96132

macro avg . . . 96132
weighted avg L H N 96132

Fig. 17. Métricas de calidad por categoria (Toxic/NonToxic) de los modelos RF. A) Modelo
con dataset inicial. B) Modelo con dataset con el mejor descriptor. C) Modelo con dataset
con los dos mejores descriptores.

- Algoritmo GBRT:

Modelo Accuracy | Precision Sensitivitv| Sprecifity F1 | AUC
Modelo dataset inicial 0,98 1 0,98 0,78 0,99 0,59
Modelo mejor descriptor 0,98 1 0,98 0,28 0,99 0,5
Modelo 2 mejores descriptores 0,98 1 0,98 0,24 0,99 0,5

Fig. 18. Métricas de calidad obtenidas de los modelo GBRT.

Modelo

Modelo dataset inicial NonToxic Toxic
NonToxic 93742 114
Toxic 1877 399
Modelo mejor descriptor NonToxic Toxic
NonToxic 93835 21
Toxic 2268 8
Modelo 2 mejores descriptores  NonToxic Toxic
NonToxic 93830 26
Toxic 2268 8

Fig. 19. Matriz de confusién de los modelos GBRT.
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\ precision recall fl-score support
£

NonToxic 09.98 1.00 0.99 93856
Toxic 0.78 09.18 9.29 2276

accuracy 0.98 96132

macro avg . . 09.64 96132
weighted avg . . 0.97 96132

B precision recall fl-score support

NonToxic 09.98 1.00 0.99 93856
Toxic 0.28 0.00 9.01 2276

accuracy 0.98 96132

macro avg 0.63 0.50 9.50 96132
weighted avg 0.96 09.98 9.96 96132

C precision recall fl-score support

NonToxic 0.98 1.00 0.99 93856
Toxic 0.24 0.00 9.01 2276

accuracy 0.98 96132

macro avg 0.61 0.50 9.50 96132
weighted avg 0.96 09.98 9.96 96132

Fig. 20. Métricas de calidad por categoria (Toxic/NonToxic) de los modelos GBRT. A)
Modelo con dataset inicial. B) Modelo con dataset con el mejor descriptor. C) Modelo con
dataset con los dos mejores descriptores

Una vez realizados los tres primeros modelos, observamos que los
resultados son de poca calidad. En general, los modelos generados
clasifican muy bien los péptidos no toxicos, sin embargo, no ocurre lo
mismo con los péptidos toxicos.

Observando la mayoria de los parametros generales resultantes (Fig.13.,
Fig.15., Fig.18.), aparentemente los resultados son buenos y por tanto,
los modelos realizan buenas predicciones. Sin embargo, esto puede
llevar a una confusion. Con la ayuda de los resultados por categoria
(Fig.17., Fig.20.), podemos ver que estos tipos de resultados no son
fiables. Fijandonos en cualquier modelo que clasifique la categoria
“Toxic’, podemos afirmar que son modelos que no estan equilibrados a la
hora de clasificar dos categorias, ya que predicen muy bien una, en este
caso, la categoria ‘NonToxic’, pero la clasificacion de la otra categoria es
de poca calidad. Otra forma muy eficaz de observar la poca fiabilidad y
calidad de los modelos es el parametro AUC ya que da valores muy
bajos.

Un claro ejemplo lo podemos observar cuando se realiza el modelo RF
con el dataset inicial. Vemos como las métricas de calidad de la Fig. 15.,
aparentemente, dan unos resultados aceptables. Sin embargo, cuando
analizamos los parametros de evaluacion para cada categoria (Fig. 18.),
podemos ver que la categoria ‘Toxic’ presenta unos valores de recall y
F1 bajos (0.51 y 0.61, respectivamente). Este caso es un ejemplo tipico
de modelos con desequilibrio, donde se obtiene un alto valor de
precision en la clase Mayoritaria y un bajo recall en la clase Minoritaria
[27].

En nuestro caso, el dataset creado presenta una gran cantidad de

péptidos no téxicos y muy pocos péptidos toxicos, por lo que nos
encontramos ante el problema de un dataset en desequilibrio.

26



Por ello, se ha optado por realizar distintas técnicas para resolver el
problema de desequilibrio del dataset y volver a generar modelos
predictivos para ver si los resultados mejoran.

