Universidad de las Ciencias Informaticas

Facultad de Ciencias y Tecnologias Computacionales

I Informaticas

“ProFeatPred: Sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales

para la prediccion de propiedades bioldgicas en proteinas”

Trabajo de Diploma para optar por el titulo de

Ingeniero en Ciencias Informaticas

Autores:

Liliana Victoria Fonseca Aristigui

Lisdairy Sanabria Balber

Tutores:

M.Sc. Ernesto Contreras Torres

La Habana, Julio de 2017

“Afo 59 de la Revolucion”




“Hag lo neceosanco para lognar tu mds ardiente deseo, ¢
é" ’ a ’ :a"

Ludwig van Becthovern



Declaracion de Autoria

Declaracion de autoria

Declaramos ser autores de la presente tesis que tiene por titulo: ProFeatPred: Sistema experto basado en
modelos de rasgos de contacto bilineales para la prediccidn de propiedades biol6gicas en proteinas y

reconocemos a la Universidad de las Ciencias Informéticas los derechos patrimoniales de la misma, con

caracter exclusivo. Para que asi conste firmo la presente a los dias del mes de del afio
Liliana Victoria Fonseca Aristigui Lisdairy Sanabria Balber
Firma del Autor Firma del Autor

M.Sc. Ernesto Contreras Torres

Firma del Tutor

ProFeatPred: Sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales para la prediccion de propiedades bioldgicas en proteinas. |l



Datos de contacto

Datos de contacto

Autores:

Liliana Victoria Fonseca Aristigi
Universidad de Ciencias Informaticas

Email: lilianav@uci.cu

Lisdairy Sanabria Balber
Universidad de Ciencias Informaticas

Email: Ibalber@estudiantes.uci.cu

Tutor:

M.Sc., Ing., Ernesto Contreras Torres

Especialidad de graduacion: Bioinformatica y Biologia Computacional (UCLV), Ciencias Informaticas (UCI).
Categoria docente: Instructor

Categoria cientifica: Master

Afos de experiencia en el tema: 4

Afos de graduado: 4

Email: econtreras@uci.cu

ProFeatPred: Sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales para la prediccion de propiedades bioldgicas en proteinas. |l


mailto:lilianav@uci.cu
mailto:lbalber@estudiantes.uci.cu
mailto:econtreras@uci.cu

Agradecimientos

A Mami y Tavio, por educarme bajo los principios de la responsabilidad, el respeto, la constancia y el sacrificio por
aquello que deseo alcanzar dandome la fuerza para continuar con mis estudios y por las noches que estuvieron
pidiendo a Dios para que me cuidara.

A toda mi familia, en especial a tio Vachy, tia Julio, tia Xiomara, Neysi, Dailén y mis hermanos, que han seguido
cada paso de mi vida estudiantil, alegrandose, sufriendo, alentdndome y ddndome consejos para mejorar.

A todos mis amigos, a Yeni, por ser la mejor amiga del mundo, por siempre estar ahi, por regafiarme, cuidarme,
siempre estar conmigo en los momentos mds dificiles de mi vida y ser como una hermana mayor para mi,

A todo mi turno de trabajo por apoyarme, siempre los llevaré en el corazén a donde quiera que vaya y me
acomparfiardn los recuerdos de los momentos vividos juntos.

A cada uno de mis comparieros de aula, que fueron mis compaiieros de viaje en esta desgastante carrera.

A mi tutor por toda la ayuda, paciencia y esfuerzo brindado. Sin é[ este trabajo no hubiera sido posible.

Y mis profesores que he tenido a lo largo de estos seis afios ya que soy el resultado esmerado del trabajo de cada
uno de ellos.

Liliana

Es imposible plasmar todos los nombres de las personas que estdn ligadas indisolublemente a nuestras vidas,
agradezco a todos los que me han apoyado, respaldado, animado y han reido conmigo en estos seis afios.
Especialmente agradecer a mis padres, por ser guia e inspiracion en todo momento, por contribuir en mi formacion y
por toda la confianza que depositaron en mi, sin ellos nada hubiese sido posible.

A mis hermanos por darme su apoyo y en especial a Lemay por ser mi guia en todo momento, por haberme
defendido siempre y haberme corregido cuando fue necesario.

Agradecer a mi tutor por su guia constante, por dedicar parte de su tiempo a asesorarme, orientarme y aconsejarme.
A mis amigos gracias por estar siempre presentes en las buenas y en las malas, gracias por el apoyo que me
brindaron, y el granito de arena que aporté cada uno, de una manera u otra,

A mi esposo que ha estado a mi lado ayuddndome, apoydndome y alentdndome durante el desarrollo de este
trabajo. A mi nifio por ser mi fuente de inspiracién y darme la fuerza para sequir a pesar de que existian
dificultades.

A aquellos profesores que en estos afios de estudio me educaron y formaron como profesional,

A todos gracias. ...

Lisdairy

ProFeatPred: Sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales para la prediccion de propiedades bioldgicas en proteinas. |V



Dedicatoria

Dedicatoria

Este trabajo estd dedicado a las personas mds especiales en mi vida: Mami y Tavio, por darme su amor, su apoyo y

por guiarme en el camino de la vida.

Liliana

Dedico este trabajo a mi mamd y mi papd por haber estado siempre presente en mi vida y a mi nifio por ser mi razén

de ser

Lisdairy

ProFeatPred: Sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales para la prediccion de propiedades bioldgicas en proteinas. ~ V



Resumen

Resumen

En la actualidad para caracterizar y predecir las propiedades de las biomoléculas se requiere de una
investigacion de varios afios y cuantiosos recursos financieros. Por lo tanto, es de suma importancia la

identificacion de las dianas biolégicas en el proceso de desarrollo de un determinado farmaco.

En el presente trabajo se propone el uso de una herramienta informatica que posibilita la disminucién del
tiempo de investigacién y la de inversiones econdémicas. Primeramente se desarrolla un médulo para el
célculo de descriptores 3D-proteicos. Este mddulo esta implementado en el software ToMoCoMD-CAMPS.
El cual se basa en la aplicacion de las formas algebraicas bilineales sobre la matriz de contacto. Esta matriz
se utiliza para codificar informacion relativa a las interacciones no covalentes entre aminoacidos. Con este
objetivo se aplican las matrices simple-estocastica y de probabilidad mutua para normalizar la matriz de
contacto no estocéstica. Ademas, se desarrolla un sistema experto basado en modelos para predecir la
velocidad de plegamiento y la clase estructural de proteinas. La herramienta que se propone es un sistema
experto que emplea las técnicas de Regresion Lineal Mdltiple y Perceptron Multicapa. Ambas técnicas
permitieron obtener modelos robustos con buena capacidad predictiva. Esta herramienta informética
posibilita el conocimiento del resultado de forma anticipatoria durante la investigacion y permite la aplicacion
de los sistemas desarrollados como herramientas complementarias a los enfoques existentes en la

modelacion de propiedades bioldgicas y/o funciones de interés en proteinas.

Palabras claves: contacto, descriptor 3D-proteico, formas bilineal, Perceptron Multicapa, Regresion Lineal
Multiple, sistema experto, ToMoCoMD-CAMPS.
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Abstract

Abstract

Nowdays to characterize and predict the properties of biomolecules it is requiered some years of
investigation work and substantial financial resources. Because of this, it is very ,important the identification

of biological targets in the development process of a given drug.

In the present work is proposed the use of a informatics tool to decrease the time and econonical
investments. First, it is developed a module to calculate 3D-protein descriptors. This tool es implemented in
ToMoCoMD-CAMPS software. It is based on the application of bilinear algebraic forms on the contact matrix.
With this objective it is used to encode information regarding non-covalent interactions between amino acids.
The simple-stochastic and mutual-probability matrices were managed to normalize the non-stochastic
contact matrix. In addition, a model-based expert system is developed to predict folding rate and structural
class of proteins. The proposal tool is an expert system that uses Multiple Linear Regression and Multi-layer
Perceptron techniques. Both tecniques may posible to obtain robust models with good predictive capacity
were obtained. As a result, the proposed application alows to know ahead of time the result of biological
targets and the use of the systems developed as complementary tools to the existing approaches in the

modeling of biological properties and/or functions of interest in proteins.

Keywords: contact, 3D-protein descriptor, bilinear forms, Multi-layer Perceptron, Multiple Linear Regression,
expert system, ToMoCoMD-CAMPS.
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Introduccion

Introduccion

El desarrollo de una terapia para determinada patologia es un proceso comdnmente constituido por tres
pasos. El primer paso es la identificacion de la diana biologica o terapéutica, es decir, la identificacion de
una molécula bioldgica, principalmente proteinas, involucrada en algin mecanismo implicado en algun
proceso patoldgico. Un estudio relativamente reciente desarrollado por el Boston Consulting Group y que
implico a 50 compafiias e instituciones académicas, reveld que el proceso de desarrollo de un nuevo
medicamento hasta su uso autorizado en terapéutica requiere, en promedio, la inversion de 880 millones de
dolares (USD) y 15 afios de investigacion (Borroto et al. 2013). Lo anterior evidencia la extrema complejidad
asociada a la tarea de desarrollar “un nuevo medicamento”, pero también muy valorada por la sensibilidad
gue genera el impacto negativo de las enfermedades en la sociedad moderna.

Una alternativa para la identificacion de este tipo de moléculas son los denominados estudios QSAR
(Quantitative Structure-Activity Relationships) pues permiten estimar, con aceptable grado de precision, la
actividad/propiedad de nuevos compuestos, por lo que pueden aplicarse como estrategia de tamizaje virtual
como alternativa a los costosos procesos de sintesis y bioensayos (Tropsha 2010).

Notables esfuerzos se han dedicado a la codificacién estructural de pequefias moléculas organicas como
se evidencia en (Todeschini and Consonni 2000; Todeschini and Consonni 2009). Sin embargo, la busqueda
de nuevos descriptores y nuevas representaciones de proteinas constituye un area de creciente importancia
en ciencia de proteinas (Gonzéalez-Diaz et al. 2007; Gonzéalez-Diaz et al. 2008; Randic et al. 2009) debido
no solo al creciente volumen de datos bioldgicos, sino también a su probada utilidad en la prediccién de
propiedades o funciones biol6gicas cuando se combinan con técnicas estadisticas y de aprendizaje
automatico (Chou 2011; Chou 2015). De especial importancia resultan los métodos que abordan la
caracterizaciéon de la conformacion espacial (3D) de proteinas, pues como es bien conocido, la misma esta
relacionada con la funcién que realizan estas estructuras quimicas en los organismos vivos (Boyle 2005).
Ejemplos hay varios: descriptores de ProtDCal (Ruiz-Blanco et al. 2015b), indice I3 (Estrada 2002), los
descriptores markovianos (Humberto Gonzélez-Diaz1 and Uriartel 2008; Humberto Gonzéalez-Diaz* 2007),
y las denominadas redes de contacto (L. Di Paola 2012). Trabajos recientes ponderan a las redes de
contacto como un enfoque apropiado para la descripcion de la estructura tridimensional de proteinas (Brinda
and Vishveshwara 2005; da Silveira et al. 2009; Di Paola et al. 2012; Paola et al. 2016; Yan et al. 2014;
Zhou et al. 2014) . En general, estos métodos representan la geometria proteica como una matriz binaria
de una red (grafo) de las interacciones (contactos) que se establecen entre los aminoacidos que conforman
las proteinas.

Por otra parte, en (Contreras-Torres et al.), se proponen descriptores 3D-proteicos basados en la aplicacion

de las formas algebraicas bilineales sobre la matriz de distancia Minkowski, los cuales se utilizaron de forma

ProFeatPred: Sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales para la prediccion de propiedades bioldgicas en proteinas. 1



Introduccion

satisfactoria para el reconocimiento de las clases estructurales de proteinas y encuentran disponibles en el
software de libre acceso ToMoCoMD-CAMPS (Torres 2016). Resulta importante sefialar que la matriz de
distancia Minkowski es continua, es decir, que sus respectivas entradas son nameros reales, los cuales
representan la distancia entre pares de aminoacidos. Por lo que resulta interesante la definicidon nuevos
descriptores de contacto en el marco de las formas bilineales y su aplicacion en la prediccion de propiedades
bioldgicas en proteinas.

Finalmente, en el lineamiento 131 de la Politica Econémica y Social del Partido y la Revolucion se
plantea lo siguiente: “Sostener y desarrollar los resultados alcanzados en el campo de la biotecnologia, la
produccion médico-farmacéutica, ..., las ciencias basicas,..., los servicios cientificos y tecnoldgicos de alto

valor agregado” (Acebedo 2012).

Por lo anteriormente expresado, se plantea el siguiente problema de investigacion: ¢ Coémo contribuir a la
identificacion de propiedades biolégicas en proteinas? Para darle solucién al problema anterior se define
como objetivo general: desarrollar un sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales
para la prediccién de propiedades bioldgicas en proteinas. A partir del problema antes planteado se define
como objeto de estudio: sistemas expertos basados en modelos, enmarcado en el siguiente campo de
accion: sistema experto basado en modelos de rasgos contacto bilineales para la prediccion de propiedades
biol6gicas en proteinas. El objetivo general fue desglosado en los siguientes objetivos especificos:

v/ Establecer la seleccion de las metodologias, herramientas y tecnologias a utilizar en el desarrollo

del sistema experto basado en modelos.

v Realizar el andlisis y disefio del sistema experto basado en modelos.

<

Implementar el sistema experto basado en modelos.

v Realizar pruebas al sistema experto basado en modelos.

Para cumplir los objetivos especificos se proponen las siguientes tareas de investigacion:
v Reuvision bibliografica sobre los sistemas expertos usados en estudios bioinformaticos.
Realizacién del analisis y disefio del médulo para el calculo de los descriptores de contacto (MDC).
Implementacion del MDC.
Evaluacion del MDC.
Desarrollo de modelos para predecir clase estructural.
Desarrollo de modelos para predecir velocidad de plegamiento.

Realizacion del andlisis y disefio del Sistema Experto (SE).

D N N N N N R

Implementacién del SE.

ProFeatPred: Sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales para (a prediccion de propiedades biolgicas en proteinas. 2



Introduccion

v' Evaluacioén del SE.

Luego de la realizacion de la revision bibliogréfica se formuld la siguiente hipotesis de investigacion: Si
se utiliza un sistema experto basado en modelos desarrollado con descriptores de contacto bilineales,

entonces es posible predecir velocidad de plegamiento y clase estructural de proteinas.

En el desarrollo del presente trabajo se utilizan los siguientes métodos de investigacién:
Métodos teoricos:

v' Analitico-Sintético: Este método permite analizar la bibliografia existente sobre los sistemas
expertos, identificando los elementos similares, extrayéndolos y sintetizandolos, contribuyendo de
esta forma a la solucién del problema planteado.

v Histérico-Légico: A través de este método se pudo analizar el desarrollo de los sistemas expertos
y c6mo han evolucionado en el campo de la bioinformatica.

v' Modelacion: Este método permite la elaboracion de los diferentes diagramas que se utilizaran en la
investigacion y se aplica ademas para generar los artefactos del proceso de ingenieria de software,
sirviendo de base para la implementacién del sistema.

Métodos empiricos:

v" Analisis documental: Permite revisar los documentos, articulos, libros y revistas especializadas en
los temas referentes a la investigacion.

Técnicas de recopilacién de informacion
v' Tormenta de ideas: Se emplea con el objetivo de identificar las caracteristicas y capacidades con
las que debe cumplir el sistema experto basado en modelos para la prediccién de propiedades

bioldgicas en proteinas, teniendo en cuenta los criterios del tutor y los autores.

ProFeatPred: Sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales para la prediccion de propiedades bioldgicas en proteinas. 3



Capitulo 1: Fundamento tedrico sobre el desarrollo de sistemas expertos

Capitulo 1: Fundamento teorico sobre el desarrollo de sistemas expertos

En el capitulo se abordan los principales conceptos relacionados con la Inteligencia Artificial, los Sistemas
Expertos, su arquitectura, sus principales ventajas y desventajas, asi como la metodologia a utilizar. Se
muestran ejemplos de sistemas expertos en la bioinformatica y se abordan los métodos estadisticos y de
aprendizaje autométicos utilizados en los estudios realizados. Ademas, se abordan los descriptores de
contacto y se presenta su definicion matematica. Finalmente, detallan las herramientas, tecnologias y

lenguaje de programacién utilizadas para el desarrollo de ProFeatPred.

