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Resumen

RESUMEN

En los Ultimos tiempos se ha estado desarrollando un nuevo campo de las ciencias de la computacion,
comprendido por aquellos métodos y técnicas de resolucion de problemas que no pueden ser faciimente
descritos por algoritmos tradicionales. Este campo dispone de un conjunto variado de técnicas, tales
como: la logica difusa, los algoritmos genéticos, las redes neuronales artificiales (RNA), entre otras. En el
presente trabajo se abordara acerca de las RNA y especificamente el Perceptron Multicapa (PMC). El
Perceptron Multicapa es una de las redes que mejores resultados ha aportado en los estudios de relacion
estructura-actividad. En el proyecto alasGRATO de la Universidad de las Ciencias informaticas no existe
un plug-in visual que permita realizar el entrenamiento desde la plataforma, aungque existen los algoritmos
necesarios que permiten el entrenamiento de las redes para la prediccion de la actividad biologica, por lo
gue se hace necesario el desarrollo de una interfaz visual que sea amigable para el usuario y crear una
base de datos que de la posibilidad de guardar las redes entrenadas para su posterior utilizacién en
nuevos compuestos asociados al mismo ensayo.

PALABRAS CLAVE

Base de datos, redes neuronales artificiales, Perceptron Multicapa, plug-in.
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Introduccién

INTRODUCCION

A lo largo de los afios los cientificos han realizado numerosos estudios para poder comprender el
funcionamiento del cerebro humano. Estos estudios han contribuido al desarrollo de nuevos sistemas
relacionados con el tratamiento de la informacion, que permitan solucionar problemas cotidianos, tal como
lo hace el cerebro humano. [1]

Actualmente se utilizan un conjunto de técnicas diferentes a las tradicionales para dar solucion a las
interrogantes del hombre. A este conjunto de técnicas y herramientas se les bautizé con el nhombre de
Inteligencia Artificial (IA) porque lo que se pretendia era que las computadoras presentaran un
comportamiento inteligente, es decir, que supieran responder frente a ciertos problemas de una manera
similar a como lo hacen los seres humanos.

Dentro de las técnicas de la IA podemos hacer referencia a las Redes Neuronales Artificiales (RNA), las
cuales imitan en cierto modo la estructura fisica y el modo de operacién del cerebro humano. Las RNA
son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos casos, o0 de
abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas que representan informacién aparentemente
irrelevante. [2]

Las RNA permiten ademas darle solucién a problemas de gran complejidad, un ejemplo de esto es el
reconocimiento de formas o patrones, la prediccion de las reacciones adversas en los medicamentos y
muchas otras aplicaciones.

Una de las aplicaciones mas importantes del trabajo con las RNA, es la prediccion de la actividad
biolégica de compuestos organicos, la cual resulta ser un objetivo fundamental dentro de la Industria
Médico Farmacéutica Mundial.

Existen diversos software para el trabajo con las RNA, un ejemplo de estos es el Joone (Java Object
Oriented Neural Engine por sus siglas en inglés), una plataforma de software libre capaz de crear,
entrenar y probar redes neuronales artificiales. El Javanns (Java Neuronal Network Simulator) es un
eficiente simulador universal de redes neuronales artificiales, entre otros.

En la facultad 6 de la Universidad de las Ciencias Informaticas se esta trabajando en el campo de la
prediccion de la actividad biolégica en el proyecto denominado “Plataforma Inteligente para la Prediccion
de Actividad Biol6gica de Compuestos Organicos”, donde se hace uso de varias técnicas para predecir la
actividad biol6gica, tales como: Maguinas de Soporte Vectorial, Légica Difusa, Programacion Genética y
las RNA.
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Introduccién

Actualmente no existe en el proyecto un plug-in visual que permita realizar el entrenamiento de las redes
para la prediccion de la actividad bioldgica desde la plataforma, aunque existen los algoritmos necesarios
gue permiten entrenar las redes, por lo que se hace necesario el desarrollo de una interfaz visual que sea
amigable para el usuario. Esta aplicacion le dara al usuario la posibilidad de entrenar, guardar las redes
entrenadas, asi como cargar una red de la base de datos para poder predecir la actividad biolégica de
nuevos compuestos asociados al mismo ensayo, pues en la bibliografia consultada no se reporté ningun
software que contara con una base de datos que permita guardar las redes entrenadas para
posteriormente realizar la prediccion de la actividad bioldgica.