Las técnicas realizadas y ya comentadas son:

3.2.1. Subsampling de la clase mayoritaria

En este caso, se parte del conjunto de datos de péptidos con todos los
descriptores PAAC, es decir, 480656 péptidos (11364 toxicos y 469292
no toxicos).

Mediante la funciéon NearMiss() de la libreria Imblearn de Python se
reduce el numero de observaciones de la clase mayoritaria hasta
obtener el mismo numero de observaciones de la clase minoritaria. En
nuestro caso, se reduce la clase de péptidos no toxicos hasta obtener
11364 péptidos. De esta forma, resolvemos el problema de desequilibrio
y podemos generar modelos predictivos con el dataset de 22728
péptidos (11364 péptidos toxicos y 11364 péptidos no tdxicos).

3.2.2. Clustering DBSCAN

Para el agrupamiento de péptidos a partir de las caracteristicas
cuantitativas de los pseudo-aminoacidos y la posterior busqueda de
outliers, iFeature presenta la funcion DBSCAN, que dado un fichero con
los descriptores PAAC de cada péptido en formato fasta, agrupa los
péptidos en distintos clusteres segun los valores de los descriptores
PAAC. La funcion se puede encontrar en GitHub con el nombre
‘funcion_DBSCAN.py’.

Tras ejecutar la funcion y eliminar los 446726 outliers resultantes,
obtenemos un dataset de 33930 péptidos, 33227 no toxicos y 703
péptidos téxicos, con el que vamos a generar modelos predictivos con
los 3 algoritmos Machine Learning explicados.

Observamos que el dataset sigue estando desbalanceado (clase
mayoritaria: péptidos no toxicos) lo que puede provocar unos resultados
de prediccidn similares a los obtenidos hasta el momento. En este caso,
optamos por realizar un balanceo del dataset resultante mediante la
primera técnica comentada (Subsampling de la clase mayoritaria). De
esta forma, obtenemos un nuevo dataset que se compone de 703
péptidos de cada clase. Este dataset también lo usaremos para generar
modelos predictivos.
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3.2.3. Clustering Linclust/MMseqs2

Tal y como se ha comentado en el apartado Materiales y Métodos, se ha
realizado un clustering por secuencia a partir del dataset inicial de
480656 peptidos. Se ha utilizado el software MMseqgs2 con la opcion
‘easy-linclust’, una cobertura de 0.6 y una identidad del 100%, de esta
forma, nos aseguramos que todos los péptidos que conforme un cluster
son idénticos entre si.

Hemos hecho uso de este software con la ayuda del terminal,
escribiendo la siguiente linea de comandos:

mmseqs easy-linclust examples/All_peptides.fasta clusterRes tmp —min-seq-id 1.0 -c 0.6 --cov-mode 1

Fig. 21. Comando utilizado para realizar el clustering por secuencias Linclust/MMseqs2.

Finalmente, obtenemos un fichero que muestra dos columnas. La
primera columna muestra el cluster representativo y la segunda muestra
el cluster miembro. Contamos el numero de péptidos que no forman
cluster con ningun otro péptido, es decir, identificamos los ‘single’
péptidos y los consideraremos outliers.

Tras eliminar los outliers, obtenemos un dataset de 7666 péptidos no
toxicos y 8067 toxicos que también sera usado para generar los
modelos.

Resumidamente, hemos creado los cuatro siguientes datasets que seran
utilizados para generar nuevos modelos predictivos:

- Dataset balanceado a partir del dataset inicial (480656 péptidos) con la
estrategia Subsampling.

Detalles:

* Nombre de los modelos que realizamos con este dataset:
‘Modelo Subsampling’.

* Composicion: 22728 péptidos (11364 péptidos toxicos y 11364
péptidos no toxicos).

- Dataset resultante del clustering DBSCAN a partir del dataset inicial
(480656 péptidos).

Detalles:

* Nombre de los modelos que realizamos con este dataset:
‘Modelo DBSCAN’.

e Composicion: 33930 péptidos (33227 péptidos toxicos y 703
péptidos no toxicos).
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- Dataset en el que primero se realizé un clustering DBSCAN a partir del
dataset inicial (480656 péptidos) y posteriormente se balanced mediante
la estrategia Subsampling.

Detalles:

* Nombre de los modelos que realizamos con este dataset:
‘Modelo DBSCAN+Subsampling’.

e Composicion: 1406 péptidos (703 péptidos toxicos y 703 péptidos
no toxicos).