1.1. Inteligencia Artificial

El término Inteligencia Artificial (I1A) se refiere a la capacidad de emular las funciones inteligentes del cerebro
humano (Badaré et al. 2013). Esta es una de las disciplinas de la ciencia y la ingenieria de mas reciente
surgimiento. A través de ella muchas representaciones y métodos que al parecer la gente utiliza de manera
inconsciente se han concretado. Se ha definido “la inteligencia artificial se considera una rama de la
computacion y relaciona un fendmeno natural con una analogia artificial a través de programas de
computador. La inteligencia artificial puede ser tomada como ciencia si se enfoca hacia la elaboracion de
programas basados en comparaciones con la eficiencia del hombre, contribuyendo a un mayor
entendimiento del conocimiento humano” (Alvarez 1991). Aunque han sido muchos los términos definidos
hasta el momento sobre la IA todos ellos concuerdan en que es la disciplina que se ocupa de disefiar y
construir sistemas inteligentes que simulen el comportamiento humano.

La pieza comercial y la que mas aplicacion se le ha dado en IA es a los sistemas expertos (Carlos Soto

2005), estos son considerados como un subconjunto de la 1A (Rossini 2000).

1.2. Sistemas Expertos

Un Sistema Experto (SE) es un sistema computacional que adquiere conocimiento especializado en un
campo especifico para explotarlo mediante métodos de razonamiento que emulan el desempefio del experto
humano en la solucion de problemas (Pefia Ayala 2006).

Otros autores han definido a los SE como “programas sofisticados de computaciéon que tratan de imitar
funciones de un experto en algin dominio del conocimiento, es decir, manipulan conocimientos de expertos
para resolver eficiente y efectivamente, problemas de un area especifica, tal como lo hacen los expertos
humanos. Incorporan operativamente el conocimiento de una o varias personas experimentadas. Resuelven
problemas de forma “inteligente” y son capaces de explicar y justificar sus respuestas. Son creados para

actuar como asistentes “inteligentes” en los procesos de tomas de decisién” (Habana 1991).
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1.2.1. Arquitectura de los sistemas expertos

Se encuentran variedad de bibliografias que detallan diversas arquitecturas para un SE, todas concuerdan
en los principales elementos. En la Fig. 1 se muestra un médulo de componentes mas general que se puede
utilizar en cualquier ambiente de trabajo.

Mecanismo de Aprendizaje -\

-

Usuario //Administrador
Base de
w — Conocimientos
N
Interfaz Hombre-  Maquinade  Memoria de \. —
Maguina Inferencia Trabaj
q rabajo Administrador
Base de
Datos

Fig. 1 Arquitectura general de los componentes de un Sistema Experto (Pefia Ayala 2006)

Mecanismo de aprendizaje: Es el médulo responsable de adquirir nuevo conocimiento y actualizar el
existente, descomponiendo a los subsistemas interfaz hombre-maquina, maquina de inferencia y memoria
de trabajo.

Usuario: Utiliza el sistema en cualquier modalidad como investigador, cliente, profesor o alumno.

Interfaz Hombre-Maquina: Mediante ella el usuario plantea los problemas al SE, establece el protocolo de
dialogo, ademés explica el comportamiento del sistema.

Maquina de inferencia: Conocido como motor de inferencia, determina cuales son las reglas aplicables en
cada momento y se encarga de ejecutarlas.

Memoria de trabajo: Es donde se almacena el c6digo, conocimiento y resultado de las inferencias que se
generan, se desarrolla la solucién del problema.

Base de conocimiento: Constituye el conjunto de conocimiento especializado del sistema experto.

Base de datos: Es una memoria de trabajo que alberga los datos propios de los problemas que se desean

tratar, representacion y manipulacién, se concibe como dato o informacion.
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1.2.2. Ventajas y desventajas de los sistemas expertos

Los SE permiten ofrecer soluciones técnicas mas completas, por esta razén los mismos constituyen un nivel
especializado en la representacion y explotacién de aplicaciones basadas en conocimiento. A diferencia de
un experto humano los sistemas expertos no envejecen, no se ven afectados por condiciones externas y
tampoco sufren pérdidas con el paso del tiempo. Otras ventajas de los sistemas expertos es que tienen alto
grado de efectividad en la resolucion de problemas, genera multiples soluciones por contemplar varias
hipétesis, emplea generalmente interfaz de lenguaje natural e interactda con el humano o con el medio que

controla (Pefia Ayala 2006).

Como todas las aplicaciones informéticas los SE tienen limitaciones, una de ellas es que para actualizarlos
hay que reprogramarlos. Los mismos no poseen sentido comun para resolver situaciones complejas ni
pueden controlar situaciones ambiguas, para ellos no hay nada obvio, un experto humano puede mantener
una conversacion informal y es capaz de distinguir cuales son las cuestiones relevantes de un problemay
separarlas de cuestiones secundarias, mientras que un SE no puede. Cualquier persona aprende con
relativa facilidad de sus errores y de errores ajenos, para estos sistemas es muy complejo hacerlo, por lo
gue es restringido en su dominio. Otra de sus limitaciones es que pueden ser muy costosos en cuanto a
tiempo y dinero, son pocos flexibles a cambios y de dificil acceso a informacién no estructurada (Badaré,
Ibafiez and Agliero 2013) .

1.2.3. Metodologias de los sistemas expertos

Para el desarrollo de un sistema experto, al igual que se utiliza en la construccion de cualquier otro software
informatico convencional se emplea una metodologia de desarrollo para guiar la confeccion del mismo. En
el caso de los sistemas expertos se esta en presencia de un area de desarrollo relativamente novedosa, por
lo que no se utiliza una metodologia en especifico, sino que cada autor propone la que para él es mas
conveniente segun la forma en que desarrolla el producto. En la actualidad hay metodologias que han tenido
mas aceptacion que otras por lo que se han difundido.

De forma general se abordan algunas de estas metodologias enfatizando en la que se utiliza para el
desarrollo de esta aplicacion, la metodologia de John Durkin.

1. Metodologia de Buchanan

2. Metodologia de Grover

3. Metodologia KADS

4. CRISP-DM

5. Metodologia de John Durkin
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Metodologia de Buchanan

Esta metodologia fue creada por Bruce G. Buchanan (Buchanan et al. 1983). La caracteristica mas notable
es la constante relacion que debe existir entre el Ingeniero de conocimiento y el Experto Humano, genera
una amplia documentacion, pues esta enfocada en la Adquisicién del Conocimiento, la misma esta pensada
para el desarrollo de grandes sistemas expertos en los cuales se consta de un equipo de desarrollo

numMeroso.
Consta de cinco etapas fundamentales las cuales se muestra en la Fig. 2.

Identificacion Requisitos

Conceptualizacion Conceptos

Formalizacion Estructuras

Reglas

- Implementacion
| Reformulaciones P

Prueba

Redisefios
Refinamientos

Fig. 2 Etapas de la metodologia Buchanan

Metodologia de Grover

Esta metodologia fue creada en el 1983 se enfoca en el desarrollo del proceso de Adquisicion del
Conocimiento (Grover 1983). La caracteristica mas importante es el énfasis en la obtencién de
documentacion, la cual reemplaza parcialmente al experto y ademas otorga referencia a los disefiadores y
usuarios del sistema, presenta tres fases fundamentales, la definicion del dominio, donde se realiza una
descripcion general del problema, se hace toda la revisién bibliogréafica, se identifica al experto o los expertos
y las distintas métricas para evaluar el rendimiento del sistema. La segunda, formulacién del conocimiento
general, tiene como objetivo examinar los escenarios a partir de criterios de evaluacion y reclasificarlos, y
una tercera donde se hace una revision y ciclos de correccion. Esta metodologia se basa en el tipico ciclo

de vida en cascada utilizado en los inicios de la ingenieria, de la que se puede deducir que el proceso de
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desarrollo de un sistema experto se plantea como un proceso de revision casi constante, esta pensada para

un equipo de desarrollo relativamente grande.

Metodologia KADS
Esta metodologia parte siendo un método para la Adquisicion del Conocimiento la cual fue denominada
KADS, posteriormente se amplio al desarrollo completo de Sistemas Expertos (desde el andlisis y disefio
del software hasta la gestion del proyecto), la cual se conoce actualmente con el nombre de CommonKADS.
Fue una propuesta del Instituto de Tecnologia de Massachusetts (Akkermans et al. 1999).
Esta metodologia posee dos grandes caracteristicas, la gestibn de proyecto que involucra aspectos
administrativos los cuales generalmente no son considerados al momento de desarrollar un sistema
informatico y el planteamiento de desarrollo de modelos que refleja las diferentes vistas del proyecto, estos
modelos son: Disefio, Conocimientos, Comunicacién, Organizacion, Tareas y Agentes. Esta basada en el
ciclo de vida en espiral donde al final de cada etapa se entrega la documentacién apropiada antes de pasar
a la siguiente. Aunque cubre todos los aspectos para ejecutar un proyecto de desarrollo de un SBC, presenta
algunos problemas en cuanto a su aplicacidn, entre los que se encuentran: es una metodologia muy amplia
y compleja, no existe una fuente de informacién que contenga todo lo necesario para su aplicacién, existen
ejemplos parciales de su aplicacion, pero no un ejemplo completo a utilizar como guia.

A continuacién, se nombran las etapas de la metodologia:

v Andlisis

v' Disefio

v Implementacién

v Uso

v/ Mantenimiento y refinamiento del conocimiento

CRISP-DM

Segun la encuesta publicada en octubre de 2014 por el sitio especializado KDNuggets, CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining) fue votada como la metodologia més utilizada en el desarrollo
de proyectos de descubrimiento de conocimiento, con un 43% de uso. Los origenes de CRISP-DM, se
remontan hacia el afio 1999 cuando un importante consorcio de empresas europeas tales como NCR
(Dinamarca), AG (Alemania), SPSS (Inglaterra), OHRA (Holanda), Teradata, SPSS, y Daimer-Chrysler,
proponen a partir de diferentes versiones de KDD (Knowledge Discovery in Databases) el desarrollo de una
guia de referencia de libre distribucion denominada CRISP-DM (Chapman et al. 2000). Las fases del

desarrollo de esta metodologia son seis y se muestran en la siguiente Fig. 3.
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Comprension Comprension
del Negocio de los Datos

Preparacion de
los Datos

v 4

Modelado

Implantacion

i

Evaluacion

Fig. 3 Modelo de proceso CRISP- DM (Chapman, Clinton, Kerber, Khabaza, Reinartz, Shearer and Wirth 2000)

La secuencia en que se desarrolla cada una de estas fases no es necesariamente rigida, en cada fase se
plantean una serie de subtareas, es decir, las tareas generales se proyectan a tareas especificas, pero en

ningln momento se plantea como darles solucion.

Metodologia de John Durkin

Metodologia propuesta por John Durkin “Metodologia de ingenieria del conocimiento” una de las facilidades
que brinda es la poca documentacién que genera y que la misma esta pensada para un equipo de desarrollo
pequefio, consta de seis fases para su desarrollo las cuales aparecen bien detalladas (Durkin and Durkin
1998).

Aunqgue las metodologias antes mencionadas fueron creadas para guiar el trabajo en el desarrollo de un
SE, el éxito del producto depende de cuan bien se apliquen las fases y tareas que se plantean en cada una
de las metodologias.

Por las caracteristicas que presenta la investigacion es importante resaltar que no se aplicaran todas las
fases ni tareas que propone la metodologia seleccionada. A continuacion, se describen las fases y tareas

gue se ejecutaran para llevar a cabo la construccion de ProFeatPred.
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EVALUACION

Requerimiento ‘
Exploraciones

ADQUISICION DEL CONOCIMIENTO

A

Conocimiento ‘ Requerimientos

DISENO

Estructura ‘

PRUEBA

A

Evaluacion ‘
DOCUMENTACION

Producto l'

MANTENIMIENTO

Fig. 4 Fases y tareas que se ejecutaran para llevar a cabo la construcciéon de ProFeatPred

Fase 1: Evaluacion

Tarea 1: Determinar Motivacion para el Esfuerzo
En esta tarea es primordial darle respuesta a la siguiente interrogante ¢Por qué esta la organizacion
motivada para seguir un SE? En algunas entidades se desea dar solucién a un problema particular mientras
gue a otras las motiva el interés por ver qué puede hacer la tecnologia por ellos. Por lo que pueden asumir
dos posiciones al incursionar en la tecnologia de SE, conducida por el problema, cuando el problema ya se
ha identificado, conducido por la solucién, por un interés general o curiosidad hacia la tecnologia.
Tarea 2: Estudio de Viabilidad
Lo primero en esta tarea es determinar si el proyecto tendra éxito. Para eso es necesario considerar dos
puntos:
Primero: Una lista de activos es verificada en el proyecto. Estos activos incluyen los recursos propios,
recurso de conocimiento y personal del proyecto.

v' Disponibilidad de conocimiento para la solucién del problema.

v' Disponibilidad de un ingeniero del conocimiento.
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v Disponibilidad del software de desarrollo del sistema.

v Disponibilidad de facilidades del computador.
Segundo: Aun cuando un proyecto reune los requerimientos verificados hay otros asuntos que pueden dafar
el éxito completo de un proyecto. Un sistema experto puede fallar por razones que caen dentro de las tres
categorias: problema, gente y despliegue.
Tarea 3: Escribir el proyecto propuesto
Es importante escribir una propuesta del proyecto que documente los esfuerzos esperados. Esta propuesta
debera documentar por qué el proyecto es importante, y como se ejecutara el esfuerzo. La discusion de
cada uno de esto puntos, debe ser breve y puntual.

Fase 2: Adquisiciéon del conocimiento

La adquisicion del conocimiento es un proceso ciclico que se ve reflejado durante todo el desarrollo de la
aplicacion. La recoleccién del conocimiento, su interpretacion y andlisis, y el disefio de métodos para

recolectar conocimiento adicional son tareas primordiales en esta fase.

La recoleccién del conocimiento: se hace a través de técnicas de recopilacién de informacion principalmente
la tormenta de ideas que se emplea con el objetivo de identificar caracteristicas y capacidades con las que
debe cumplir ProFeatPred teniendo en cuenta los criterios del tutor de la investigacion y los autores, ademas
de la documentacion existente de estudios anteriores relacionados con el tema abordado.

La interpretacion: toda la informacion recolectada envuelve la identificacibn de piezas clave de
conocimiento, como conceptos, reglas y estrategias lo cual es necesario documentar e interpretar para su
uso posterior.

El andlisis: abarca el estudio de las piezas clave del conocimiento las cuales fueron seleccionadas durante
la tarea de interpretacion. Esto brinda una visién de las teorias en la organizacién del conocimiento y
estrategias de solucién de problemas.

El disefio: siguiendo la realizacion de las tareas anteriores, se forma una nueva comprension del problema.

Este esfuerzo puede haber expuesto nuevos conceptos que necesitan exploracion extensa.

Fase 3: Disefio

Esta fase comienza con la seleccion de la técnica de representacion del conocimiento y la estrategia de
control. Sigue con la selecciéon de una herramienta de software que reine mejor las necesidades del

problema. Un sistema prototipo pequefio es mas tarde construido para validar el proyecto y proporcionar
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una guia para el trabajo futuro. El sistema es entonces extensamente desarrollado y refinado para encontrar
los objetivos del proyecto. Este proceso es estructurado de acuerdo a las siguientes tareas:

Tarea 1: Técnica de Representacion del Conocimiento

Tarea 2: Técnica de Control

Tarea 3: Desarrollo de Prototipo

Tarea 4: Desarrollo de Interfaces

Tarea 5: Desarrollo del Producto

Tarea 1: Técnica de Representacién del Conocimiento

Se debe de escoger la técnica que mejor muestre la manera en que el experto modela el conocimiento del
problema mentalmente, se debe ademas considerar los recursos y capacidades de la organizacion.