Por todo lo anteriormente planteado es que se define como Problema cientifico:

¢,Como integrar una aplicacion visual en forma de plug-in para Perceptron Multicapa en la plataforma
alasGRATO?

Para ello la investigacion centra su objeto de estudio en las aplicaciones visuales para realizar el
entrenamiento y prediccion usando Redes Neuronales Artificiales, y el campo de accion plug-in para
realizar el entrenamiento y prediccion usando Redes Neuronales Artificiales en la plataforma alasGRATO.
Se plantea como Objetivo de la investigacion:

Desarrollar un plug-in para el Perceptron Multicapa que permita realizar el entrenamiento de las Redes
Neuronales Artificiales y la prediccion de la actividad biologica en la plataforma alasGRATO.

Teniendo como Objetivos Especificos:

» Implementar una aplicaciéon visual para realizar el entrenamiento del Perceptron Multicapa y la
prediccion de la actividad biologica.

» Crear una base de datos que permita guardar los entrenamientos realizados.

» Desarrollar el disefio de la aplicacion.

Para lograr cumplir satisfactoriamente todos los objetivos se trazaron varias Tareas:
» Analisis del estado del arte de las herramientas existentes para el entrenamiento y prediccion usando
Redes Neuronales Artificiales.

» Estudio del algoritmo utilizado para el entrenamiento.

\4

Elaboracién del modelo de dominio.

» Definicion de los requisitos funcionales y no funcionales de la herramienta.
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Introduccién

Desarrollo de diagramas de casos de uso del sistema.

Descripcion de los casos de uso del sistema.

Desarrollo del diagrama de clases del disefio.

Creacion de una base de conocimiento para guardar el entrenamiento.

Implementacién del plug-in.

vV V V V V VY

Evaluar el sistema.

Después de concluido este trabajo se podra contar con los siguientes resultados:

Plug-in para Perceptron Multicapa que le permita al usuario la seleccion de los elementos necesarios para
realizar el entrenamiento del Perceptron Multicapa y una base de datos donde se almacenen las redes
entrenadas, de modo que puedan ser utilizados para la prediccion de la actividad biolégica de nuevos

compuestos asociados al mismo ensayo.

Capitulo 1. “Fundamentacion Tedrica”. En este capitulo se aborda el tema de las Redes Neuronales
Artificiales, fundamentalmente el Perceptron Multicapa, exponiéndose los conceptos fundamentales como

el de base de datos, el de plug-in, las herramientas y metodologias necesarias para su implementacion.

Capitulo 2. “Caracteristicas del Sistema”. Se realiza una breve descripcion de la solucion propuesta, los
requisitos funcionales y no funcionales, asi como los actores que intervienen en ella. Se presenta el

modelo de dominio del sistema, el diagrama de caso de usos del sistemay la descripcion de los mismos.

Capitulo 3. “Disefio del sistema”. En este capitulo se describe el estilo arquitecténico utilizado para el
desarrollo de la funcionalidad, se describen los patrones de disefio empleados, asi como los diagramas de

clases del disefio.

Capitulo 4. “Implementacion y pruebas”. En este capitulo se describe cémo fue implementada la
herramienta en términos de componentes. Se desarrollaran varias pruebas de aceptacion usando los
distintos métodos para garantizar que se hayan cumplido los requisitos funcionales.
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Capitulo 1

CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

Este capitulo es el resultado de un estudio realizado sobre las Redes Neuronales Artificiales donde se
presentaran sus principales caracteristicas, ventajas, arquitectura, asi como sus clasificaciones teniendo
en cuenta diferentes aspectos. Se hara énfasis en el Perceptron Multicapa como el tipo de RNA escogida
para realizar la prediccion de actividad biolégica de compuestos organicos. Ademas, se aborda el tema
relacionado con la base de datos, asi como las herramientas y metodologias utilizadas y el concepto de
plug-in y sus principales ventajas.

1.1. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos de procesamiento de informacién basados en el
funcionamiento del cerebro humano, el cual estd compuesto por neuronas biolégicas que son las
responsables de transmitir el conocimiento a través de las conexiones que existen entre ellas.

Se puede ver una red neuronal como un grafo dirigido y ponderado donde cada uno de los nodos son
neuronas artificiales y los arcos que unen los nodos son las conexiones sinapticas.