- Dataset resultante del clustering Linclust por secuencias peptidicas.

Detalles:

* Nombre de los modelos que realizamos con este dataset:
‘Modelo Linclust.

* Composicion: 15733 péptidos (8067 péptidos toxicos y 7666
péptidos no toxicos).

Una vez entrenados los modelos predictivos para cada dataset, se
testean para evaluarlos y observar su calidad de prediccion.

3.2.4. Resultados obtenidos
3.2.4.1. Resultados con el algoritmo SVM

A continuacién, vamos a mostrar los resultados que hemos obtenido
para cada modelo generado con el algoritmo SVM.

Modelo Accuracy | Precision |Sensitivity | Sprecifity | F1 AUC
Modelo Subsampling 0,86 09 0,83 0,89 0,86 0,86
Modelo DBSCAN 0,99 1 0,99 1 1 0.8
Modelo DBSCAN+SUBSAMPLING 0.9 0,93 0,87 0,94 0.9 0,91
Modelo Linclust 0,96 0,95 0,97 0,95 0,96 0,96

Fig. 22. Resultados obtenidos de las métricas de calidad para los modelos creados con
el algoritmo SVM.
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Modelo |

Modelo Subsampling NonToxic Toxic
NonToxic 2002 227
Toxic 420 1897
Modelo DBSCAN NonToxic Toxic
NonToxic 6645

Toxic 57 84
Modelo DBSCAN+SUBSAMPLING  NonToxic Toxic
NonToxic 125 9
Toxic 18 130
Modelo Linclust NonToxic Toxic
NonToxic 1457 75
Toxic 38 1577

Fig. 23. Matriz de confusién de los modelos creados con el algoritmo SVM.

A precision recall fl-score support B precision recall fl-score support

NonToxic 0.83 0.90 0.86 2229 NonToxic 0.99 1.00 1.00 6645
Toxic 0.89 8.82 .85 2317 Toxic 1.00 0.60 0.75 141

accuracy 0.86 4546 accuracy .99 6786
macro avg . . 0.86 4546 macro avg . . 0.87 6786
weighted avg . . 0.86 4546 weighted avg . . 0.99 6786

c precision recall fl-score support D precision recall fl-score support

NonToxic 0.87 0.93 09.90 134 NonToxic 0.97 09.95 0.96 1532
Toxic 0.94 0.88 0.91 148 Toxic 0.95 0.98 0.97 1615

accuracy 0.90 282 accuracy 0.96 3147
macro avg . . 0.90 282 macro avg 0.96 . 0.96 3147
weighted avg . . 09.90 282 weighted avg 0.96 . 0.96 3147

Fig. 24. Resultados por categoria de los modelos generados con el algoritmo SVM. A)
Modelo Subsampling SVM. B) Modelo DBSCAN SVM. C) Modelo DBSCAN+Subsampling
SVM. D) Modelo Linclust SVM.

Modelos con algoritmo SVM

1,2
& Modelo Subsampling
1
& Modelo DBSCAN
08 T — — — — — i B
Modelo
0,6 1 | | | | | B DBSCAN+SUBSAMPLING
“ Modelo Linclust
0,4 - — — — —
Il li II Ii Il II
0 -

Accuracy Precision Sensmvnty Sprecmty

Fig. 25. Diagrama de barras con valores de parametros de calidad para cada modelo.
Algoritmo SVM.

Podemos apreciar que el modelo ‘Modelo Linclust’ es el que mejor se
ajusta cuando usamos el algoritmo SVM, seguido del ‘Modelo
DBSCAN+Subsampling. También podemos apreciar en el diagrama de
barras que el ‘Modelo DBSCAN’ presenta buenos resultados, pero tal y
como ha ocurrido en los anteriores casos, para la clase ‘Toxic’ el modelo
no clasifica tan bien como los 3 restantes (Fig. 24. B). Esto puede ser
debido a la composicion del dataset, ya que tras realizar la funcidn
DBSCAN vy eliminar los outliers, nos queda un dataset con una diferencia
muy amplia entre el numero de péptidos toxicos y no toxicos.
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3.2.4.2. Resultados con el algoritmo RF

Mostramos los resultados que se han obtenido para los modelos
generados con el algoritmo RF.

| Modelo Accuracy | Precision |Sensitivity| Sprecifity | F1 | Auc |
Modelo Subsampling 0,86 0,93 0,81 0,92 0,87 0,86
Modelo DBSCAN 0,99 1 0,99 0,72 0,99 0,77
Modelo DBSCAN+Subsampling 0,88 0,97 081 0,97 0,88 0,88
Modelo Linclust 0,98 0,98 0,97 0,98 0,98 0,98

Fig. 26. Resultados obtenidos para los modelos creados con el algoritmo RF.