Tarea 2: Técnica de Control

Se seleccionan las técnicas de control, las cudles pueden ser encadenamiento hacia delante o
encadenamiento hacia atras, la seleccioén de una de estas depende de la existencia 0 no de una hipotesis
a demostrar.

Tarea 3: Desarrollo de Prototipo

Por lo general los proyectos de sistemas expertos comienzan su desarrollo construyendo un prototipo, que
no es mas que un modelo donde queda reflejada la estructura bdsica, que representa y procesa el
conocimiento del problema. Aunque el prototipo es sélo una pequefia version del sistema final en estos se
logra una aproximaciéon del sistema experto, confirma las técnicas de representacion de conocimiento y
estrategias de control, ademas de proporcionar una via de adquisicién de informacion.

Tarea 4: Desarrollo de Interfaces

Se definen las interfaces con las que el usuario interactuara. El desarrollo de estas debe empezar con el
desarrollo del prototipo del sistema experto. Las estrategias para alcanzar un disefio eficaz son la
consistencia, la claridad, el control y colores de la pantalla.

Tarea 5: Desarrollo del Producto

Con el desarrollo del prototipo, se sostienen las sesiones de extraccion de conocimiento y se realizan las
pruebas. Logrando refinar la capacidad del sistema. En un modo evolutivo, el prototipo del sistema empieza

a asumir la forma del sistema final.

Fase 4: Prueba

Al concluir el desarrollo de ProFeatPred se realizaran pruebas utilizando conjuntos de proteinas no usadas

en el proceso de desarrollo del SE.
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Fase 5: Documentaciéon

Después de llevar cierto tiempo de trabajo se debe encontrar una cantidad de informacién abrumadora.
Para manejar esta situacién, se debe decidir temprano sobre algiin método para documentar efectivamente
esta informacion. Dado a que a menudo es necesario consultar informacién recopilada para afiadir nueva
informacion o estudiar la ya descubierta se da la necesidad de documentar el conocimiento, los gréaficos de
conocimiento, el codigo fuente, las pruebas y los reportes.

La documentacion debe ser organizada para facilitar el desarrollo del sistema y la escritura de los reportes.
Para muchos proyectos de sistema expertos es necesario escribir un reporte final. ElI contenido del reporte
final del proyecto debe incluir lo siguiente, pagina de titulo, tabla de contenidos, resumen, vision global del
proyecto, revision bibliogréfica, descripcion de la aplicacion, resultado de las pruebas, referencias,
bibliografia y anexos.

1.3. Sistemas Expertos en la bioinformética

Los Sistemas Expertos han sido disefiados para facilitar las tareas en multiples campos de aplicacién, no
estan disefiados para reemplazar al experto humano sino para ayudar en la toma de decisiones y
proporcionar equivalentes resultados, estos se aplican a una gran diversidad de campos y/o areas, por
ejemplo: Militar, Informéatica, Telecomunicaciones, Quimica, Derecho, Aeronautica, Geologia, Arqueologia,
Agricultura, Electrénica, Transporte, Educacion, Medicina, Finanzas y Gestién (Badaro, Ibafiez and Agliero
2013).

En la bioinformatica los SE tienen gran utilidad, ya que en la actualidad es uno de los campos de la ciencia
mas dinamicos y con mas proyeccion. “La bioinformatica es la ciencia del uso de la informacion para
entender la biologia. Hablando estrictamente, la bioinformatica es un subconjunto del campo mayor de la
biologia computacional, siendo esta ultima la aplicacién de técnicas analiticas cuantitativas en el modelado
de sistemas bioldgicos (Gibas and Jambeck 2001). A continuacion, se muestran ejemplos de SE utilizados

en la bioinforméatica que predicen propiedades biolégicas de interés.

FoldRate: A Web-Server for Predicting Protein Folding Rates from Primary Sequence

Es un servidor web que predice rapidamente la tasa de plegamiento de una proteina a partir de su secuencia
de amino&cidos. En este sistema se fusionan tres predictores individuales los cuales utilizan como
informacion de entrada las caracteristicas: tamafio efectivo de plegamiento, a-hélice efecto y hoja-B efecto,

respectivamente (Chou and Shen 2009).
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D2N: Distance to the native

D2N (distancia al nativo) es un sistema experto que estima la desviacidon cuadratica media de cualquier
estructura sin previo conocimiento de la estructura nativa. D2N disefia tres modelos de entrenamiento
basados en RMSD, que se combinan y predicen la distancia de cualquier estructura dada a su estado nativo.
Se utiliza la técnica de aprendizaje automéatico Random Forest para regresion, el cual genera multiples
arboles, permitiendo lograr una alta precision y ademas desarrolla modelos de aprendizaje para predecir las
puntuaciones Template Modeling (Steinbeck et al.) y Global Distance Test (GDT) (Mishra et al. 2014).

Expert QSAR system for predicting the bioconcentration factor under the REACH regulation

Este sistema predice el factor de bioconcentracion. Identifica y combina el mejor modelo Bioconcentration
Factor (BCF) para cada clase entre tres modelos VEGA y una ecuacién basada en octanol-water (KOW).
La clase se predijo utilizando la clasificacién por consenso, combina dos arboles de clasificacién: el primero
identifica compuestos subestimados de KOW, mientras que el segundo identifica compuestos que estan
sobrestimados por KOW. Cada modelo tiene su propio dominio de aplicabilidad (Badar6, Ibafiez and

Aglero), calculado sobre la base de los descriptores moleculares gama (Grisoni et al. 2016).

INPS: predicting the impact of non-synonymous variations on protein stability from sequence

Es una herramienta adecuada para calcular el efecto de polimorfismos en proteinas, cuando la estructura
de las mismas no estd disponible. ElI INPS se basa en una regresién de soporte vectorial (SVR)
implementada por el paquete libsvm y utiliza como alternativa (el denominado puntaje '"HMM'), la informacién
evolutiva fue codificada por medio de un modelo HMM obtenido ejecutando el programa hmmbuild de la
suite HMMER (Fariselli et al. 2015).

ProtDCal aplicacion 3: Desarrollo de modelos de identificacion de enzimas mediante nuevos
descriptores 3D de proteinas

ProtDCal propone la obtencion de un nuevo modelo de prediccion de actividad enzimatica, que se compare
favorablemente con métodos que utilicen descriptores libres de alineamiento en la modelacion de esta
actividad, concentrandose la mayor parte de los métodos en el uso de descriptores derivados de grafos
moleculares. En las modelaciones de ProtDCal se utiliza como técnica las maquinas de soporte vectorial
(SVM) (Glez et al. 2016).
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PRORATE: prediction of protein folding rates from structural topology and complex network
properties

PRORATE es un sistema experto que predice la tasa de plegamiento de proteinas en las topologias
estructurales y las redes de propiedades complejas basadas en la técnica Regresion por Soporte Vectorial
(SVR). Se combinaron ocho pardmetros estructurales de topologia con diez propiedades de redes
complejas, con relacion a la red de contacto de proteina (PCN) y la red de interaccién de largo alcance
(Booch et al.).

Como se evidencia anteriormente, en el nucleo de los SE usados en la bioinformética es comun encontrar
modelos de aprendizaje y/o estadisticos. Por lo tanto, se decide emplear este tipo de SE en el desarrollo

del presente trabajo.

1.4. Modelos de aprendizaje automético y estadistico utilizados

Random Forest

Random Forest (RF) es una técnica de clasificacion, la cual consta de una combinacién (ensamblado) de
arboles predictores {h(x,0x), k=1, ..}, donde (©«) son vectores aleatorios independientemente
equidistribuidos. Cada arbol realiza el voto unitario a favor de la clase mas frecuente de la entrada x. Para
realizar la prediccion de un nuevo caso, este realiza un recorrido hacia los nodos terminales de cada arbol.
Luego se le asigna la etiqueta (clase) correspondiente al nodo terminal. Este proceso se repite en cada uno
de los arboles del ensamblado, y la clase que obtenga el voto mayoritario es reportada como la prediccion

(Breiman).

K-vecinos mas Cercanos

Los K-vecinos mas cercanos (K-NN) es una técnica de aprendizaje automéatico basada en instancias
(casos). En este grupo de técnicas las instancias del conjunto de entrenamiento son almacenadas y se
emplea una funcion de distancia para determinar qué caso(s) se encuentra(n) mas proximo(s) al caso que
se pretende clasificar. Resulta importante sefialar que el pardmetro k determina el nimero de vecinos.
Frecuentemente, mas de un vecino es usado (k>1) para realizar la clasificacion, en estas situaciones la
clase mayoritaria de los k-vecinos mas cercanos (o la distancia ponderada promedio, si la variable respuesta

es numeérica) es asignada al nuevo caso (Witten and Frank 2005).

Perceptrén Multicapa
El Perceptrén Multicapa (MLP) es una red neuronal artificial formada por multiples capas, esto le permite

resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual es la principal limitacion del perceptron simple
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(Haykin and Simon). EI MLP puede ser totalmente o localmente conectado; en el primer caso, cada salida
de una neurona de la capa i es entrada de todas las neuronas de la capa i+1, mientras que en el segundo

cada neurona de la capa i es entrada de una serie de neuronas (region) de la capa i+1 (Haykin and Simon).

Regresion Lineal Multiple

La Regresion Lineal Mdultiple (RLM) es una técnica estadistica utilizada para estudiar las relaciones entre
una Unica variable dependiente u objetivo y varias variables independientes (predictores) (Hair et al. 1999).
Este modelo puede ser expresado como: Y=a+b:X:+bXo+...bnXs, donde, Y es la variable dependiente o
explicada, a es la interseccidn o término constante, X1; X2; X, son las variables independientes o explicativas,
y bi; b2;...; by son los parametros que miden la influencia que las variables explicativas (Xi) tienen sobre la
variable objetivo (Y) (Hair, Anderson, Tatham and Black 1999)

1.5. Descriptores de contacto
Los descriptores son nimeros que se obtienen a partir de la aplicaciébn de un algoritmo sobre una
representacion simbdélica de una molécula. Estos niumeros tienen amplia utilidad pues constituyen la base
para la obtenciéon de modelos para predecir determinadas actividades y/o propiedades quimicas de las
moléculas. En este epigrafe se aborda un tipo de descriptores denominados de contacto, los cuales se
definen en el marco de las formas algebraicas bilineales, lineales y cuadraticas. Estos parametros seran
aplicados en la prediccion de dos propiedades de interés en proteinas: la clase estructural y la velocidad de

plegamiento (ver Capitulo 2).

1.5.1. Matrices de contacto
Una de las formas de representacion de las proteinas consiste en el empleo de mapas de contacto (Fig.5).
Estos estan constituidos por una matriz cuadrada y simétrica de NxN, donde N es la cantidad de
aminoacidos en la secuencia. Las filas y las columnas representan los aminoacidos (o residuos) presentes
en la secuencia. Las entradas (cj) de la matriz representan informacion sobre la interaccion (contacto) entre
los aminoacidos iy j. Formalmente, la matriz de contacto (C) se define como sigue:

: :{1 si d, <d; <d,

Oen otro caso

donde, dmin Y dmax SON las distancias minimas y maximas y se definen por el investigador y dj es la distancia
euclidiana entre los atomos de carbono-alfa de los aminoacidos i y j. Cuando no se realizan

transformaciones sobre la matriz de contacto, esta se denomina matriz no estocéstica (,sC). Ademas de la
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matriz ,sC se emplean las matrices de contacto simple-estocéstica (ssC) y de probabilidad mutua (m,C). Para

detalles en la obtencién de estas matrices ver (Torres 2016).

__—» Estructura 3D (todos los atomos)

La estructura 3D-proteica
se representa con las|  ~—-————————————————————————————
coordenadas espaciales
de los atomos carbono

alfa.

Calculo de la distancia
euclidiana entre los

Distancia
euclidiana

atomosiy j.
0 \\
ns€12 | nsCi1e "xg

Calculo de N

la matriz de 0 N
contacto. 1 =

, - nsC
ns€161 nsC162 0 ///

Cada entrada no diagonal de la matriz depende del
calculo de la distancia euclidiana entre los atomos
iy j, 1siel valor cae en el intervalo dado y 0 si no
cae.

Las matrices (simple-estocastica y de
probabilidad mutua) son obtenidas a partir de la
matriz no estocastica.

Fig. 5 Representacion de proteinas a través de mapas de contacto

1.5.2. Definicion mateméatica de los descriptores de contacto totales y locales
Si una proteina esta compuesta por n aminoécidos, entonces los indices de contacto bilineales, cuadraticos
y lineales para el aminoacido “@” se calculan como formas bilineales, cuadraticas y lineales,

respectivamente, en la base canodnica de R™:

n n
pla = b*(X,y) = ZZ ciajxiyj =[X]TCcelY] Va=12,..,n (1
i=1j=1
n n
0= q%x, %) = q%x) = chxxf =[X]TC*[X] Ya=12,..,n (2)
i=1j=1
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fla =) = Zciajuixf =[U]"C*[X] Ya=12,..,n 3)

...
Il
Y
-
Il
_

donde, (x,,¥.,) son las componentes de los vectores macromoleculares (%,,, J,) en la base canonica de
R™. [X] e [Y] son vectores columnas (matrices de nx1) de las coordenadas de los vectores X, Vi,

respectivamente; [X]Tes la transpuesta (matriz de 1xn) del vector de propiedades [X] y [U] es el vector
unidad. Los coeficientes Cf}son los elementos de la matriz bidimensional de contacto de nivel aminoacidico

(Borroto, Diaz, de la Vega, Grau, Ponce and Monteagudo), los cuales se obtienen a partir de la matriz
bidimensional de contacto total (proteina como un todo) C como sigue:

c; =C; sii=anj=a

=;cij sii=av j=a(4)

=0 enotrocaso
Si una proteina es particionada entre “A” aminoacidos, entonces la matriz C puede ser particionada en “A*
matrices de nivel aminoacidico C? y la matriz total C es la suma de todas las matrices de nivel atbmico. Por
lo tanto, cada matriz C? determina un indice de nivel aminoacidico [denotado aqui como LOVI acrénimo de
Local Vertex Invariant] para el aminoacido “a” (L.). De esta forma, los indices totales (proteina como un
todo) se calculan como formas bilineales, cuadraticas y lineales y pueden ser representados como un vector
L de longitud n, donde cada entrada corresponde al indice bilineal, cuadratico o lineal para el aminoacido”a”.
Entonces, a partir de la definicién anterior, los indices totales se calculan como combinaciones lineales de
los indices de nivel aminoacidico. Como se aprecia en las (Ecs. 5, 6 y 7) los indices bilineales, cuadraticos
y lineales se definen mediante la sumatoria de las entradas L, del vector L, lo cual es equivalente al producto

entre el vector de [propiedad ([X]7) o vector unidad ([U]")], la matriz C y el vector de propiedad [Y].

n

b (x,y)= L, = [X]TC[Y] YVa=12,..,n (5)

q (x)= L, = [X]'C[X] Va=12,..,n (6)

f = L, = [U]"C[X] YVa=12,..,n (7)
Z ;

Ademas de codificar informacion de una proteina como un todo, los tres enfoques matriciales propuestos
(nsC, ssC, mpC) pueden ser utilizados para codificar informacion de ciertos fragmentos de interés. Por lo tanto,

a partir de la matriz bidimensional global C se puede obtener la matriz bidimensional de fragmento-local
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(Cr ). La matriz Cr contiene informacion sobre la interaccion entre aminoacidos pertenecientes a

determinados fragmentos polipeptidicos F y sus elementos ;e se calculan como sigue:
1

Cijr :E

Cij, si (iv j)eF, pero no ambos (8)

Cir =0, en cualquier otro caso

Por lo tanto, los indices de contacto bilineales, cuadraticos y lineales de fragmento-local se calculan

mediante las expresiones:

n

by (%,7) = Z Ly = [XITCp [Y] Va=12,..,n 9)
a=1
qr (%) = Z orla = [X]7Cx [X] Ya=12,..,n (10)
a=1
fr () = Z frla = [U]"Cp [X] Va=12,..,n (11)
a=1

donde, prLg, grla, srlq SON los indices de contacto bilineales, cuadraticos y lineales de fragmento-local para

el aminoacido “a”, los cuales se calculan de igual forma a sus analogos totales. El término fragmento
(Gonzalez-Diaz, Gonzélez-Diaz, Santana, Ubeira and Uriarte) se refiere no solo a secuencias de
aminoacidos, donde los aminoacidos “i” e “j+1"se encuentran unidos por un enlace peptidico, sino también
a grupos de aminoacidos que se encuentran distantes en la estructura primaria. En el presente trabajo, los
indices locales se calculan utilizando dos tipos de fragmentos: por tipos de aminoacidos y por agrupaciones
de aminoécidos. En el primer caso, los aminoacidos se clasifican de acuerdo a la naturaleza de su cadena
lateral, dando lugar a los siguientes fragmentos: apolar (RAP), polares con carga positiva (RPC), polares
con carga negativa (RNC), polares no cargados (RPU), aromaticos (Badar0, lbafiez and Aguero)jar y
alifaticos (Ruiz-Blanco et al.). También se definen las siguientes agrupaciones de aminoacidos: aminoacidos
que no favorecen el plegamiento y/o no se encuentran con frecuencia formando hélices-a u hojas-f (UFG),
aminoacidos que favorecen la formacion de hélices-a (FAH), aminoacidos que favorecen la formacion de
hojas-B (FBS) y aminoacidos que favorecen la formacion de giros-B (AFT). Finalmente, se definen
agrupaciones que contienen los aminoacidos del mismo tipo (R grupo), es decir, 20 fragmentos, uno por

cada aminoéacido natural.
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1.6. Herramientas, tecnologias y lenguajes de programacion

Herramientas CASE: Visual Paradigm para UML 8.0

Visual Paradigm para UML es una herramienta para el desarrollo de aplicaciones utilizando modelado UML
ideal para la construccion de sistemas a gran escala representando todo tipo de diagramas, brinda
confiabilidad y estabilidad en el desarrollo orientado a objetos. Esta herramienta permite aumentar la calidad
del software, mejor productividad en el desarrollo y mantenimiento del software. Entre las caracteristicas
fundamentales que determinaron su seleccion se destaca que: apoya todo lo basico en cuanto a artefactos
generados en las etapas de definicién de requerimientos y de especificacion de componentes; brinda apoyo
adicional en cuanto a generacién de artefactos automaticamente (Hernandez et al. 2016b).