Al ser dirigido, los arcos son unidireccionales. Esto significa que la informacion se propaga en un Unico
sentido, desde una neurona pre-sinaptica (neurona origen) a una neurona post-sinaptica (neurona
destino). Al ser ponderado, las conexiones tienen asociado un numero real, un peso, que indica la
importancia de esa conexion con respecto al resto de las conexiones.

Figura 1. Las redes neuronales artificiales simulan el funcionamiento del cerebro humano.
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Capitulo 1

Es importante conocer que los sistemas de cdmputos tradicionales procesan la informacion de forma
secuencial, no siendo asi en el caso de las RNA las cuales no ejecutan instrucciones sino que estas
responden en paralelo a las entradas que se les presentan. El resultado no se almacena en una sola

posicion de memoria sino que esta distribuido por toda la red. [3]

1.1.1. Laneurona artificial

La unidad béasica de una RNA es la neurona. Uno de los primeros modelos abstractos para una neurona
fue propuesto en 1943 por Warren McCulloch y Walter Pitts. Este modelo consistia en la suma de las
sefales de entrada, multiplicadas por unos valores de pesos escogidos aleatoriamente. La entrada es
comparada con un patron preestablecido para determinar la salida de la red. Si en la comparacion, la
suma de las entradas multiplicada por los pesos es mayor o igual que el patron preestablecido la salida de
la red es (1), en caso contrario la salida es (0).

Al inicio del desarrollo de los sistemas de inteligencia artificial, se creyé que este modelo podia computar

cualquier funcioén aritmética o logica. [4]

Neurona U

X4

. Neurona UJ»

Neurona U,
X2

. /

-
INeuronall,_—

o
@

Figura 2. Estructura de una neurona artificial.
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Capitulo 1

Los elementos clave de una neurona artificial son los siguientes:
» Las entradas Xi: reciben los datos de otras neuronas.
» Los pesos sindpticos Wij: son las conexiones que unen a las neuronas. Es un nimero que se
modifica durante el entrenamiento de la red neuronal, y es aqui por tanto donde se almacena la

informacion que hara que la RNA adquiera conocimiento.
» Una regla de propagacion: la operacién que se utiliza frecuentemente para obtener el valor del

potencial post sindptico es la suma ponderada, haciendo uso de las entradas y los pesos
sindpticos. Esta operacion consiste en sumar todas las entradas Xi (donde i toma valores desde 1
hasta la cantidad de neuronas existentes en la capa que se esté analizando) teniendo en cuenta el
peso sinaptico de cada una, Wij (donde i y j toman valores desde 1 hasta n).

Suma ponderada:

Xj =ZYi NN

Ecuacién 1.

» Una funciéon de activacion Fj: el valor obtenido con la regla de propagacion, es utilizado para
calcular la salida de la neurona. Esto se logra a partir de filtrar el valor obtenido con la regla de
propagacion usando una funcion conocida como funcién de activacion o de transferencia. En
dependencia del objetivo para el que se desee utilizar la red, se suele utilizar una funcion de
activacion u otra en ciertas neuronas de la red. En la tabla 1 se muestran las funciones de
activacion mas usuales: [1]
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Capitulo 1

Tabla 1. Funciones de activacién mas usuales

J Funcién Rango Grifica
Identidad ) lack? - [-o0, +20] o
X
A T e —
Escalén y = sign(x) {-1,+1}
y=H(x) {0, +1} z
tramos

y=4x, si +lSx<-I
+1, si x> +1

Sigmoidal o 1 [0, +1] " /
e [-1, +1] -
y =tgh(x) ),

/ \_
3

Gaussiana y=Ae ™ [0,+1] /
La estructura de una RNA estd compuesta por varias capas ocultas, en las cuales se agrupan las

Sinusoidal y = Asen(@x + @) [-1,+1] -

1.1.2. Arquitectura de una RNA

neuronas. Aungue todas las capas son conjuntos de neuronas, segun la funcién que desempefan, suelen
recibir un nombre especifico. Las més comunes son las siguientes:
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>

Capa de entrada: las neuronas de la capa de entrada, reciben los datos que se proporcionan a la
RNA para que los procese.

Capas ocultas: estas capas introducen grados de libertad adicionales en la RNA. El nUmero de ellas
puede depender del tipo de red que se esta considerando. Este tipo de capas realiza gran parte del

procesamiento.
Capa de salida: esta capa proporciona la respuesta de la red neuronal.