Modelo | |
Modelo Subsampling NonToxic Toxic
NonToxic 2066 163
Toxic 477 1840
Modelo DBSCAN NonToxic Toxic
NonToxic 6615 30
Toxic 63 78
Modelo DBSCAN+Subsampling NonToxic Toxic
NonToxic 130 4
Toxic 30 118
Modelo Linclust NonToxic Toxic
NonToxic 1496 36
Toxic 40 1575

Fig. 27. Matriz de confusion de los modelos creados con el algoritmo RF.

A precision recall fl-score support B precision recall fl-score support
NonToxic . . . 2229 NonToxic . . 0.99 6645
Toxic . . . 2317 Toxic . . 09.63 141

accuracy . 4546 accuracy 0.99 6786
macro avg . . . 4546 macro avg . . 9.81 6786
weighted avg . . . 4546 weighted avg . . 0.99 6786

C support D fl-score support

NonToxic . . . 134 NonToxic . . 0.98 1532
Toxic . . . 148 Toxic . . 0.98 1615

accuracy . 282 accuracy . 3147
macro avg . . . 282 macro avg . . . 3147
weighted avg . . . 282 weighted avg . . . 3147

Fig. 28. Resultados por categoria de los modelos generados con el algoritmo RF. A)
Modelo Subsampling RF. B) Modelo DBSCAN RF. C) Modelo DBSCAN+Subsampling RF.
D) Modelo Linclust RF.
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Modelos con algoritmo RF

1,2

“Modelo Subsampling

0.8 + - - - u - | B __ W Modelo DBSCAN

Modelo
DBSCAN+Subsampling

& Modelo Linclust

Accuracy Precision Sensitivity Sprecifity F1 AUC
Fig. 29. Diagrama de barras con valores de parametros de calidad para cada modelo.
Algoritmo RF.

Para este caso, obtenemos resultados similares a los que se obtuvieron
con el algoritmo SVM. Tenemos el modelo ‘Modelo Linclust’ que
presenta los mejores indicadores de calidad, seguido del modelo
‘DBSCAN+Subsampling’. Ademas, observamos el mismo problema de
desequilibrio del dataset en el modelo ‘Modelo DBSCAN’, tal y como
ocurre con el algoritmo SVM.

3.2.4.3. Resultados con el algoritmo GBRT

Mostramos los resultados que se han obtenido para los modelos
generados con el algoritmo RF.

| Modelo | Accuracy | Precision |Sensitivity | Sprecifity | F1 | Auc |
Meodelo Subsampling 0,84 0,89 0,81 0,89 0,85 0,84
Modelo DBSCAN 0,99 1 0,99 0,95 0,99 0,75
Modelo DBSCAN+Subsampling 0,9 0,92 0,88 0,92 0.9 0.9
Modelo Linclust 091 0,9 0.9 0,91 0,9 0,91

Fig. 30. Resultados obtenidos para los modelos creados con el algoritmo GBRT.
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Modelo |
Modelo Subsampling NonToxic Toxic
NonToxic 1989 240
Toxic 469 1848
Modelo DBSCAN NonToxic Toxic
NonToxic 6641 4
Toxic 71 70
Modelo DBSCAN+Subsampling NonToxic Toxic
NonToxic 123 11
Toxic 16 132
Modelo Linclust NonToxic Toxic
NonToxic 1385 147
Toxic 150 1465

Fig. 31. Matriz de confusién de los modelos creados con el algoritmo GBRT.

A precision

NonToxic
Toxic

accuracy
macro avg
weighted avg

C

NonToxic
Toxic

accuracy
macro avg
weighted avg

recall fl-score support B

0.85
0.84

2229
2317

4546
4546
4546

macro
weighted

fl-score support D

0.90 134
. 148 Toxic

precision

NonToxic
Toxic

accuracy

avg
avg

NonToxic

282 accuracy

282 macro
282 weighted

avg
avg

recall fl-score support
9.99 6645
9.65 141

0.99
09.82
0.99

6786
6786
6786
recall fl-score support
0.90 1532
0.91 1615

0.91
0.91
9.91

3147
3147
3147

Fig. 32. Resultados por categoria de los modelos generados con el algoritmo GBRT. A)

Modelo Subsampling GBRT. B) Modelo DBSCAN GBRT. C) Modelo
DBSCAN+Subsampling SVM. D) Modelo Linclust GBRT.