Entorno de desarrollo: NetBeans 8.1

La plataforma NetBeans logro6 ser creada con la contribucion de la comunidad de cédigo abierto, siendo un
paquete IDE bien disefiado que puede ser usado para la creacion de cualquier tipo de aplicaciones de
escritorio y web. Es un ambiente integrado de desarrollo de cédigo abierto para desarrolladores de software
gue intentan construir aplicaciones usando mayormente Java, o0 algun otro lenguaje de programacion
popular como C++, PHP, entre otros. NetBeans es también una plataforma de ejecucién de aplicaciones,
es decir, facilita la escritura de aplicaciones Java, proporcionando una serie de servicios comunes, que a su

vez estan disponibles a través del IDE (Cumbal et al. 2009).

Herramienta para la confeccion de modelos de aprendizaje: WEKA 3.7.10

Weka 3.7.10 es una herramienta que se utiliza en diferentes areas, especificamente en la investigacion y la
docencia, se basa en el modelado de algoritmos implementados en otros lenguajes de programacion,
contiene las herramientas necesarias para realizar transformaciones sobre los datos, tareas de
clasificacion, regresion, clustering, asociacion y visualizacion, esta orientada a la extensibilidad por lo que
afadir nuevas funcionalidades es una tarea sencilla. Ademas esta programado en Java, es independiente
de la arquitectura, ya que funciona en cualquier plataforma sobre la que haya una maquina virtual Java
disponible (Morate 2008).

Herramienta para el desarrollo de modelos de regresion lineal maltiple: Mobydigs 1.0
MobyDigs es un software que ha sido desarrollado para la seleccién de un subconjunto de variables en
regresion y analisis de clasificacion por algoritmos genéticos. Es una aplicacion que puede ejecutarse en

plataformas Windows de 32 bits y fue implementada en Microsoft Visual Basic 6.0. Es un software que
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extiende de estrategias de la genética, basado en la evolucién del modelo de una sola poblacién a un modelo
genético mas complejo. Estas poblaciones evolucionan independientemente una de otras, y después de un
namero de iteraciones, pueden ser combinadas de acuerdo a diferentes criterios, obteniendo asi una nueva

poblacion con diferentes capacidades evolutivas (Todeschini et al. 2003).

Biblioteca Chemistry Development Kit (CDK) 1.4.19

Es una biblioteca de estructuras de datos y algoritmos Utiles para el trabajo con diferentes formatos
guimicos. Esta destinada para el uso de programadores que desean ahorrar algo de esfuerzo mediante la
reutilizacion de codigo integrandose asi en diversos entornos, obteniendo un mejor funcionamiento. CDK es
de cédigo abierto, implementada en Java para problemas relacionados con la informatica, quimica y la
bioinformatica, el disefio de clases que presenta esta relacionado con estas materias, lo cual la convierte
en una herramienta facil de entender por especialistas en ciencias de la vida, y fécil de utilizar por
especialistas en informatica con conocimientos béasicos en estas ciencias. Es ampliamente utilizada por
varios proyectos entre los que se destacan CDK-Taverna, Sinfonyls, Bioeclipse2, entre otros (Steinbeck,

Han, Kuhn, Horlacher, Luttmann and Willighagen 2003).

Lenguaje de programacioén: Java 1.8

El lenguaje de programacién Java es un lenguaje orientado a objetos y soporta las tres caracteristicas
propias del paradigma orientado a objetos: encapsulacion, herencia y polimorfismo. Puede ejecutar
aplicaciones en cualquier plataforma donde esté instalada la Maquina Virtual de Java, pues el cédigo que
genera no es especifico de una plataforma en particular. Ademas de las caracteristicas mencionadas con
anterioridad, este lenguaje es simple, distribuido, robusto, seguro, de altas prestaciones, multitarea y
dindmico (Deitel 2004).

Herramienta para reducir la dimensionalidad: IMMAN 1.0

IMMAN es un software multiplataforma, desarrollado en el lenguaje de programacion Java, comprende dos
clases principales que manejan los conjuntos de datos sobre los cuales se van a realizar los célculos, la
clase DataSet y la clase Variable. Los formatos de archivo de entrada aceptados por IMMAN son archivos
de valores separados por tabulacion y comas (.txt, .csv). Realiza célculos en tiempo real de multiples
archivos de conjuntos de datos, posee funciones de preprocesamiento de datos, como la sustitucion de
valores perdidos o eliminacion de caracteristicas, seleccion de datos, exploracion o inspeccion de datos y
particion de conjuntos de datos basados en funciones. Ademas proporciona la posibilidad de realizar un

ranking de un solo pardmetro o conjunto (multi-criterio) ranking (Urias et al. 2015).
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Conclusiones de capitulo
Después de haber realizado la fundamentacion teérica del médulo descriptores de contacto del software
ToMoCoMD-CAMPS vy del sistema experto ProFeatPred, se arribaron a las siguientes conclusiones:
v' Se alcanz6 un mejor dominio sobre los conceptos de la inteligencia artificial y los sistemas expertos,
y de la arquitectura de estos.
v' Para la creacion de ProFeatPred se seleccion6 la metodologia de John Durkin.
v' Se mostraron ejemplos de sistemas expertos utilizados en la bioinformatica, en los cuales se aprecia
gue es comun encontrar modelos de aprendizaje automatico y/o estadisticos.
v Se definieron matematicamente los descriptores de contacto.
v' Como herramientas se propone la utilizacién del lenguaje de programacion el Java en su version 1.8
y el entorno de desarrollo NetBeans 8.1. Ademas se determina emplear la herramienta WEKA 3.7.10
para el desarrollo e integracion al SE de los modelos de clasificacion. Para el modelado se utiliza
Visual Paradigm para UML en su version 8.0, para la confeccion de los modelos de regresion se
trabaja con el Mobydigs en su version 1.0 y para la manipulacion del formato quimico PDB se emplea
Biblioteca Chemistry Development Kit (CDK) 1.4.19.
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Capitulo 2: Sistema Experto para la Prediccion de Propiedades Biologicas en

Proteinas

En este capitulo se realiza el andlisis y disefio del modulo descriptores de contacto; el modelo de dominio,
los requisitos funcionales y no funcionales, los diagramas de casos de uso y de clases del sistema,
conjuntamente se describen los patrones usados. De manera precisa se explica como se lleva a cabo la
fase de evaluacion, adquisicion del conocimiento y disefio de la metodologia estudiada. Ademas, se aborda

el proceso de desarrollo de los modelos de clasificacion y de regresion.

2.1. Analisis y disefio del médulo descriptores de contacto

2.1.1. Modelo de dominio

El modelo de dominio aborda todos los temas relacionados con un problema especifico. En él se describen
las distintas entidades, sus atributos, papeles y relaciones, ademas de las restricciones que rigen el dominio
del problema (Kendall 2005). A continuacién, se muestra el modelo de dominio del modulo descriptores de

contacto Fig.6 y una breve descripcion de los conceptos que intervienen en él.

Usuario 1 P> Configura Descriptor Molecular

1:%
' Contiene A Procesa

1

Motor de Procesamiento 1

1
P> Envia Configuracion P> Envia Descriptores
1

\/ Construye
1 1 1

< Obtiene 1 .

Solucion de descriptores 4 Obtiene

1 Procesador

Fig. 6 Modelo de dominio del médulo descriptores de contacto

v' Usuario: Representa la entidad que configura un Descriptor Molecular y desea procesarla.

v Descriptor Molecular: Representa la entidad que es configurada por un determinado usuario y que
se va a procesar.

v" Motor de Procesamiento: Representa la entidad encargada de recibir un Descriptor Molecular,
enviarlo al Procesador y construir la Solucion de Descriptores.

v' Procesador: Es la entidad encargada de procesar el Descriptor Molecular y obtener una Solucién de

Descriptores.
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v' Solucién de Descriptores: Es la entidad final que es enviada al Usuario, obtenida a partir del
Procesador.

2.1.2. Requisitos del médulo descriptores de contacto

Los requerimientos de un sistema definen qué es lo que este debe hacer, para lo cual se identifican las
funcionalidades requeridas y las restricciones que se imponen. Un requerimiento es una caracteristica de
disefio, una propiedad o un comportamiento de un sistema. Estos constituyen la descripcién de los deseos
o de las necesidades de un producto. Se pueden clasificar en requerimientos funcionales y no funcionales
(Sedefo 2013).

Requisitos funcionales
Son declaraciones de los servicios que proveera el sistema, la manera en que éste reaccionara en
situaciones particulares (Sommerville 2005). A continuacion, se listan los requisitos funcionales del médulo
descriptores de contacto.

RF1. Seleccionar formas algebraicas

RF2. Seleccionar formas matriciales

RF3. Seleccionar operadores de agregacion

RF4. Seleccionar propiedades de la cadena lateral de aminoéacidos
RF5. Seleccionar los locales

RF6. Crear descriptores a partir de la configuracion

RF7. Leer proteinas a partir del formato quimico PDB

RF8. Calcular vectores macromoleculares

RF9. Guardar los resultados en formato CSV

RF10. Guardar configuracion de descriptores de contacto

RF11. Cargar configuracion previamente guardadas de descriptores moleculares

Requisitos no funcionales

Son restricciones de los servicios o funciones ofrecidos por el sistema. Incluyen restricciones de tiempo,
sobre el proceso de desarrollo, estandares, etc. (Sommerville 2005). Existen varias categorias para clasificar
a los requerimientos no funcionales, siendo las siguientes, las mas representativas.

v Portabilidad
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RNF1. El software ToMoCoMD-CAMPS en el cual estd implementado el Modulo Descriptores de Contacto
es multiplataforma por lo que puede ser utilizado en cualquier sistema operativo.

v Usabilidad

RNF2. El sistema debe de contar en la interfaz principal con un menu que indique las opciones que brinda
el mismo.

RNF3. Los iconos presentes en el software deben de estar etiquetados para que el usuario se oriente.

v Software

RNF4. En la computadora que se desee ejecutar el software debera contar con una Maquina Virtual de Java
en su versién 1.7 o superior.

v' Hardware

RNF5. Para el uso del software ToMoCoMD-CAMPS se sugiere como requerimientos minimos un micro-

procesador Intel (R) Core-2Duo™ y 2GB de RAM o uno de prestaciones similares.

2.1.3. Modelo de caso de uso

Un modelo de caso de uso describe qué hace un sistema sin explicar cdmo lo hace. El modelo de caso de
uso presenta al sistema desde la perspectiva de un usuario fuera del mismo (por ejemplo, los requerimientos
del sistema) (Kendall 2005).

Actores del sistema

El actor es una abstraccion de las entidades externas a un sistema, subsistemas o clases que interactian
directamente con el sistema. Un actor participa en un caso de uso o conjunto coherente de casos de uso
para llevar a cabo un propdsito global (Hernandez et al. 2016a).

En el caso particular de esta investigacion quien realiza las invocaciones a los casos de uso del sistema

sera el cliente como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1. Actor del sistema

Actor Descripcion

Cliente Es el responsable de configurar un Descriptor Molecular y enviarlo al Motor de

Procesamiento para ser computado.

Diagrama de caso de uso

Los diagramas de casos de uso identifican a todos los actores en el dominio del problema. Se utilizan para
mostrar el alcance de un sistema, junto con las principales caracteristicas del mismo y los actores que
trabajan con esas caracteristicas principales (Kendall 2005). Para la realizacion de esta investigacion fueron

definidas un conjunto de acciones que deben ser ejecutadas por el actor del sistema. Las interrelaciones
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entre las acciones y el actor del sistema son agrupadas en el diagrama de casos de uso del sistema que se

Configurar Descriptores de Contacto
Calcular Descriptores de Contacto

Administrar proyecto de
configuracion de Descriptores de
Contacto

muestra en la Fig. 7.

Cliente

Fig. 7 Diagrama de Caso de uso del sistema

A continuacion, en la Tabla 2 se detallan brevemente los casos de usos identificados en el sistema.

Tabla 2. Listado de casos de uso

Orden Nombre Prioridad Descripcion
El caso de uso comienza cuando un cliente

1 Configurar Descriptores de Contacto. Critico se dispone a configurar un descriptor
molecular teniendo en cuenta la propiedad

de contacto.

El caso de uso comienza cuando un cliente
2 Calcular Descriptores de Contacto Critico ha configurado previamente un descriptor y
se dispone a calcularlo.

El caso de uso comienza cuando un cliente
3 Administrar proyecto de configuracion de Critico decide guardar la configuracion de un
Descriptores de Contacto. descriptor o0 cargar una previamente
guardada. Por lo antes mencionado se
utiliza el patron de caso de uso CRUD
Parcial para agrupar estos requisitos

funcionales.

A continuacion, en la Tabla 3 se muestra la descripcion del caso de uso critico Calcular Descriptores de

Contacto.

Tabla 3. Descripcidn del caso critico Calcular Descriptores de Contacto.

Caso de uso 2: Calcular Descriptores de Contacto.
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Caso de Uso: Calcular Descriptores de Contacto
Actores: Cliente
Resumen: El caso de uso comienza cuando un cliente ha configurado

previamente un descriptor de contacto y se dispone a

calcularlo.
Prioridad Critico
Flujo Normal de Eventos
Flujo basico “Calcular Descriptores de Contacto”
Actor Sistema
1. El caso de uso se inicia cuando el actor se 2. El sistema muestra una interfaz con las distintas
dispone a “Calcular Descriptores de métricas de contacto (Fig.8)
Contacto”.
3. Elcliente selecciona la(s) métrica que desea
y presiona OK.
Flujo alterno “Calculo de la métrica 36”
Actor Sistema
3a. El actor selecciona la métrica 36. 4. Activa campo para introducir el intervalo deseado.
5. Elactorinserta el intervalo deseado y presiona
OK.
5a. El actor no entra un intervalo. 6. Muestra una advertencia que se debe introducir un
intervalo para calcular el descriptor (Fig.9).