1.1.3. Caracteristicas de las RNA

Dentro de las caracteristicas de las RNA se pueden sefialar las siguientes:

>

A4

Son un conjunto de unidades elementales, cada una de las cuales realiza un tipo de procesamiento
muy simple.

Tienen una densa estructura interconectada usando enlaces ponderados.

Sus pesos deben ser ajustados para satisfacer los requerimientos de desempefio.[4]

El sistema es distribuido. Esto quiere decir que la informacion no se almacena localmente en ciertas
zonas concretas de la RNA sino que se halla presente por toda ella, en concreto, se almacena en la
sinapsis entre las neuronas. Al calcular la respuesta de la red neuronal, intervienen todos y cada uno
de los procesadores elementales, los cuales se hallan distribuidos por toda la arquitectura de la red.
Presenta ademas un grado de adaptabilidad que se concreta en las capacidades de aprendizaje y
generalizacion. Por aprendizaje se entiende la capacidad para recoger informacion de las experiencias
y utilizarlas para actuar ante nuevas situaciones. intimamente relacionada con el aprendizaje esta la
generalizacion, que podria definirse como la capacidad para abstraer la informacién util, mas alla de

los casos particulares. De estamanera, la RNA es capaz de responder ante casos desconocidos. [1]

Estas caracteristicas hacen que las RNA ofrezcan numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se

esté aplicando a multiples areas.

1.1.4. Ventajas de las RNA

Luego de conocer las caracteristicas de las RNA se pueden citar dentro de sus ventajas las siguientes:

>

Aprendizaje Adaptativo: capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un entrenamiento o en

una experiencia inicial.
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» Auto-organizacion: una red neuronal puede crear su propia organizacion o representacion de la
informacion que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

» Tolerancia afallos: la destruccion parcial de una red, dafia el funcionamiento de la misma, pero no la
destruye completamente. Esto es debido a la redundancia de la informacion contenida.

» Paralelismo: las RNA ganan en tiempo ya que todas las neuronas intervienen en el proceso de

andlisis y procesamiento de la informacién, cada una de las cuales operan en paralelo.

1.1.5. Desventajas de las RNA

Existen también algunos aspectos desventajosos que hay que considerar al hacer uso de las RNA.

Entre sus desventajas podemos citar:

» Elevada duracion de los tiempos de entrenamiento.

» El algoritmo de gradiente descendente puede alcanzar minimos locales (es decir un minimo en la
funcién que relaciona los pesos con el error) mas que un minimo global.

» Una forma de evitar lo anterior es aumentar el nUmero de neuronas ocultas dado que se supone que la
RNA posee un escaso poder de representacion interna.

» EIl algoritmo de gradiente descendente también puede oscilar y nunca alcanzar el resultado. Los
valores de pesos que se aplican inicialmente y que suelen ser valores pequefios y aleatorios influyen

en los resultados, es por ello se recomienda partir de valores iniciales aleatorios proximos a cero. [5]

1.1.6. Tipos de aprendizajes

Es importante sefialar que la propiedad méas importante de las redes neuronales artificiales es su
capacidad de aprender a partir de un conjunto de patrones de entrenamientos, es decir, es capaz de
encontrar un modelo que ajuste los datos. En el proceso de aprendizaje, también conocido como
entrenamiento de la red, se dice que la red ha “aprendido” cuando los valores de los pesos se mantienen

estables dwij/dt = 0. Existen varios tipos de aprendizaje, de los cuales se pueden mencionar los siguientes:

Aprendizaje supervisado: consiste en entrenar la red a partir de un conjunto de datos o patrones de
entrenamiento compuesto por patrones de entrada y salida. El objetivo del algoritmo de aprendizaje es
ajustar los pesos de la red (wij) de manera tal que la salida generada por la RNA sea |lo mas cercanamente
posible a la verdadera salida dada una cierta entrada. Es decir, la red neuronal trata de encontrar un
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modelo al proceso desconocido que generé la salida. Este aprendizaje se llama supervisado pues se

conoce el patron de salida el cual hace el papel de supervisor de la red.
Aprendizaje no supervisado: en el aprendizaje no supervisado se presenta sélo un conjunto de patrones

ala RNA, y el objetivo del algoritmo de aprendizaje es ajustar los pesos de la red de manera tal que la red

encuentre alguna estructura o configuracion presente en los datos.
Aprendizaje reforzado: la base de este aprendizaje es muy parecida al aprendizaje supervisado, pero la

informaciéon que se le proporciona a la red es minima, se limita a indicar si la respuesta de la red es
correcta o incorrecta. Este tipo de aprendizaje se basa en la nocion de condicionamiento por refuerzo,
estos se aprenden las conductas reforzadas positivamente y las conductas castigadas o reforzadas
negativamente. [6]