Modelos con algoritmo GBRT

Accuracy Precision Sensitivity Sprecifity F1

1,2

1 & Modelo Subsampling
08 1 | ] ] ] ~ = Modelo DBSCAN
0,6 T — — — — — —

Modelo
04 || || || || - __ DBSCAN+Subsampling
: & Modelo Linclust
0 T L L L L L 1
AUC

Fig. 33. Diagrama de barras. Métricas de calidad para cada modelo. Algoritmo RF.

Para este ultimo algoritmo podemos ver, a partir de la Fig.33., que los
modelos Linclust y DBSCAN+Subsampling presentan resultados muy
similares.
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Tras evaluar los modelos realizados con los 3 algoritmos, buscamos
modelos con un equilibrio entre los parametros de evaluacion para la
clasificacion peptidica, es decir, queremos modelos que clasifiquen de
forma correcta tanto los péptidos téxicos como los no toxicos.

Tras la etapa del testeo, observamos que los modelos ‘Modelo Linclust’
para cada algoritmo ML realizan las mejores predicciones de toxicidad
segun los indicadores de calidad. Ademas, observamos que
dependiendo del tipo de dataset utilizado, un algoritmo se ajusta mejor
que otro. Por tanto, para el modelo Subsampling los algoritmos SVM y
RF se ajustan mejor. Mientras que para el dataset
‘DBSCAN+Subsampling’, podemos seleccionar los algoritmos SVM o
GBRT, ya que los modelos realizados presentan resultados muy
similares a la hora de hacer predicciones. El algoritmo RF es el que
mejor se ajusta al dataset Linclust (‘Modelo Linclust’).

Para cada algoritmo, podemos ver como hay modelos que clasifican
mejor los péptidos toxicos y otros, en cambio, los péptidos no toxicos.
Esto puede ser debido a la composicién peptidica de cada dataset
utilizado para generar los modelos predictivos. Por ejemplo, en el caso
del modelo ‘Modelo Linclust’, el dataset utilizado tiene un mayor numero
de péptidos con la categoria de téxico, por ello es el modelo que, segun
los resultados explicados hasta el momento, mejor clasifica a los
péptidos toxicos.

Por ultimo, concluimos que descartamos los modelos ‘Modelos
DBSCAN'’ generados con los tres algoritmos, ya que buscamos modelos
que tengan un equilibrio a la hora de clasificar tanto a los péptidos
toxicos como a los no toéxicos. Observando la matriz de confusién de
cada modelo, vemos que se predicen muchos péptidos tdxicos como no
téxicos, de ahi, que los valores de ‘recall’ y ‘F1’ en los resultados por
categoria (Fig. 24., Fig. 28. y Fig.32.) sean bajos. Concluimos que estos
modelos creados a partir del clustering DBSCAN del dataset inicial no
son fiables ya que los datasets utilizados para generar los modelos
presentan un desequilibrio de clases.
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3.3. Evaluacién de los modelos predictivos a partir de un
dataset externo

En este apartado se han seleccionado los mejores modelos predictivos
generados y se ha creado un dataset externo con péptidos que no estan
presentes en el dataset inicial de 480656 péptidos.

Los modelos seleccionados son los siguientes:

- Modelo Subsampling con el algoritmo SVM.

- Modelo Subsampling con el algoritmo RF.

- Modelo DBSCAN+Subsampling con el algoritmo SVM.

- Modelo DBSCAN+Subsampling con el algoritmo GBRT.
- Modelo Linclust con el algoritmo RF.

Seleccionamos modelos con el mismo dataset pero con distinto
algoritmo Machine Learning porque presentan resultados muy similares
pero hay modelos que clasifican mejor la categoria ‘“Toxic’ de los
péptidos toxicos y otros, la categoria ‘NonToxic'.

Queremos probar, dado un conjunto de péptidos nuevo, si los modelos
seleccionados clasifican de forma adecuada los péptidos.