Prototipo de Interfaz

LY Metrics ﬂ
[ Minkowski Minkowski Related Other Metrics [ Similarity Measures Contact
[](M33)4-509
1(M34)6-8

(M36) values defined by user,

] (M35)8,1-11

Check

Check All Uncheck All Ok

Fig. 8 Interfaz de las distintas métricas de contacto
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Warning X

A You must enter the P values for the M36 metric

OK

Fig. 9 Advertencia campo vacio

2.1.4. Arquitectura del sistema

La arquitectura de un sistema de informacién define no solo la estructura y su comportamiento, sino también,
el uso, funcionalidad, rendimiento, flexibilidad, reutilizacién, facilidad de comprension, restricciones y
compromisos econdémicos y tecnolégicos, y por supuesto las vistas de las diferentes etapas que conforman
el ciclo de vida del software (Jacobson et al. 2000). Otros autores describen a la arquitectura de un sistema
como un conjunto de decisiones de disefio tomadas para un sistema (Tahuiton Mora 2011).

Debido a que el médulo descriptores de contacto estd implementado en el software ToMoCoMD-CAMPS,
este adopta su estilo arquitectonico, siendo en dos capas ya que presenta una organizacion jerarquica en
las mismas, cada una provee servicios a la capa superior y se alimenta de las prestaciones que brinda la

capa inferior. A continuacion, en la Fig.10 se evidencia este proceso.

GUl < rESPONSa>> Negocio

<Crequest>>
Fig. 10 Arquitectura del médulo descriptores de contacto

En el patron en dos capas, la capa de presentacion, o interfaz grafica es la que interactia con el usuario,
mostrandole el sistema, proporcionando la posibilidad de configurar los descriptores moleculares a calcular
0 cargar una configuracion previamente guardada. En la capa de logica de negocio residen las funciones
gue se ejecutan, se reciben las peticiones del usuario, se procesa la informacion y se envia la respuesta.
Esta capa se comunica con la de presentacion, para recibir las solicitudes y presentar los resultados. Aqui

se incluyen las clases responsables de calcular los descriptores moleculares.

2.1.5. Diagrama de clases del disefio
Los diagramas de clases muestran las caracteristicas estaticas del sistema y no representan ningun
procesamiento en especial. Un diagrama de clases también muestra la naturaleza de las relaciones entre

las clases (Kendall 2005). A continuacion en la Fig. 11 se muestra el diagrama de las clases relacionadas
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con el médulo descriptores de contacto, teniendo en cuenta que el mismo esté implementado en el software
ToMoCoMD-CAMPS.

<<Interface>>
IMolecularDes criptor

|
<realize>> i
|

MetricContact

AlgebraicDescriptorFactory AlgebraicDescriptor MetricFactory Metric
| =<instance>>~ |~ <<usess < | <<instantiate>> ~
1.* -7
.
.
.
<cyse>> ’
P
.
,
1 p
-
DescriptorCalculatorController AlgebraicDescriptorDuples MatrixGenerator
0.*
ProteinCalculatorTask MatrixGenerateDuples

Fig. 11 Diagrama de las clases principales del disefio

Resulta importante sefalar que las peticiones realizadas por los usuarios a través de la interfaz de escritorio
son procesadas por la biblioteca MuLiMs-MCoMPAs. Este componente esta estructurado en paquetes
acorde a sus funcionalidades, los cuales se describen a continuacion:

v Las clases AlgebraicDescriptor, AlgebraicDescriptorFactory y AlgebraicDescriptorDuples pertenecen
al paguete tomocomd.camps.mulims.descriptors el cual se relaciona con el computo de los 3D-DMs.

v Las clases MatrixGenerator y MatrixGeneratorDuples se encuentran en el paquete
tomocomd.camps.mulims.matrices el cual construye los enfoques matriciales que se utilizan para
representar las interacciones (contactos) entre los aminoacidos de las proteinas.

v Las clases ProteinCalculatorTask y DescriptorCalculatorController pertenece al paquete
tomocomd.camps.mulims.workers el mismo contiene las clases necesarias para la realizaciéon y
control del calculo de los descriptores.

v Las clases Metric, MetricContact y MetricFactory estan incluidas en el paquete
tomocomd.camps.mulims.metric en este se modelan y construyen las métricas para el

establecimiento de las interacciones (contactos) entre aminoacidos.

2.1.6. Patron de disefio
Un patron de disefio nombra, motiva y explica de forma sistematica un disefio general que afronta un

problema de disefio recurrente en los sistemas orientados a objetos. Describe el problema, la solucion,
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cuando aplicar la solucién y sus consecuencias. También ofrece pistas para la implementacion y ejemplos
(Vlissides et al. 1995).

El mddulo descriptores de contacto se construyd sobre un sistema ya implementado ToMoCoMD-CAMPS
por lo que el mismo adopta sus patrones de disefio. Un ejemplo de ello es la utilizacion del patrén Estrategia
y Factoria Abstracta para resolver determinados problemas.

Estrategia

Es un patrén de comportamiento, que define una familia de algoritmos, encapsula uno de ellos y los hace
intercambiables. Permite que un algoritmo varie independientemente de los clientes que lo usan.
Problema: Establecer el contacto entre pares de atomos.

Solucién: Se crea una clase MetricContact que hereda de MetricDuplex y se redefine el método matrixValue.

Factoria Abstracta

Es un patrén de creacidn que proporciona una interfaz para crear familias de objetos o que dependen entre
si, sin especificar sus clases concretas.

Problema: Se necesita independizar la creacion de un objeto de tipo Metric de la clase que lo utiliza.

Solucién: Se implement6 una clase MetricFactory encargada de crear y retornar un objeto Metric.

2.1.7. Diagrama de componentes
Un componente es un grupo de clases que trabajan estrechamente, pueden corresponder cddigo fuente,
binario o ejecutable (Torres 2004). El diagrama de la Fig.12 permite modelar la estructura del software y la

dependencia entre componentes.

<<component>> @ <<component>> g @ <<component>> g]
<<file>> <<executable>> 7 <<library>>
File.pdb ToMoCoMD-CAMPS. jar AlgebraicDescriptors MuliMs-MCoMPAs.jar

Fig. 12 Diagrama de componentes

v" En el médulo descriptores de contacto existen tres componentes principales, File.pdb, ToMoCoMD-
CAMPS jar y MuliMs-MCoMPAs.jar.
v" El componente File.pdb es el que contiene la proteina, con todos sus atomos, que seran procesados

con el componente ejecutable ToMoCoMD-CAMPS.
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v" El componente ToMoCoMD-CAMPS es un ejecutable que permite cargar los ficheros, configurar los
descriptores y guardar la configuracion de los descriptores, que se comunica mediante la clase
interface AlgebraicDescriptors a la biblioteca ToMoCoMD MuLiMs-MCoMPAs.

v" El componente MuliMs-MCoMPAs es una biblioteca que permite calcular los indices de contacto.

2.1.8. Estandar de codificacion

Al comenzar un proyecto de software, se debe establecer un estdndar de codificacion, el mismo comprende
todos los aspectos de la generacion de codigo. Si bien los programadores deben implementar un estandar
de forma prudente, éste debe tender siempre a lo practico (Microsoft 2016). EI médulo descriptores de
contacto esta implementado en el software ToMoCoMD-CAMPS adoptando estandares de codificacion del

lenguaje Java que se utilizan en dicho sistema.

En Java, las convenciones de nombres para los identificadores se han establecido y propuesto por varias
comunidades de Java como Sun Microsystems!, Netscape?, AmbySoft®, etc. Una muestra de las
convenciones de nomenclatura establecidas por Sun Microsystems se nombra a continuacién, donde un
nombre en "CamelCase" es un compuesto de un nimero de palabras unidas sin espacios, con letra inicial

de cada palabra en mayusculas por ejemplo "CamelCase" (Type-Safe 2014)

v' Los nombres de las clases deben ser sustantivos en upper CamelCase, con la primera letra de cada
palabra en mayuscula.

v" Los métodos deben ser verbos en lower CamelCase o un conjunto de varias palabras que comienza
con un verbo en mindsculas; es decir, con la primera letra en mindscula y la primera letra de las palabras
siguientes en mayusculas.

v’ Las variables locales, variables de instancia y variables de clase también se escriben en lower
CamelCase. Los nombres de variable no deben comenzar con los caracteres guion bajo (_) o el signo
de ddlar ($).

v’ Siempre que sea posible inicializar las variables locales donde se declaran.

v Los nombres de variables deben ser cortos pero significativos.

v Los nombres de las constantes se deben escribir en mayusculas separadas por guiones bajos. Los

nombres de constantes pueden contener digitos, pero no como el primer caracter.

! "Convenciones de codigo para el lenguaje de programacion Java", Seccion 9: "Convenciones de nomenclatura”
2 "SOFTWARE DE NETSCAPE Normas de codificacion GUIA PARA JAVA", Collab Software Codificacién Guia de Normas para
Java

3 "AmbySoft Inc. Estandares de Codificacién para v17.01d Java"
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A continuacion, se presenta un fragmento de cédigo donde se evidencia el uso de los estandares de
codificacion.

public double matrixValue ( IAtom[ ] atoms)

{
MetricConfiguration m5 = new MetricConfiguration (MetricType.MINKOWSKI, "m5", new Double [ ]
{2.00}, false);
Metric metric = MetricFactory.getMetric (m5);
double distance = MetricTool.distanceBetweenAtoms (metric, atoms [0], atoms [1]);
return (distance> = from & & distance < =until ) ? 1:0;
}

2.2. Anélisis y disefio del sistema experto

2.2.1. Evaluacion

Motivacion para el esfuerzo

La motivacién para el esfuerzo consiste en determinar por qué estd motivada una organizacion para la
realizacion de un sistema experto, existen dos vias para determinar la motivacion para el esfuerzo, una
conducida por el problema y otra conducida por la solucién (Durkin and Durkin 1998), estas se explican en
Metodologia de John Durkin en el Capitulo 1. En el caso de ProFeatPred la motivacién para el esfuerzo es
conducida por el problema que se genera a partir de la necesidad de predecir propiedades biolégicas de

interés en proteinas.

Estudio de viabilidad

La siguiente tarea en la fase de evaluacion es el estudio de la viabilidad que tiene como objetivo fundamental
determinar si el proyecto tendra éxito o no. Para determinar esta tarea se consideran dos puntos a evaluar;
el primer punto es que se verifica una lista de activos que debe reunir el proyecto, esta lista se encuentra
en el epigrafe Metodologia de John Durkin en el Capitulo 1 y se cumple en toda su dimension; el segundo
punto a considerar son asuntos importantes para el éxito del proyecto, los cuales son subjetivos de
naturaleza y requieren algun juicio para determinar, ellos incluyen caracteristicas del problema,
caracteristicas de la gente involucrada del proyecto y asuntos de despliegue. Para ejecutar este punto se
utiliza el método de John Durkin que consiste en formar una lista de temas importantes para considerar.
Cada tema es luego asignado un peso (entre 0 y 10) que refleja la importancia de cada tema durante la
evaluacion de un proyecto dado, los numeros (entre 0 y 10) son atribuidos a cada tema que refleja el grado

de creencia en el tema. Este valor es luego multiplicado por el valor del tema para establecer un puntaje por
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el tema. Todos los puntajes son luego afiadidos y divididos por la suma de los pesos del tema. Este nimero
es limitados entre 0 y 10, y proporciona una estimacion de determinacion de viabilidad del proyecto (Becerra
2011). Después de haber aplicado el método (Ver Anexol), el proyecto presenta una viabilidad de 7.78 por
lo que se demuestra que es factible realizar el sistema experto.

2.2.2. Adguisicién del Conocimiento

Aunque la adquisicién del conocimiento es una actividad que involucra toda la ingenieria de conocimiento,
desde que se inicia el estudio de viabilidad hasta que finaliza el uso del sistema experto desarrollado, es en
esta etapa donde adquiere su mayor uso. Consta de las siguientes tareas: recoleccion del conocimiento,

interpretacion, analisis y el disefio de métodos para recolectar conocimiento adicional.

Recoleccion del conocimiento

En esta tarea se acumula el nuevo conocimiento, es decir, se adquiere el conocimiento del experto. Este
esfuerzo solicita la utilizacién de técnicas de recopilacion de informacién. En el caso de la investigacion en
curso, la recoleccion del conocimiento se genera a través de la técnica de tormenta de ideas que surgen
entre el tutor y los autores, por lo que requiere tener buenas habilidades de comunicacion interpersonal y la
destreza para obtener la cooperacién del experto. El objetivo principal de esta actividad es definir
peculiaridades y propésitos que debe cumplir el sistema ProFeatPred en su desarrollo.

Interpretacién del conocimiento

La interpretacion de la informacion anteriormente recolectada consiste en hacer representaciones de la
realidad en forma de modelos. Para realizarlos se asignan conceptos, se definen y se tratan de relacionar
guedando de esta manera conformado el modelo de dominio que se muestra en la Fig.13, que permite un

mejor entendimiento del flujo de trabajo del sistema experto.

P> Envia conjunto de proteinas P Utiiza :
Usuario 1 Modelo 1 Modulo de Contacto
1 1
1 1 1
1
Y calcula
A Recibe ¥ Genera
2.°
; Prediccion Descriptor Molecular
1
1 P Utiiza

Fig. 13 Modelo de dominio del sistema experto
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A continuacion se detallan los conceptos representados en el modelo de dominio del sistema experto.

v Usuario: Representa la entidad que suministra un conjunto de proteinas al modelo y recibe una
prediccion.

v' Modelo: Representa la entidad que recibe un conjunto de proteinas descritas en n rasgos, las cuales
se utilizan para obtener la prediccién solicitada por el usuario.

v Modulo de Contacto: Representa la entidad en la cual se calculan los descriptores de contacto.

v' Descriptor Molecular: Es la entidad que representa un nimero obtenido a partir de la aplicacién de un
algoritmo sobre una representacion molecular.

v Prediccion: Es la entidad que representa el resultado generado por el modelo.

Andlisis del conocimiento

En esta tarea se estructura el conocimiento existente, es decir, se conforman los requerimientos del sistema,
describiendo especificaciones con los conocimientos iniciales de los autores, que sirven de base para la
realizacion del sistema, ademas de activar procesos de representacion del sistema a partir de la nueva

informacion.

Requisitos funcionales

RF1. Cargar archivos PDB.

RF2. Predecir clase estructural.

RF3. Predecir velocidad de plegamiento.
RF4. Guardar resultados de la prediccion.

Requisitos no funcionales

v" Usabilidad
RNF1. El sistema debe poseer una interfaz entendible y amigable, de facil acceso manipulacion y que facilite
la localizacion de las diferentes funcionalidades presentes en ella.

v’ Apariencia o interfaz externa
RNF2. El sistema debe poseer una apariencia profesional con un disefio gréfico sencillo proporcionando
una mejor interaccion entre el usuario y el sistema.

v Portabilidad
RNF3. El sistema es multiplataforma por lo que puede ser utilizado en cualquier sistema operativo.

v Software
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RNF4. Las computadoras que utilizaran el software deben contar con la méquina virtual de Java 1.7 o
superior.

v Hardware
RNF5. Las computadoras que utilizaran deben tener como requerimientos minimos un micro-procesador

Intel (R) Core-2Duo™ y 2GB de RAM o uno de prestaciones similares.
Diagrama de caso de uso del sistema

El actor juega un papel fundamental, ya que este es el que interactlia con el sistema, en este caso el actor

es el usuario que decide cargar PDB, realizar predicciones y guardarlas como se muestra en la Fig. 14.

Cargar archivos PDB

Predecir velocidad de plegamiento.
Predecir clase estructural.
Usuario

Guardar resultados de la
prediccion

Fig. 14 Diagrama de caso de uso del sistema experto

A continuacion en la Tabla 4 se detallan brevemente los casos de usos identificados en el sistema.

Tabla 4. Listado de caso de usos del sistema experto

Orden Nombre Prioridad Descripcién
El caso de uso comienza cuando un

1 Predecir clase estructural. Critico usuario se dispone a predecir la clase

estructural de proteinas.