1.2. Clasificacién de las Redes Neuronales Artificiales

Se pueden clasificar las RNA teniendo en cuenta aspectos tales como: la transmisién de datos, nimero de

conexiones, la topologia, tipo de entrada, entre otros. [7]

1.2.1. Transmisioén de datos

Redes feedforward, o con conexiones hacia adelante: contienen solo conexiones entre capas hacia

delante. Esto implica que una capa no puede tener conexiones a una que reciba la sefial antes que ella.

Figura 3. Redes feedforward.
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Redes feedback, o con conexiones hacia atras: aparte del orden normal algunas capas estan tambien
unidas desde la salida hasta la entrada en el orden inverso en que viajan las sefiales de informacion. Este
tipo de redes se diferencia de las anteriores en que si pueden existir conexiones de capas hacia atras y

por tanto la informacién puede regresar a capas anteriores en la dindmica de la red.

Figura 4. Redes feedback.

Redes feedlateral o con conexiones laterales: son conexiones entre neuronas de la misma capa, estos

tipos de conexiones son muy comunes en las redes mono capa. [8]

Figura 5. Redes feedlateral.
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1.2.2. NUmero de conexiones

Redes neuronales totalmente conectadas: en este caso todas las neuronas de una capa se encuentran

conectadas con las de la capa siguiente (redes no recurrentes) o con las de la anterior (redes recurrentes).

e
<
N A»A\‘\?;"VI'.L
L/ NGRS
A At\‘\:lp“.x

£

%Y

Figura 6. Redes neuronales totalmente conectadas.

Redes neuronales parcialmente conectadas: en este caso no se da la conexion total entre neuronas

de diferentes capas. [7]

Figura 7. Redes neuronales parcialmente conectadas.
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1.2.3. Topologia

La topologia de una red consiste en la organizacién y disposicion de las neuronas en la red. Las neuronas
se agrupan formando capas, que pueden tener muy distintas caracteristicas. Ademas, las capas se

organizan para formar la estructura de la red.

A continuacion se veran las redes monocapa y multicapa:

Red monocapa: se corresponde con la red neuronal mas sencilla ya que se tiene una capa de neuronas
gue proyectan las entradas a una capa de neuronas de salida donde se realizan diferentes célculos. La
capa de entrada, por no realizar ningin célculo, no se cuenta, de ahi el nombre de redes neuronales con
una sola capa.

En esta red monocapa Xi representa el vector de entrada i, Uj a las unidades intermedias, Wij las
conexiones 0 pesos que relacionan a la neurona i de la capa de entrada con la neurona j de la capa

intermedia, donde las variables iy j, pueden tomar valores desde 1 hasta n.

% W-

U
o

Capade Entrada Wy Capade Salida
Xi Wij

Figura 8. Red monocapa.

Redes Multicapa: una red multicapa consiste en una extension de una red monocapa, con tantas capas

ocultas como se desee.
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Figura 9. Red multicapa.

Donde Xi representa el vector de entrada i, Uj a las unidades intermedias, Wij las conexiones o pesos que
relacionan a la neurona i de la capa de entrada con la neurona j de la capa intermedia y estan los pesos

de la capa intermedia a las unidades de salida. Donde iy j pueden tomar valores desde 1 hasta n.

1.2.4. Tipo de Entrada

También se pueden clasificar las RNA teniendo en cuenta el tipo de informacion que procesan en:
Redes analdgicas: procesan datos de entrada con valores continuos y, habitualmente, acotados.
Ejemplos de este tipo de redes son: Hopfield, Kohonen y las redes de aprendizaje competitivo.
Redes discretas: procesan datos de entrada de naturaleza discreta; habitualmente valores logicos
booleanos. Ejemplos de este tipo de redes son: las maquinas de Bolzman y Cauchy, y la red discreta de
Hopfield.[4]

1.3. Tipos de Redes Neuronales Artificiales

Existen diferentes tipos de RNA, entre ellas podemos citar:
» El Perceptron Simple.