El dataset estd compuesto de 11 péptidos, 5 tdéxicos y 6 no toxicos,
recopilados de la base de datos PlantPepDB [48]. Hemos hecho uso de
la funcibn PAAC de iFeature para obtener sus caracteristicas
cuantitativas y hemos utilizado los mejores modelos predictivos para
predecir estos nuevos péptidos y clasificarlos como téxicos o no toxicos.

De la misma forma que en el apartado anterior, evaluamos los modelos
mediante la matriz de confusién y las métricas de calidad: exactitud,
precision, sensibilidad, especificidad, F1 y AUC de la curva ROC.

Modelo Accuracy Precision Sensitivity | Sprecifity | F1 AUC
Modelo Subsampling SVM 1 1 1

Modelo Subsampling RF 1 1
Modelo DBSCAN+SUBSAMPLING SVM 0,64 0,33
Modelo DBSCAN+Subsampling GBRT 1 1 1
Modelo Linclust RF 0,36 0 0,4 0 0,4

Fig. 34. Parametros para evaluar la calidad de prediccidon de los mejores modelos
predictivos.
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Modelo
Modelo Subsampling SVM NonToxic oxic
NonToxic 6 0
Toxic 0 5
Modelo Subsampling RF NonToxic Toxic
NonToxic 6

Modelo DBSCAN+SUBSAMPLING SVM  NonToxic Toxic
NonToxic 2 4

Modelo DBSCAN+Subsampling GBRT NonToxic Toxic
NonToxic 6 0
Toxic 0 5
Modelo Linclust RF NonToxic oxic
NonToxic 0 6
Toxic 1 4
Fig. 35. Matriz de confusion de los mejores modelos predictivos.

Basandonos en los resultados obtenidos, observamos que los mejores
modelos son: ‘Modelo Subsampling SVM’, ‘Modelo Subsampling RF’ y
‘Modelo DBSCAN+Subsampling GBRT’, ya que ademas de obtener
buenos resultados en la etapa de testeo cuando generamos el modelo,
también clasifican correctamente todos los péptidos del dataset externo.

Por otro lado, aunque el modelo ‘Modelo Linclust RF’ realiza una buena
prediccidon en la etapa del testeo con el 20% del dataset, cuando se
utiliza un dataset externo que contiene péptidos diferentes no realiza una
buena clasificacién, tal y como podemos ver en la Fig. 35. (clasifica mal
6 péptidos no toxicos). Esto puede ser debido a la técnica de clustering
Linclust que realizamos para crear el dataset con el que se genero el
modelo. Ya que, después de diversas pruebas, la unica forma de
obtener un dataset equilibrado es configurando el parametro de
identidad al 100%. De esta manera, todos los clusteres que se realizan
tienen un 100% de identidad entre los péptidos. Esta alta selectividad
podria ser el problema de la mala calidad de prediccién del modelo.

Por ultimo, podemos ver que el modelo ‘Modelo DBSCAN+Subsampling
SVM’ predice de forma correcta los péptidos toxicos pero no ocurre lo
mismo con los péptidos no téxicos. La razon de estos resultados podria
deberse a la composicion del dataset utilizado y el algoritmo utilizado. El
algoritmo SVM no se ajustaria adecuadamente al dataset en estudio.
Observamos que para el mismo dataset pero utilizando un algoritmo
diferente (algoritmo GBRT) los resultados de prediccion son mejores,
posiblemente porque el modelo creado al utilizar el algoritmo GBRT se
ajusta mejor a los datos.

Tras los distintos resultados obtenidos, podemos concluir que una vez
entrenado el modelo predictivo con el 80% de los datos y testeado con el
20% restante, es necesario extrapolarlo a otros datasets externos para
asegurar una correcta clasificaciéon del modelo y dar una fiabilidad de
que el modelo se puede aplicar para distintos péptidos.
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4. Conclusiones

A continuacion, tras haber analizado los resultados, vamos a comentar las
conclusiones a las que hemos llegado:

1)

El tratamiento del dataset de péptidos con los descriptores PAAC
(dataset de 480656 péptidos) mediante la técnica de balanceo
Subsampling o las técnicas de clustering DBSCAN o Linclust generan
modelos predictivos de mayor calidad en comparacion con los
modelos generados con el dataset inicial o con los datasets
seleccionando los mejores descriptores mediante la estrategia chi-
cuadrado.