El caso de uso comienza cuando un
2 Predecir velocidad de plegamiento. Critico usuario cliente se dispone a predecir la
velocidad de plegamiento.

El caso de uso comienza cuando un

3 Cargar archivos PDB. Critico usuario decide cargar archivos PDB.
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El caso de uso comienza cuando el

4 rdar result la prediccion o . .
Guardar resultados de la prediccio Critico usuario se dispone a guardar los

resultados.

Especificacién de los casos de uso del sistema experto

Tabla 5. Especificacion de los casos de uso del sistema experto

Caso de uso 1: Cargar archivos PDB

Actores Usuario

Resumen El caso de uso se inicia cuando el usuario selecciona la opcién “Cargar archivos PDB”, la

cual consiste en localizar y cargar los archivos con extension “.pdb” en el sistema.

Complejidad Baja

Prioridad Critico

Flujo de eventos

Flujo basico “Cargar archivos PDB”

Actor Sistema
1. El caso de uso inicia cuando el actor 2. El sistema muestra una interfaz para localizar y
selecciona la opcién “Cargar archivos PDB”. seleccionar los archivos PDB (Fig.15).
3. El actor selecciona los archivos deseados y 4. Elsistema actualiza la tabla con los nombres de
luego selecciona la opcién “Aceptar”. los archivos seleccionados.

Prototipo de Interfaz

" EH N EN

| [£] Cargar Archivo(s)

Buscar en: {ﬁ Documents

| & AcTIVISION

1 {5 ACTUALIZACION

| (& FFoutput

| (B NetBeansProjects

V'E’rot } ﬁ Plantillas personalizadas de Office

Nombre de archivo:

Archivos de tipo: *.pdb
*ent

Fig. 15 Cargar Archivo(s)
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Flujos alternos “Cancelar”

Actor Sistema

3a. El usuario selecciona la opcion “Cancelar” El estado del sistema se mantiene sin cambios.

Caso de uso 2: Predecir clase estructural

Caso de Uso: Predecir clase estructural
Actores: Usuario
Resumen: El caso de uso se inicia cuando el actor, selecciona la

opcién “predecir clase estructural”, la cual consiste en
determinar la clase estructural para las proteinas
cargadas en el sistema. El caso de uso termina cuando
se muestra la clase estructural por cada proteina.

Prioridad Critico

Flujo Normal de Eventos

Flujo basico “Predecir clase estructural”

Actor Sistema

1. El caso de uso se inicia cuando el actor 2. El sistema calcula los descriptores presentes en el

selecciona la opcion “Predecir clase estructural”. modelo de clasificacion obtenido con el software
WEKA para cada proteina, este modelo predice la
clase estructural por cada proteina.

3. Se actualiza en la tabla de resultados la columna

correspondiente a la clase estructural (Fig.16).

Flujo alterno “Predecir clase estructural”

Actor Sistema

2a. El sistema muestra un listado con los archivos que

tienen algun error de formato.
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Prototipo de Interfaz

|£| ProFeatPred

Il N Il EN

RASGOS APREDECIR
T N
P %ﬂ‘ 7
CHTISES,
[[] velocidad de Plegamiento ZJ_) A =
S
‘ Prote]’ﬁas \ Clase Estructural | Velocidad de Plegamiento |

1AAK A+B

Fig. 16 Predecir Clase Estructural

Caso de uso 3: Predecir velocidad de plegamiento

Caso de Uso:

Predecir velocidad de plegamiento

Actores:

Usuario

Resumen:

El caso de uso se inicia cuando el actor, selecciona la
opcion “predecir velocidad de plegamiento”, la cual
consiste en calcular la velocidad de plegamiento para las
proteinas cargadas en el sistema. El caso de uso termina
cuando se muestra la velocidad de plegamiento por cada

proteina.

Prioridad

Critico

Flujo Normal de Eventos

Flujo basico “Predecir velocidad de plegamiento”

Actor

Sistema

4. El caso de uso se inicia cuando el actor
selecciona la opcion “Predecir velocidad de

plegamiento”.

5. El sistema calcula los descriptores presentes en el
modelo de Regresién Lineal Mdltiple obtenido con el
software Mobydigs, este modelo predice la velocidad
de plegamiento por cada proteina.

6. Se actualiza en la tabla de resultados la columna

ProFeatPred: Sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales para la prediccion de propiedades bioldgicas en proteinas. 38




Capitulo 3: Evaluacion del Sistema Experto para la Prediccion de Propiedades Bioldgicas en Proteinas

correspondiente a la velocidad de plegamiento
(Fig.17).

Flujo alterno “Predecir velocidad de plegamiento”

Actor Sistema

2a. El sistema muestra un listado con los archivos que

tienen algun error de formato.

Prototipo de Interfaz

| %] ProFeatPred = X

El N » KN

| Predecir Propiedades |
RASGOS A PREDECIR

[] Clase Estructural

Proteinas | Clase Estructural | Velocidad de Plegamiento
1AAK 2.7290233025000035

Fig. 17 Predecir Velocidad de Plegamiento

Caso de uso 4: Guardar resultados

Caso de Uso: Guardar resultados.
Actores Usuario
Resumen El caso de uso se inicia cuando el usuario selecciona la opcion

“Guardar resultados”, la cual consiste en guardar los
resultados de las predicciones en un directorio del sistema. El
caso de uso termina cuando se guarda un archivo en formato
de texto plano que contiene las proteinas y sus respectivas
predicciones (Fig.18).

Complejidad Baja
Prioridad

Flujo de eventos
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Flujo basico “Guardar resultados”

Actor

Sistema

1. Elcaso de uso inicia cuando el actor selecciona

la opcién “Guardar resultados”.

El sistema muestra una ventana para escoger la

carpeta de salida de los resultados.

3. El actor nombra el archivo de salida y selecciona

la opcién “Aceptar”.

El sistema escribe el fichero en la carpeta

seleccionada.

Prototipo de Interfaz

RASGOS APREDECIR

2| Guardar archivo

|

; Buscar en: [ﬁ Documents

14

| iixs
[ kixis

(& AcTivisiOoN

([ ACTUALIZACION

(& FrFoutput

(&5 NetBeansProjects

ﬁ Plantillas personalizadas de Office
| ] axis

Nombre de archivo:

Archivos de tipo: | *x1s VJ

[ Guardar J | cancelar J

Fig. 18 Guardar resultados

2.2.3. Disefio

Técnica de Representacion del Conocimiento

Después de haber recolectado, interpretado y analizado el conocimiento, se tiene la necesidad de
representarlo, para realizar esta actividad, existen diversas técnicas de representacién del conocimiento
como son basados en marcos, basado en reglas y el método de la inducciéon (Durkin and Durkin 1998).
Basado en marcos su utilizacion es apropiada si el experto describe el problema referenciando los objetos
importantes y sus relaciones, ademas de que puede ser bien escogido si el experto considera varios objetos
similares cuando resuelve el problema. Basado en reglas es conveniente si el experto discute el problema
principalmente usando declaraciones tipo IF/THEN. El método de la induccion su utilizacion es apropiada si

no existe ningun experto real en el problema, la historia de informacion del problema esta disponible, ya que
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puede usarse para derivar los procedimientos de toma de decision automaticamente. Esta técnica es la
que se utiliza en la creacion del sistema experto ProFeatPred ya que existen ejemplos pasados del

problema.

Técnica de Control

El encadenamiento hacia adelante es apropiado utilizarlo cuando el experto busca un camino desde el
problema a la solucion, va desde los hechos hasta las conclusiones que siguen a partir de los hechos.

El encadenamiento hacia atrds es una buena opcion si el experto primero considera alguna conclusion o
meta, luego intenta demostrarlo buscando la informacién de apoyo. En este caso, el experto esta
principalmente interesado en demostrar alguna hip6tesis o recomendacion (Durkin and Durkin 1998). En la
investigacion la técnica de control seleccionada es el encadenamiento hacia adelante debido a que primero

se recolecta la informacién sobre el problema y luego se ve qué puede ser concluido.

Diagrama de clases del disefio
En el diagrama de clases de la Fig. 19 se muestran las capas que conforman al sistema experto, sus

respectivas clases y una descripcion de las mismas.

Capa logica -
Capa de presentacion
Result 1 1
<> Model 1 ISistema
2
Weka Model RLM Model

Fig. 19 Diagrama de clases del sistema experto

v" Model es una clase abstracta en la que se obtiene una prediccion.

v' Weka Model es una clase que hereda de la clase Model obtenido por el software Weka y se utiliza
para predecir la clase estructural.

v" RLM Model representa un modelo de regresion lineal maltiple y su objetivo es predecir la velocidad
de plegamiento en proteinas.

v" Result es la clase que tiene como propésito almacenar los resultados de las predicciones.
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ISistema es la clase que permite al usuario interactuar con el sistema.

Desarrollo de Interfaces

Como resultado de la implementacion se muestran la interfaz del sistema en la Fig. 20.

|£| ProFeatPred - X

Il B N EN

RASGOS APREDECIR

[_] clase Estructural

[ Velocidad de Plegamiento

Proteinas \ Clase Estructural | Velocidad de Plegamiento

Fig. 20 Vista principal de ProFeatPred
2.2.4. Diagrama de componentes

En la Fig. 21 se muestra el diagrama de componentes del sistema experto y posteriormente se describen
los componentes de dicho diagrama.

<<component>> <<component>> a <<component>>
<<file>> gl <<executable>> @ @ <<library>> g'
ile. . T: MDLI X
File.pdb ProFeatPred.jar ProteinCalculatorTask oMoCoMDLibrary. jar
<<component>> g'
O <<library>>
Weka 3.7.10.jar
Result

Fig. 21 Diagrama de componentes del sistema experto

v' El componente File.pdb contiene la proteina, con todos sus atomos, que seran procesados con el
componente ejecutable ProFeatPred.jar
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v

2.2.5.

El componente ProFeatPred.jar es un ejecutable que permite cargar los ficheros y predecir la clase
estructural y la velocidad de plegamiento, para el célculo de los descriptores de contacto se invoca
la clase ProteinCalculatorTask que esta incluida en la biblioteca ToMoCoMDLibrary y mediante la
clase Result se almacenan los resultados obtenidos segun los modelos.

El componente ToMoCoMDLibrary.jar es una biblioteca que permite calcular los descriptores
moleculares.

El componente Weka 3.7.10.jar es una biblioteca que se utiliza para obtener los modelos de

clasificacion.

Estandar de codificacion

El estandar de codificacion utilizado para la confeccién de ProFeatPred es el estandar definido en la Java

Code Conventions que plantea:

v

Las variables de clase (static) deben estar organizadas; primero las variables de clase public,
después las protected, después las de nivel de paquete (sin modificador de acceso) y después las
private.

Los métodos se deben agrupar por funcionalidad mas que por vision o accesibilidad. Por ejemplo,
un método de clase privado puede estar entre dos métodos publicos de instancia. El objetivo es
hacer el codigo mas legible y comprensible.

Comentario de implementacion de la clase o interface si fuera necesario se plantean de esta forma
(/*...*). Este comentario debe contener cualquier informacion aplicable a toda la clase o interface
gue no era apropiada para estar en los comentarios de documentacién de la clase o interface.
Evitar las lineas de mas de 80 caracteres, ya que no son manejadas bien por muchas terminales y
herramientas.

Se recomienda una declaracion por linea, ya que facilita los comentarios.

Intentar inicializar las variables locales donde se declaran. La Unica razén para no inicializar una
variable donde se declara es si el valor inicial depende de algunos célculos que deben ocurrir.

Las lineas en blanco mejoran la facilidad de lectura separando secciones de cédigo que estan

I6gicamente relacionadas.

2.3. Desarrollo de los modelos de clasificacion y regresion

2.3.1.

Modelo de clasificacion
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Descripcién del conjunto de datos

Para el desarrollo de los modelos de clasificacion se utilizo el conjunto de datos propuesto en (Chou 1999)
el cual estd compuesto por 204 proteinas de las cuales: 52 son All-a, 61 All-B, 45 a/8y 46 a+B. Con el
proposito de obtener los modelos de clasificacion y evaluar su capacidad predictiva se utilizé una division
realizada previamente; para detalles sobre el procedimiento utilizado para realizar dicha divisién y la
composicion cuantitativa y cualitativa de los conjuntos resultantes remitirse al material suplementario de
(Marrero-Ponce et al. 2015). De esta forma, el conjunto original quedé dividido en series de entrenamiento
(SE) y prediccion (SP).

Desarrollo de los modelos de clasificacion

Los modelos de clasificacion se obtuvieron por medio de las técnicas: RF, K-NN y MLP, las cuales estan
implementadas en el software WEKA 3.7.10 utilizando descriptores de contacto calculados con el software
ToMoCoMD-CAMPS. Este software genera un niamero considerable de DMs por la posibilidad de combinar
sus diferentes parametros (formas algebraicas, enfoques matriciales, propiedades de la cadena lateral de
aminoéacidos, operadores de agregacion, etc.), por esta razon, se aplicé un procedimiento de seleccién de
rasgos, el cual se describe a continuacion:

1. Mezclar todos los ficheros obtenidos.

2. Seleccionar los 100 DMs de mayor variabilidad por Entropia de Shannon con el software IMMAN 1.0
(Urias, Barigye, Marrero-Ponce, Garcia-Jacas, Valdes-Martini and Perez-Gimenez 2015).

3. Adicionar al fichero generado en el paso 2, la variable respuesta (clase estructural).

4. Aplicar al fichero obtenido en el paso 3, la técnica de seleccion de atributos Correlation Feature Selection
disponible en el software WEKA 3.7.10.

2.3.2. Modelo de regresion

Descripcién los conjuntos de entrenamiento y prueba

Para el desarrollo y evaluacion de los modelos de regresion, se emplearon conjuntos de 80 (Ouyang 2008)
y 16 (Ruiz-Blanco, Marrero-Ponce, Prieto, Salgado, Garcia and Sotomayor-Torres 2015a) proteinas como
SE y SP, respectivamente. Resulta importante sefialar que de la SE fue excluida la proteina con identificador

“2BLM” por contener unicamente las coordenadas espaciales de sus atomos Ca.

Desarrollo de los modelos de regresion
Los modelos Regresion Lineal Mdltiple (RLM) se obtuvieron con el software MobyDigs 1.0 (Todeschini et al.
2005) empleando descriptores 3D-proteicos calculados con el software ToMoCoMD-CAMPS MuLiMs-

MCoMPAs. Para realizar el estudio, se empled el conjunto de proyectos utilizado en la clasificacion
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estructural de proteinas, por lo que fue necesario planear y aplicar un procedimiento para reducir la alta
dimensién de DMs. Se us6 en el mismo procedimiento del subepigrafe anterior, ademas de:
1. Aplicar los siguientes filtros al fichero generado anteriormente:
a) Eliminar DMs con correlacién mayor o igual a 0.95.
b) Eliminar DMs con kurtosis mayor que 8.
¢) Eliminar DMs con entropia estandarizada menor que 0.3.
Conclusiones del capitulo
Después de haber realizado el analisis y disefio del mddulo descriptores de contacto del software

ToMoCoMD-CAMPS vy del sistema experto ProFeatPred, se arribaron a las siguientes conclusiones:

v' En el analisis del médulo descriptores de contacto se identificaron 5 conceptos que permitieron
realizar el modelo de dominio, se realizé el levantamiento de 11 requerimientos funcionales y 5 no
funcionales, sirviendo de base para elaborar el diagrama de casos de uso del sistema y realizar la

descripcién del caso de uso critico Calcular Descriptores de Contacto.

v' La arquitectura de base definida fue el estilo en dos capas el cual permitié identificar los elementos
implicados en el desarrollo de la solucién. De igual manera, se reconocieron las clases con las que
trabaja el descriptor, quedando plasmado asi el diagrama de clases. Durante el disefio se utilizaron
patrones heredados del software ToMoCoMD-CAMPS y en la etapa de implementacion quedd
elaborado el diagrama de componentes y definido el estandar de codificacion.

v' El andlisis del sistema experto se realiza siguiendo la metodologia John Durkin, cumpliendo sus
fases y tareas, en la fase de Evaluacion se estudia la viabilidad del proyecto, demostrando que este
es viable, en la fase de Adquisicion del Conocimiento se identificaron 5 conceptos que permitieron
la realizacién del modelo de dominio, de igual forma se realiz6 el levantamiento de 4 requerimientos
funcionales y 5 no funcionales lo que permitio elaborar el diagrama de casos de uso del sistema y
realizar la descripcion de los casos de usos del mismo. En la fase de Disefio se agruparon por capas
las clases del sistema quedando conformado el diagrama de clases y por ultimo qued6 elaborado el

diagrama de componentes y definido el estdndar de codificacion.

v' Se definen los conjuntos de datos y los procedimientos utilizados para desarrollar los modelos de

clasificacion y regresion.
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Capitulo 3: Evaluacion del Sistema Experto para la Prediccion de Propiedades

Biologicas en Proteinas

En este capitulo se evalla el desempefio de los modelos de clasificacion y regresion mostrando los
pardmetros estadisticos asociados a estos modelos. Se valida el célculo de los descriptores de contacto
realizandole la prueba del camino bésico, para ello se calcula el grafo de Complejidad Ciclomética. Ademas,

se muestran las pruebas realizadas al sistema experto a nivel de unidad y de sistema.