La Red de Hopfield.

El Perceptron Multicapa.

Red neuronal Competitiva Simple.

YV V V V

Redes Neuronales Online ART1.
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» Redes Neuronales competitivas ART2.

» Redes neuronales autoorganizadas: Mapas de Kohonen.

En la presente investigacion se hace un estudio detallado del Perceptron Multicapa, ya que existe la
necesidad en el proyecto alasGRATO de tener un plug-in utilizando el algoritmo ya implementado con
Perceptron Multicapa ademas éste ha reportado resultados satisfactorios en problemas relacionados con

la prediccion de la actividad biolégica.

1.3.1. Perceptréon Simple

La red tipo Perceptron fue inventada por el psicologo Frank Rosenblatt en el afio 1957 basado en el
modelo de McCulloch y Pitts. El primer modelo de Perceptron fue desarrollado en un ambiente biolégico
imitando el funcionamiento del ojo humano, el fotoperceptron como se le llamé, era un dispositivo que
respondia a sefiales Opticas. El perceptron es una red neuronal no lineal que consta de una combinacion
lineal entre las entradas y los pesos sinapticos, un valor de ajuste externo (umbral o tendencia) y cuenta
ademas con una funcion de transferencia o de activacion donde usualmente la que se utiliza es la funcion
signo:
sgn(x)= |-1;x<0

1: x20

Inicialmente es un dispositivo de aprendizaje, en su configuracion inicial no tiene la capacidad de distinguir
patrones de entrada muy complejos, sin embargo, mediante un proceso de aprendizaje puede adquirir
esta capacidad.

El perceptrén esta constituido por un conjunto de neuronas de entrada que reciben los patrones de
entrada a reconocer o clasificar y una neurona de salida que se ocupa de clasificar a los patrones de
entrada en dos clases, segun que la salida de la misma sea 1 (activada) o O (desactivada). El perceptrén
simple tiene una serie de limitaciones muy importantes. La més importante es su incapacidad para
clasificar conjuntos que no son linealmente independientes. [9]
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1.3.2. Perceptron Multicapa

Este modelo es una ampliacion del perceptron a la cual afiade una serie de capas que, basicamente,
hacen una transformacién sobre las variables de entrada, que permiten eludir el problema anterior. Las
capas presentan interconexion total.

Esto acaba con el problema del perceptron, convirtiendo las funciones linealmente no independientes en
linealmente independientes gracias a la transformacién de la capa oculta. Su modo de propagacién de los
datos es hacia adelante (feedforward), es decir, que los patrones de entrada se presentan en la capa de
entrada y se propagan hasta generar la salida. Las entradas y las salidas son continuas [0,1]. La funcion
de activacion méas usada en sus neuronas es la sigmoidal. Los estados de las unidades de cada capa son
determinados aplicando las ecuaciones (2) y (3) a las conexiones provenientes de las capas anteriores. La
entrada total Xj a la unidad Uj es una funcién lineal de las salidas Yide las unidades que estan conectadas
a Ujy de los pesos Wi sobre estas conexiones. Para cada unidad Uj existe una entrada extra con valor 1y

peso Wij que se trata como el resto.

Ecuacion 2.
La salida de cada unidad de procesamiento, Yj, se calcula usando una funcion no lineal de su entrada total
teniendo en cuenta la funcion seleccionada. La ecuacion de la funcion de activacion sigmoidal es la

siguiente:

1

Y.:
A &

J

Ecuacion 3.

Los perceptrones multicapa con aprendizaje backpropagation utilizan la regla Delta como forma de
aprendizaje (Esta regla de aprendizaje, se fundamenta en la utilizacion del error entre la salida real y

esperada de la red para modificar los pesos). Estas redes adaptan la regla Delta de tal forma, que se
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facilite el entrenamiento de todas las conexiones entre los distintos niveles de la red. ElI Perceptrén
Multicapa admite valores reales. Se puede decir que el Perceptrén Multicapa es un modelador de

funciones universal.[4]

1.4. Método de aprendizaje Backpropagation

El método de aprendizaje backpropagation tiene como objetivo ajustar los pesos para reducir el error
cuadratico medio de las salidas. Genera una sefial de error a partir de la diferencia entre la salida actual
de lared y la salida real. Los pesos (fuerzas sinpticas) se actualizan de forma proporcional al producto de
la sefial de error y la sefial de entrada a la red, con lo cual se disminuye el error en direccién del gradiente
(la direccion de cambio mas rapido). El backpropagation pertenece a la categoria de supervisado, ya que
requiere conocer las salidas correctas para cada ejemplo de entrada.