El problema de desequilibrio del dataset inicial se resuelve con la
técnica de balanceo Subsampling o las técnicas de clustering
DBSCAN o Linclust.

Cada algoritmo de ML se ajusta mejor a un dataset u otro
dependiendo de si ha sido tratado con la técnica Subsampling o
técnicas de clustering:

a. Para el dataset balanceado mediante la estrategia
Subsampling, los algoritmos SVM o RF obtienen mejores
modelos de prediccién.

b. Los algoritmos SVM y GBRT se ajustan mejor a los datos
resultantes de tratar el dataset inicial mediante el clustering
DBSCAN vy el posterior balanceo con la estrategia
Subsampling.

c. El dataset obtenido del clustering por secuencia (clustering
Linclust) obtiene resultados de mayor calidad cuando se utiliza
el algoritmo RF.

Los modelos ‘Modelo Subsampling SVM’, ‘Modelo Subsampling RF’ y
‘Modelo DBSCAN+Subsampling GBRT’ son los mejores modelos
generados, ya que obtienen resultados de calidad cuando predicen
los resultados de la parte test (20% del dataset) y clasifican
correctamente los péptidos del dataset externo.

Entre las técnicas utilizadas para tratar el dataset, concluimos que la
estrategia Subsampling podria ser la alternativa mas fiable para tratar
el dataset desequilibrado y obtener modelos de mayor calidad.
Necesidad de valorar los modelos con datasets externos para
asegurar la fiabilidad de clasificacion de toxicidad, tal y como ocurre
con el modelo Linclust utilizando el algoritmo RF.
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4.1. Analisis de la planificaciéon y metodologia

En el presente trabajo se introdujo un cambio una vez realizados los
primeros modelos predictivos, ya que los datasets iniciales estaban en
desequilibrio. Para solventarlo, se plantearon distintas técnicas de
balanceo y de clustering para tratar el dataset y crear datasets
equilibrados y sin outliers. A partir de estos datasets se generaron
nuevos modelos que tras obtener los resultados, se vio que realizaban
buenas predicciones, por lo que se resolvid el problema de desequilibrio
del dataset.

A pesar del cambio comentado, la planificacion y metodologia del
proyecto han sido adecuadas. En un primer momento, se le dedicé mas
tiempo a la realizacion de las tareas de creacion de los distintos datasets
para posteriormente crear nuevos modelos predictivos. Sin embargo,
para otras tareas como el entrenamiento de los modelos predictivos no
se dedicoO menos tiempo del establecido en el Diagrama de Gantt del
apartado ‘1.4 Planificacion del trabajo’. Por este motivo, la planificacion
temporal del proyecto se vio equilibrada y no fue necesario realizar una
actualizacion del cronograma.

4.2. Trabajo futuro

La linea a seguir en este trabajo se basa en la necesidad de poder
extrapolar estos modelos predictivos a todos los conjuntos de péptidos
que existen, es decir, poder concluir con toda fiabilidad que la
clasificacion que realizan es correcta y aplicable a cualquier conjunto.

Esto, junto con la pérdida de globalidad (reduccién del numero de
péptidos del dataset inicial para obtener modelos de mejor calidad), y el
hecho de que para un mismo dataset cada algoritmo de Machine
Learning clasifica mejor una categoria que otra, nos lleva a pensar en la
utilizacion del método ‘Ensamble learning’ [49] o ‘MulTask Learning
(MTL)’ [501].

Los métodos ‘Ensamble learning’ ayudan a mejorar los resultados del
aprendizaje automatico mediante la combinacion de varios modelos [49,
51]. Utilizan multiples algoritmos de aprendizaje para obtener un mejor
rendimiento predictivo en comparacién con el que se obtendria con un
solo modelo predictivo [51].

MultiTaks Learning es un procedimiento para entrenar una red neuronal
para que aprenda varias tareas relacionadas de forma simultanea
considerando una de ellas como tarea principal y las otras como tareas
secundarias [52].
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5. Glosario

* PAAC: Descriptores pseudo-aminoacidos.
* SVM: Support Vector Machine.

* RF: Random Forest.

* GBRT: Gradient Boasted Tree.

* FN: Falso Negativo.

* FP: Falso Positivo.

* VP: Verdadero Positivo.

* VN: Verdadero Negativo.

* RBF: kernel de funcion de base radial.

« AUC: Area bajo la curva.

* ROC: Receiver Operating Characteristic.
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