3.1. Evaluacion del desempefio de los modelos de clasificacion y regresion

3.1.1. Evaluacién del desempefio de los modelos de clasificacion

La evaluacion del desempefio de los modelos de clasificacién obtenidos se realiza mediante los siguientes
pardmetros Exactitud o Precision (da Silveira, Pires, Minardi, Ribeiro, Veloso, Lopes, Meira, Neshich, Ramos
and Habesch) que es el porcentaje de casos (proteinas) clasificadas correctamente (Baldi et al. 2000), la
Sensibilidad (Baldi, Brunak, Chauvin, Andersen and Nielsen 2000) que es la probabilidad de clasificar
correctamente un caso positivo (Baldi, Brunak, Chauvin, Andersen and Nielsen 2000) y la Especificidad
(ESP) que es la probabilidad de que una prediccion positiva sea correcta (Baldi, Brunak, Chauvin, Andersen
and Nielsen 2000).

En las tablas 6,7 y 8 se muestran los pardmetros estadisticos asociados a los modelos obtenidos. Los
mismos muestran como resultado de exactitud global 95.97%(143/149) para el MLP, 94.63% (141/149) en
el K-NN y 93.96% (140/149) en el Random Forest. Con el objetivo de evaluar la robustez de los modelos,
se aplico la estrategia de validacion interna 10-fold cross validation sobre la serie de entrenamiento (149
proteinas) obteniendo una exactitud global de 94.57% (141/149), 92.75% (139/149) y 91.85% (135/149) en
los modelos basados en MLP, K-NN y Random Forest; respectivamente. Valores elevados de exactitud
global son indicativos de la robustez en un modelo (Tropsha 2010).

Ademas, en cuanto a la capacidad predictiva de los modelos, se percibe que el modelo desarrollado con
MLP exhiben una precision global de 96.59% (49/55), K-NN clasifica correctamente el 92.73% (51/55) de
los casos y Random Forest clasifican correctamente en un 96.36% (53/55) de los casos, quedando

seleccionado como mejor modelo MLP.

Tabla 6. Parametros estadisticos del modelo obtenido usando MLP

Conjunto Exactitud global Q (%) Sensibilidad (%) Especificidad (%)
Clases Clases
Serie de
) 95.97 a+f 91.20 o+B 97.40
entrenamiento
a/B 100 a/B 99.20
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All-8 100 All-B 100
All-a 92.10 All-a 98.20
Clases Clases
o+p 91.40 a+f 100
Serie de Prueba 96.59 a/p 100 a/p 100
All-B 100 All-B 95.20
All-a 100 All-a 90.20

Tabla 7. Parametros estadisticos del modelo obtenido usando K-NN

Conjunto Exactitud global Q (%) Sensibilidad (%) Especificidad (%)
Clases Clases
a+f 85.30 a+p3 97.40
Serie de
) 94.63 a/B 100 a/ 99.20
entrenamiento
All-B 100 All-B 98.00
All-a 92.10 All-a 98.20
Clases Clases
a+p 83.33 a+p 95.30
Serie de prueba 92.73 a/B 100 a/ 100
All-B 100 All-B 97.60
All-a 85.70 All-a 97.60

Tabla 8. Parametros estadisticos del modelo obtenido usando Random Forest

Conjunto Exactitud global Q (%) Sensibilidad (%) Especificidad (%)
Clases Clases
a+p 91.20 a+p 95.70
Serie de
] 93.96 a/B 96.60 a/B 100
entrenamiento
All-B 97.90 All-B 100
All-a 89.50 All-a 98.20
Clases Clases
a+p 91.70 a+p 100
Serie de prueba 96.36 a/B 100 al/B 100
All-B 92.90 All-B 90.20
All-a 100 All-a 90.20

3.1.2.Evaluacion del desempefio de los modelos de regresion
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Para estimar los modelos de regresion se toman en consideracioén dos aspectos esenciales: el desempefio
interno (bondad de ajuste y robustez) y externo (capacidad de prediccion) como se sugiere en
(http://www.oecd.org/chemicalsafety/risk-assessment/37849783.pdf). Las medidas que a continuacién se

describen quedaron clasificadas en tres grupos: (ajuste, robustez y prediccion externa), en correspondencia

con lo expresado anteriormente.

Medida de ajuste: Coeficiente de correlacion cuadrado o coeficiente de determinacion (RZ): este pardmetro

estima la proporcion de la variable respuesta explicada por la regresion. Es decir, si no existe relacion lineal
entre la variable dependiente (endpoint) y las variables independientes, entonces R*=0; por otra parte, si

existe un ajuste perfecto, entonces R*=1.

Medidas de robustez: Una de las técnicas empleadas para evaluar la robustez es la denominada validacion
cruzada (VC) por re-muestreo (bootstrapping) (Wehrens et al. 2000), en la cual se determinan
aleatoriamente conjuntos de entrenamiento y de prueba. La premisa basica del re-muestreo es que los datos
deben ser representativos de la poblacion de que fueron extraidos. En este procedimiento el conjunto de
entrenamiento preserva el tamafio (n) original del conjunto de datos y se conforma mediante la seleccion de
n objetos con repeticion, por su parte el conjunto de prueba esta constituido por objetos no seleccionados
para formar parte del entrenamiento. Este procedimiento se repite varias veces y en cada iteracion se calcula
el PRESS (ver Ec. 12), para finalmente determinar el poder predictivo promedio (Q2%.0t). Otra técnica
ampliamente utilizada es la prueba de permutacion de las respuestas o Y-scrambling para identificar
modelos basados en correlacién aleatoria, es decir, modelos cuyas variables independientes estan
correlacionadas aleatoriamente con la(s) variable(s) respuesta(s). La prueba se realiza determinado la
calidad del modelo (cominmente o Q?) modificando aleatoriamente la secuencia del vector respuesta, es
decir, asignando a cada compuesto una respuesta seleccionada aleatoriamente del verdadero conjunto de
respuestas. Si el modelo original no presenta correlacion aleatoria, entonces existe una diferencia notable
entre la “calidad” del modelo original en comparacién con el modelo obtenido con las variables respuestas

permutadas.

Medidas de prediccién externa: La validacion cruzada dejando uno fuera leave-one-out (LOO) es el
procedimiento de VC més sencillo. En este caso, dados n compuestos (proteinas), se calculan n modelos
reducidos, es decir, obtenidos con n-1 casos. Estos modelos se usan para predecir la respuesta del
compuesto excluido. El poder predictivo se calcula como la suma al cuadrado de las diferencias entre la

variable experimental y la respuesta estimada. Mateméticamente se define mediante la siguiente formula:
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donde, PRESS es la suma de los cuadrados de los residuos de la prediccion, TSS es la suma total de
cuadrados, nce es el nUmero de elementos del conjunto de entrenamiento, Yi, Y” es la respuesta observada
y estimada del i-ésimo elemento respectivamente Y es el promedio de las respuestas del conjunto de
entrenamiento. El parametro Q?q, varia en el intervalo [0-1]. Los modelos con valores de Q2. proximos a 0
presentan un bajo poder predictivo, mientras que los modelos con valores cercanos a 1 tienen una alta
capacidad de prediccion.

La validacion externa permite evaluar si los modelos obtenidos son generalizables a nuevos compuestos
guimicos y de esta forma evaluar el verdadero poder predictivo de los mismos. Para esto se divide la base
en dos conjuntos: la serie de entrenamiento para construir el modelo y la serie de prediccién para evaluar

el modelo obtenido. El estadistico utilizado con este fin se denomina Q% Yy se calcula mediante la expresion:

nce 2

20 -)
Qezxt =1-=
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En general, se obtienen modelos de dos a siete variables como se evidencia en el Anexo 2, observandose
que los valores obtenidos por la técnica “bootstrapping” (Q%m0r) Superan el 56% de la varianza total, por lo
tanto, los modelos desarrollados pueden considerarse como robustos o con buena capacidad de prediccion
interna. Asi mismo los coeficientes determinados en el procedimiento “Y-scrambling” [a(Q?)] presentan en
todos los casos valores inferiores a 0.180 indicando que la correlacion entre las variables independientes y
la variable modelada presenta un infimo grado de aleatoriedad. Por otra parte, como el nimero de proteinas
del conjunto de entrenamiento es pequeiio (inferior a 100), el pardmetro Q2. puede ser considerado como
un indicador de la capacidad predictiva externa de los modelos (Todeschini and Consonni 2009; Tropsha et
al. 2003). En este sentido, se observa que los modelos obtenidos explican como minimo el 55% de la
varianza total. En cuanto al coeficiente de correlacion cuadrado (R?) el cual estima la proporcién de la
variable respuesta explicada por la regresion se observan valores que oscilan los 0.595 y 0.825 existiendo
una aceptable relacion lineal entre la variable dependiente y las variables independientes. Adicionalmente,

si se examina el desempefio en el conjunto externo se puede decir que los modelos obtenidos poseen un
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buen poder predictivo, puesto que los valores del estadistico Q%x se encuentran en el orden de los 0.596,
lo que indica que los modelos obtenidos explican aproximadamente el 60% de la varianza total. Se
selecciona como mejor modelo de regresion el de tres variables del cual se presentan los parametros
estadisticos en la Tabla 9.

Tabla 9. Parametros estadisticos del modelo de Regresion Lineal Multiple
Dim R2 Q%o | Q%oot | a(Q? Q%xt SDEPex Modelo
In_kf =
0.02316(+0.08675)CA_Q2_F_M34_SS1
_T_KA_EPS_MCOMPASs +
0.00455(+0.02263)CA_I50_B_M35 NS1
_T_KA_Z2-GCP1_MCOMPAs +
0.18834(+0.79698)CA_I50_B_M35 NS1
_T_KA_Z3-PTT_MCoOMPAs +
55.2354(+9.72145)

3 0.7004 | 0.6697 | 0.6657 | -0.158 | 0.5926 1.907

3.2. Pruebas

La meta de probar es encontrar errores, y una buena prueba es aquella que tiene una alta probabilidad de
encontrar uno. Por tanto, un sistema basado en computadora o un producto debe disefiarse e implementarse
teniendo en mente la comprobabilidad. Al mismo tiempo, las pruebas en si mismas deben mostrar un
conjunto de caracteristicas que logren la meta de encontrar la mayor cantidad de errores con el minimo
esfuerzo (Pressman 2010).

3.2.1. Pruebas del médulo descriptores de contacto

Validacién de los descriptores de contacto

En la Fig. 22, se muestran las coordenadas atomicas de un pequefio péptido de cinco aminoacidos y se fija
como intervalo de distancia 4-5.9 A. Posteriormente, se calcula la distancia euclidiana interatémica, si la
distancia entre los &tomos i y j cae en el intervalo definido, entonces la entrada ij de la matriz toma valor 1 y
0 en otro caso, como se muestra en la Fig. 23.
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4 pdb1akg: Bloc de notas - o IES
Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
HEADER

1AKG
REMARK CA
HELIX LEU A 5 ASN A 12
SSBOND 1 CYS A 2 CYS A 8
SSBOND 2 CYS A 3 CYS A 16
ATOM 2 CA GLYA 1 1.272 0.589 0.277
ATOM 6 CA CYSA 2 2.764 3.784 1.669
ATOM 12 CA CYSA 3 -9.383 5.11@0 3.297
ATOM 18 CA SERA 4 -0.885 2.022 5.483
ATOM 25 CA LEUA 5 2.768 2.053 6.653
TER 26 LEU A 5
END

Fig. 22 Péptido de ejemplo

Matrix order 1
GLY.C1[ ©.9; @; 1; 1; @ ]
CYS.C2[ ©; 0.0; ©; 1; 1 ]
CYSC3L 1 0500 :0: 1]
SER.C4[ 1; 1; ©; 0.0; © ]
LEU.C5] @; 1; 1; 0; 0.0 ]

Fig. 23 Matriz de contacto no estocéstica

Prueba de ruta basica al método calculateDescriptor de la clase AlgebraicDescriptorsDuples del
maodulo descriptores de contacto

La prueba de ruta o trayectoria basica es una técnica de prueba de caja blanca, esta prueba permite al
disefiador de casos de prueba derivar una medida de complejidad légica de un disefio de procedimiento y
usar esta medida como guia para definir un conjunto basico de rutas de ejecucion. Los casos de prueba
derivados para revisar el conjunto basico tienen garantia para ejecutar todo enunciado en el programa, al

menos una vez durante la prueba (Pressman 2010).
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Vs

Fig. 24 Grafo del Flujo del método calculateDescriptor

A continuacion, se hace el calculo de la complejidad ciclomatica, que no es mas que es una medicién de
software que proporciona una evaluacion cuantitativa de la complejidad I6gica de un programa. Cuando se
usa en el contexto del método de prueba de la ruta basica, el valor calculado por la complejidad ciclomatica
define el nUmero de rutas independientes del conjunto basico de un programa y le brinda una cota superior
para el numero de pruebas que debe realizar a fin de asegurar que todos los enunciados se ejecutaron al

menos una vez.

V (G) = cantidad de aristas - cantidad de nodos + 2
V(G)=8-7+2=3.
V (G) = cantidad de regiones = 3.

Caminos de prueba
Camino 1: 1-2-3-4-6-7
Camino 2: 1-2-3-5-7
Camino 3: 1-6-7

En la tabla 10 se muestra la descripcion de cada camino.
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Tabla 10. Descripcién de los caminos

Camino Descripcién Entrada Salida

El cliente ha configurado previamente | Selecciona la métrica de | Descriptores de contacto o en
1 un descriptor de contacto y se dispone | contacto o ninguna otro caso excepcion

a calcularlo

El cliente ha configurado previamente | Selecciona la métrica de | Descriptores de contacto o en
2 un descriptor de contacto y se dispone | contacto y el orden no esta | otro caso excepcién

a calcularlo definido en 1

El cliente ha configurado previamente | Configura manualmente la | Descriptores de contacto o en
3 un descriptor de contacto y se dispone | distancia inter-atdbmica o lo | otro caso excepcién

a calcularlo deja en blanco

Para comprobar el correcto funcionamiento del método calculateDescriptor y validar los caminos, se realizan

pruebas utilizando el entorno de desarrollo NetBeans. Se crearon casos de prueba JUnit (del inglés, JUnit

Test Case), comprobando de esta forma que los procedimientos que corresponden al CU critico funcionan

correctamente, como se exhibe en la Fig. 25.

‘ &) tomocomd.camps.mulims. descriptors. AlgebraicDescriptorDuplesTest / (O testCalculateDescriptor ()

: TestResults X ‘ Salida - ProFeatPred (test)

f Capa_Logica.CalculaterDescriptorsTest x  tomocomd. camps.mulims. descriptors. AlgebraicDescriptorDuplesTest x

u> 'Ests passea Touuu™

calculateDescriptor

The test passed. (0,108 s)

e

| = @ tomocomd.camps.mulims.descriptors. AlgebraicC
1 @ @ testCalculateDescriptor passed(0.055

Fig. 25 Resultado de la prueba en el JUnit para el método calculateDescriptor

3.2.2.Validacion del sistema

En este epigrafe se realizaran las validaciones al sistema y las pruebas pertinentes que comprueben la

calidad del software, de esta manera se comprueba si los resultados obtenidos a partir de la entrada de los

datos satisfacen los resultados esperados. ProFeatPred se prob6 en los niveles de unidad y sistema.