Este método es utilizado para el entrenamiento de una red multicapa. La red se inicializa con una serie de
pesos aleatorios y tras hacer pasar los patrones de entrada a través de la estructura de la red se compara
la salida con el patron que se desea que aprenda.

Una vez que se ha aplicado un patrén a la entrada de la red como estimulo, éste se propaga desde la
primera capa a través de las capas superiores de la red, hasta generar una salida. La sefial de salida se
compara con la salida deseada y se calcula una sefial de error para cada una de las salidas.

Las salidas de error se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida, hacia todas las neuronas de
la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin embargo, las neuronas de la capa oculta sélo
reciben una fraccion de la sefial total del error, basandose aproximadamente en la contribucién relativa
gue haya aportado cada neurona a la salida original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que
todas las neuronas de la red hayan recibido una sefial de error que describa su contribucion relativa al
error total. Basandose en la sefal de error percibida, se actualizan los pesos de conexion de cada
neurona, para hacer que la red converja hacia un estado que permita clasificar correctamente todos los
patrones de entrenamiento.

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la red, las neuronas de las
capas intermedias se organizan a si mismas de tal modo que las distintas neuronas aprenden a reconocer
distintas caracteristicas del espacio total de entrada.

La diferencia entre entradas-salidas, estimacion de error, se utiliza para derivar los errores de los pesos de

las sucesivas capas de la red.
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La técnica de entrenamiento backpropagation requiere el uso de neuronas cuya funcion de activacion sea
continua, y por lo tanto, derivable.
Calcular el error Ej para todas las unidades donde Dj es el valor de la salida deseada y Yjes el valor de
salida real para la j-ésima unidad, los errores se calculan por:
Para las unidades de salida:
Ei=(Yi-Dj)*Yi*(1-Y))
Ecuacion 4.

Para las unidades en las capas ocultas:

Bj=Yi " (1-YD) "% 2" W,

Ecuacion 5.
Donde k recorre todas las unidades conectadas a la unidad j en la capa siguiente a la que se encuentra
esta y Zk representa los errores calculados para las salidas de estas unidades (que fueron calculadas
usando las ecuaciones (4) 6 (5) en dependencia de si la capa en la que se encuentran las unidades
indicadas por k es de salida u oculta respectivamente.

Existe una funcion matemética para realizar esta modificacion de los pesos:
Win+1)=Wi(n) +t*E*Yi+ h*(Wi(nh) -Wi(n-1))

Ecuacioén 6.

Donde (n+1), (n) y (n-1) indican el nuevo peso, el presente y el anterior respectivamente.
t es un nimero real que denota la velocidad de aprendizaje.
h es una constante entre 0 y 1 la cual determina el efecto de los cambios de pesos previos sobre la

direccion actual de movimiento en el espacio de los pesos (momentum). [10]

1.4.1. Backpropagation con Momentum

Red Backpropagation con momentum: Esta modificacion esta basada en la observacion de la dltima
seccion de la grafica del error medio cuadratico en el proceso de convergencia tipico para una red
Backpropagation; este proceso puede verse en la figura 10 en la cual se nota la caida brusca del error en

la iteracion para la cual alcanza convergencia.
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Error Cuadratico
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Figura 10. Comportamiento tipico del proceso de convergencia para una red Backpropagation.

Este comportamiento puede causar oscilaciones no deseadas, por lo que es conveniente suavizar esta
seccion de la grafica incorporando un filtro al sistema. Este algoritmo, hace que la convergencia sea
estable e incluso mas rapida, ademas permite utilizar una rata de aprendizaje alta.