Las pruebas a nivel de unidad se centran en el proceso de verificacion en la menor unidad del disefio del

software (el componente de software o0 médulo) (Sommerville 2005), de esta manera se comprueban todos

los flujos de control. Se realiza la prueba de caja blanca, utilizando el entorno de desarrollo NetBeans se
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crean casos de prueba JUnit, comprobando de esta forma que los procedimientos que corresponden a los
CU criticos “Predecir velocidad de plegamiento” y “Predecir clase estructural” funcionan correctamente,
como se muestra en la Fig.26.

Notifications Test Results X | Sabda - JavaApphcation2 {test)

| Copa_Logea ResdtTest x

[4/ Al L L0 00 L, J— Represensazion
M Al 5 tests paczed (0.823) fl‘.’l "

-+ @) Capa_Logica ReculiTest passe :’“'-‘*':l\_-
9 & testRepresentaton :f:::’::;‘"
&) & testSane SN 4
0 e testPredatv®
(%) & testPredctClacs :
@ testrransformar paszed (0,05)

Fig. 26 Resultado de la prueba en el JUnit en los métodos PredictVP y PredictClass

Las pruebas a nivel de sistema se refieren al comportamiento del sistema integrado. Estas se aplican
generalmente para probar los requerimientos de la solucién (Sommerville 2005). Para este nivel se efectla
la prueba de funcionalidad de caja negra y la técnica de particibn de equivalencia, esta ultima divide el
campo de entrada en clases de datos que tienden a ejercitar determinadas funciones del software. Al aplicar
la técnica de caja negra, se derivan un conjunto de casos de prueba, que consisten en la creacion de un
grupo de variables o condiciones mediante las cuales se podra determinar si los requisitos de una aplicacién
son parciales o completamente satisfactorios y para identificar los posibles fallos de implementacion. En la

Tabla 11 se muestra la descripcion del caso de prueba “Predecir clase estructural”.

Tabla 11. Descripcion del caso de prueba “Predecir clase estructural”

Respuesta del
Escenario Clase estructural Descripcién . Flujo central
sistema
EC 1.1 Predecir V En este escenario el | El sistema muestra | Se selecciona la opcién
clase estructural actor selecciona la | en la tabla la clase | clase estructural.
opcion clase | estructural de la | Se selecciona la opcion
estructural para | proteina predecir.
realizar la prediccion Se muestra el resultado
de este rasgo en la(s) en la tabla.
proteina(s).
EC 1.2 No predice I En este escenario el | El sistema muestra | Se selecciona la opcién
la clase estructural actor no seleccionala | un mensaje de | predecir.
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opcion clase | naotificacion
estructural e intenta | informando al
predecir este rasgo | usuario que no ha

en la(s) proteina(s). seleccionado el

rasgo a predecir

Las pruebas del sistema ejecutadas mediante los casos de prueba, mostraron siete No Conformidades (NC)
en la primera iteracibn como se muestra en la Fig. 27. Después de corregidas las NC detectadas, se ejecutd
una segunda iteracién donde se comprobd la correccion de dichas NC y se detectaron otras tres Fig. 28,
gue posterior a su erradicacion, se verificé en una tercera iteracion que el sistema qued? libre de NC.
Enlatabla 12, se evidencian ejemplos de las NC adquiridas y en el grafico de barras de la Fig. 29 se muestra
los resultados obtenidos y su distribucién por iteraciones.

m 1
14%

H 4
57%

2 |
29%

M Validacion
Disefio

B Formato

Fig. 27 No conformidades detectadas en la primera iteracién

1
33%
H Validacién
Disefio
67%
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Fig. 28 No conformidades detectadas en la segunda iteracion

Tabla 12. Ejemplo de No conformidades detectadas

. o Etapa de e
Elemento | No No Conformidad Ubicacion y Clasificacion
deteccion
El campo nombre de archivo
L ) . ] ProFeatPred/Cargar | Pruebas de|
Aplicacién | 1 admite cualquier tipo de ) ) ) Significativas
] archivo funcionalidad
archivo
No se muestra ninguna
notificacion de error al )

L ] . | ProFeatPred/Predecir | Pruebas de|
Aplicacion | 2 usuario intentar predecir ) ] ) Significativas
i _ Propiedades funcionalidad

alguin rasgo sin antes haberlo
seleccionarlo.
Error ortografico (Ausencia )
o ) ProFeatPred/Predecir | Pruebas de |
Aplicacion | 3 de tildes) en la palabra ) ) ) Significativas
L Propiedades funcionalidad
prediccidn.
Error ortografico (Ausencia
L ) Pruebas de |
Aplicacion | 4 de tildes) en la palabra | ProFeatPred ] ] Significativas
) funcionalidad
proteinas.
7
6
5
4
3
2
1
. 4
0
1ra Iteracion 2da Iteracion 3ra lteracién
& No conformidades detectadas M No conformidades resueltas

Fig. 29 No conformidades
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Conclusiones del capitulo
Después de haber realizado las pruebas del médulo descriptores de contacto del software ToMoCoMD-
CAMPS y las pruebas del sistema experto ProFeatPred, se arribaron a las siguientes conclusiones:

v" En la evaluacion de los modelos de clasificacion y regresion, se examind el desempefio de estos,
guedando seleccionado el modelo obtenido con la técnica Perceptron Multicapa para la

discriminacién estructural y como modelo de regresion lineal de tres variables.

v" Durante la prueba de validacion del descriptor, se evidencia que este se calcula correctamente las
distancias euclidianas, dependiendo del intervalo definido por el investigador, de esta forma queda

demostrado como se obtiene la matriz de contacto.

v' Se realizé la prueba de la ruta basica, calculandose la complejidad ciclomatica, alcanzando de esta

forma resultados satisfactorios.

v' Al sistema experto se le realizaron pruebas en los niveles de unidad y de sistema. Las pruebas de
unidad al que el sistema fue sometido devolvieron buenos resultados, a nivel de sistema se
realizaron pruebas de caja negra, aplicando técnica de validaciéon cruzada, se detectaron siete no

conformidades y fueron corregidas.
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Conclusiones generales

Al concluir al presente trabajo se arriban a los siguientes planteamientos:

v

Se desarrolla un médulo para el célculo de descriptores de contacto basado en las formas
algebraicas bilineales.

Se desarrolla un sistema experto basado en descriptores de contacto siguiendo la Metodologia de
John Durkin, el cual permite predecir la clase estructural y la velocidad de plegamiento en proteinas,
proporcionando que el usuario interactie de forma amigable y sencilla.

Se desarrollaron y evaluaron modelos de clasificacién y regresion basados en las técnicas
Perceptrén Multicapa y Regresion Lineal Mdltiple.

Se validaron las funcionalidades implementadas por medio de pruebas a nivel de unidad y sistema
de forma automatizada.

Como hipétesis de investigacion se planted que si se utiliza un sistema experto basado en modelos
desarrollado con descriptores de contacto bilineales, entonces es posible predecir velocidad de
plegamiento y clase estructural de proteinas. Los resultados alcanzados evidencian que se acepta
la hip6tesis propuesta.
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Recomendaciones

Al concluir el trabajo quedan aspectos que deben ser tratados posteriormente en ese sentido se recomienda:
v' Considerar otras representaciones de contacto usando distancia topoldgica, es decir separacion

entre aminodcidos en secuencia y combinar con contacto geométrico que fue el que se realizé en
este trabajo.

v Desarrollar un web server para poner el sistema experto en la web.

v Utilizar los descriptores propuestos para modelar otras propiedades de interés.
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Glosario de los términos

Glosario de términos

Aminoacidos: Los aminoacidos son las unidades de compuestos organicos que, al unirse entre si, forman
las proteinas.

Bioensayos: Proceso de determinar la potencia de una sustancia o de un material a partir de las respuestas
producidas en organismos biolégicos.

Cadena lateral: Es la parte que diferencia a los diferentes aminoacidos entre si.

Diana biol6gica: Molécula especifica del organismo sobre la que un medicamento esta disefiado para
actuar.

Enlace peptidico: Forma largas cadenas de decenas o cientos de aminoacidos (proteinas). Se produce
entre un a&tomo de carbono y nitrégeno, este enlace de tipo covalente, es muy estable y resistente, lo que
hace posible que se puedan formar grandes moléculas.

Plegamiento: Es el proceso expedito, termodinamicamente no espontaneo (reversible) ya que durante este
proceso interfieren diferentes enzimas, azlcares. Si una proteina no se pliega correctamente, la misma no
sera funcional y, por lo tanto, no sera capaz de cumplir con su funcién biolégica.

Proteémica. La protedmica es el estudio de la actividad de las proteinas en una célula, un tejido o un
organismo determinados.

Tamizaje: Proceso para identificar compuestos lideres.
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Anexo 1

Célculo de la Viabilidad.

Puntaje = Peso *
63 7
72 9
42 7
56 8
90 10
56 8
81 9
54 6
42 7
63 9
30 5
48 6
Puntaje Total: Peso Total:
697 91
Puntaje = Peso *
72 8
72 8
49 7
Puntaje Total:
Peso Total:
193
23
Puntaje = Peso *
72 8
72 9
72 8
72 9
Puntaje Total:
Peso Total:
288
34

Valor

©

OO NO © O ~NO~NO

Valor

© ©

Valor

0 © 0 ©

Asunto

Conocimiento experto necesitado

Los pasos de solucion de problema son definibles
Conocimiento simbdlico usado

Heuristicas usadas

El problema es solucionable

Existen sistemas exitosos

El problema es bien enfocado

El problema es razonablemente complejo
El problema es estable

Conocimiento incompleto o incierto utilizado
No deterministico

Solucion méas de una recomendacion

ASUNTOS DE VIABILIDAD DEL PROBLEMA

VIABILIDAD DEL PROBLEMA = PUNTAJE TOTAL

7.659
ASUNTOS DE VIABILIDAD DEL PERSONAL
Asunto

Experto del dominio

El experto puede comunicar el conocimiento
El experto puede dedicar tiempo

El experto es cooperativo

PESO TOTAL

VIABILIDAD DEL PROBLEMA = PUNTAJE TOTAL

8.391
Asunto

Ingeniero del conocimiento
Buenas habilidades de comunicacion
Puede relacionar el problema al software

Tiene destrezas de programacion de sistema experto

Puede dedicar tiempo

PESO TOTAL

VIABILIDAD DEL PROBLEMA = PUNTAJE TOTAL

8.471

PESO TOTAL
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Puntaje = Peso * Valor Asunto
Usuario Final

72 9 8 El usuario final puede dedicar tiempo

56 8 7 El usuario final es receptivo al cambio

56 7 8 El usuario final es cooperativo

Puntaje Total: ;

184 HEE B VIABILIDAD DEL PROBLEMA = PUNTAJE TOTAL

24 PESO TOTAL
7.666
ASUNTOS DE VIABILIDAD DE DESPLIEGUE
Puntaje = Peso * Valor Asunto

56 . . el

54 7 8 El sistema puede ser introducido facilmente

42 9 6 El sistema puede ser mantenido

72 7 6 El sistema no tiene una ruta critica
9 8 El sistema puede ser integrado con recursos existentes

56 ; ; .
7 8 Entrenamiento disponible

Puntaje Total: ;

280 TN VIABILIDAD DEL PROBLEMA = PUNTAJE TOTAL

39 PESO TOTAL

7.179

Luego de realizar el estudio de viabilidad para cada categoria resulto en los siguientes puntajes:

CATEGORIA PUNTAJE TOTAL PESO TOTAL
Problema 697 91
Personal 665 81
Despliegue 280 39
Total 1642 211

VIABILIDAD DEL PROYECTO = PUNTAJE TOTAL
PESO TOTAL

VIABILIDAD DEL PROYECTO =7.78

ProFeatPred: Sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales para (a prediccion de propiedades bioldgicas en proteinas. 67



Anexos

Anexo 2

Pardmetros estadisticos de los modelos de regresion lineal mdltiple.

Dim

R2

Qzloo

szoot

a(Q?

Q%ext

SDEPext

Modelos

2

0.5905

0.5596

0. 5609

-0.175

0.5966

1.897

In_kf = 0.05378(x0.1204)CA _[50_Q M35 NS1_T KA Z1_MCOMPAs +
0.00423(+0.03505)CA 150 B_M35 NS1_T KA Z2-GCP1_MCOMPAs +
17.78938(+1.47792)

0.7004

0.6697

0.6657

-0.158

0.5926

1.907

In_Kf = 0.02316(x0.08675)CA_Q2_F_M34_SS1_T_KA_EPS_MCoMPAs +
0.00455(+0.02263)CA_150_B_M35_NS1_T_KA Z2-GCP1_MCOMPAs +
0.18834(0.79698)CA_I50_B_M35 NS1_T_KA_Z3-PTT_MCOMPAs +
55.2354(+9.72145)

0.7632

0.6697

0.7193

-0.143

0.4128

2.289

In_kf = 0.22605(+1.07765)CA_I150_B_M35_MP1_T_KA_ISA-KDS_MCOMPAs +
0.00703(+0.03039)CA 150 B_M35 NS1_T KA Z3-GCP1_MCOMPAs +
0.77786(+1.98047 )CA_S_B_M33_NS1_T_KA_MM-ECI_MCoMPAs +
0.12825(+0.58616)CA 150 B_M34_NS1 T KA Z1-PTT_MCOMPASs +
14.83484(+2.0424)

0.7888

0.7540

0.7450

-0.125

0.2030

2.667

In_kf = 0.24314(£0.67468)CA_S_Q _M35_NS1_T_KA_Z3 _MCOMPAs +
0.22132(+0.91044)CA_I50_B_M35_MP1_T_KA ISA-KDS_MCOMPAs +
0.00665(+0.02989)CA_150_B_M35_NS1_T_KA Z3-GCP1_MCOMPAs +
0.11907(+0.56999)CA_I50_B_M34_NS1_T_KA_Z1-PTT_MCOMPASs +
0.01171(+0.03874)CA_N1_B_M34_MP1_T_KA_MV-HWS_MCoOMPASs +
1.85157(+1304191)

0.7998

0.7583

0.7460

-0.106

0.1485

2.757

In_kf = 0.01254(0.02831)CA_N1_B_M34_SS1_T KA Z3-PTT_MCOMPAs +
0.49664(+CA_I50_F_M34 NS1_T_KA_PAH_MCOMPASs) +
0.24523(+CA_I50_B_M35_MP1_T_KA_ISA-KDS_MCOMPAS) +
0.11397(+0.59656)CA_I150_B_M34_NS1_T_KA Z1-PTT_MCOMPAs +
0.01176(+0.03115)CA_N1_B_M34_MP1_T_KA_MV-HWS_MCOMPASs +
0.16662(+0.56297)CA_I50_B_M35_NS1_T_KA_Z3-PTT_MCOMPASs +
18.46635(2.23673)

0.8259

0.7855

0.7734

-0.118

0.1112

2.816

In_Kf = 0.02186(+0.06673)CA_I50_B_M33_SS1_T_KA_ISA-PBS_MCOMPAs +
0.46727(+1.48369)CA_I50_F_M34_NS1_T_KA_PAH_MCOMPAs +
0.02493(+0.06048)CA_I50_B_M34_SS1_T_KA_MV-PBS_MCOMPAs +
0.01704(+0.07506)CA_N1_B_M33_SS1_T_KA_Z3-ECI_MCOMPAs +
0.12248(+0.47695)CA_I50_B_M34_NSI_T_KA_Z1-PTT_MCoMPAs +
0.01077(+0.04482)CA_N1_B_M34_MP1_T_KA_MV-HWS_MCoOMPASs +
0.1346(+0.85586)CA_I150_B_M35_NS1_T_KA_Z3-PTT_MCOMPAs +
2.7342(+23.15753)

ProFeatPred: Sistema experto basado en modelos de rasgos de contacto bilineales para (a prediccion de propiedades bioldgicas en proteinas. 68