La velocidad de aprendizaje es un valor que varia entre 0 y 1 dependiendo de las caracteristicas del
problema a solucionar, por lo general se escoge un nimero pequefio, para asegurar que la red encuentre
una solucién. Un valor pequefio de rata de aprendizaje significa que la red tendrd que hacer un gran
numero de iteraciones, si se toma un valor muy grande, los cambios en los pesos seran muy grandes,
avanzando muy rapidamente por la superficie de error, con el riesgo de saltar el valor minimo del error y

estar oscilando alrededor de él, pero sin poder alcanzarlo. [11]

15. Basededatos

Una base de datos (BD) es un conjunto de informacién estructurada en registros y almacenada en un
soporte electrénico legible desde un ordenador. Cada registro constituye una unidad autonoma de
informacion que puede estar a su vez estructurada en diferentes campos o tipos de datos que se recogen
en dicha base de datos. [12]

En el presente trabajo se crea una base de datos que permite almacenar las redes entrenadas para su
posterior utilizaciéon en la prediccion de la actividad biolégica de nuevos compuestos organicos que estén
asociados a un mismo ensayo. Teniendo en cuenta los gestores de base de datos que se utilizan en el
proyecto se seleccioné SQLite para el desarrollo de la base de datos local.
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1.5.1. Ventajas de la base de datos

A continuacién se muestran algunas de las ventajas que ofrecera la base de datos desarrollada:

>
>

v

>

1.6.

Permite un manejo simple y €ficiente.

Es propicia para seleccionar las redes entrenadas a la hora de realizar la predicciéon de la actividad
bioldgica.

Permite a los usuarios ver los resultados obtenidos en el entrenamiento para una red determinada.

Es facil de desarrollar y el costo de produccién es bajo.

Constituye un recurso confiable para el almacenamiento de las redes entrenadas.

Plug-in

Un plug-in es un moédulo que afiade una caracteristica o servicio a un sistema ya existente; es ademas

ejecutado por la aplicacion principal. Los plug-ins le dan a una aplicacién la capacidad de agregar

funcionalidades nuevas en tiempo de ejecucién. Los plug-ins tienen varias ventajas entre las cuales

podemos mencionar las siguientes:

>

Hacen posible personalizar la aplicacion de maneras no pensadas por el autor, 0 que al menos no
tenia la intencion de hacer.

Es posible compartir cédigo entre aplicaciones sin mucho que ver entre ellas si estas comparten una
infraestructura de plug-ins entre si.

Permite que los desarrolladores externos colaboren con la aplicacion principal extendiendo sus
funciones.

Hace posible que solo cierta funcionalidad esté disponible, si alguna libreria o aplicacién de terceros

no esta disponible en el sistema.[13]

1.6.1. Ventajas del plug-in para el Perceptron Multicapa

YV V YV V

Dentro de las ventajas que brindara el plug-in se encuentran las siguientes:

Flexibilidad, ya que el plug-in se puede usar en distintos sistemas operativos.

Permite realizar el entrenamiento de redes neuronales artificiales.

Permite guardar las redes entrenadas en una base de datos.

Permite realizar la prediccion de la actividad biolégica de nuevos compuestos organicos asociados a
un mMismo ensayo.
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» Permite mostrar los resultados tanto de las redes entrenadas como de la prediccién de la actividad

bioldgica.
1.7. Herramientas y metodologias utilizadas

1.7.1. Metodologia: OpenUP

Una metodologia de desarrollo de software ofrece un conjunto de técnicas y procedimientos que permiten
conocer la organizacion de los elementos necesarios para definir un proyecto de software. Teniendo en
cuenta la metodologia que se adapta mas al medio en que se desarrolla el software y a los objetivos
finales que se quieren cumplir se seleccion6 el Proceso Unificado Abierto (OpenUP) para el presente
trabajo.

OpenUP es un proceso unificado que aplica acercamientos iterativos e incrementales dentro de un ciclo
de vida estructurado. Ademas, es agil y se enfoca en la naturaleza de colaboracion del desarrollo del
software, es una herramienta que se puede ampliar a una gran variedad de proyectos. El ciclo de vida de
un proyecto en OpenUP esta estructurado en cuatro fases: inicio, elaboracién, construccion y transicion.
Con OpenUP se logra una mayor productividad por parte del equipo de trabajo, ya que se definen
claramente actividades, roles y sus responsabilidades, el desarrollo es iterativo e incremental, es guiado

por casos de uso, permite gestionar riesgos, y su enfoque es centrado en la arquitectura. [14]

1.7.2. Lenguaje de modelado: UML

Se selecciond para el presente trabajo el Lenguaje de Modelado Unificado (UML - Unified Modeling
Language) ya que es un lenguaje que permite modelar, construir y documentar los elementos que forman
un producto de software que responde a un enfoque orientado a objetos.

UML estd compuesto por diversos elementos graficos que se combinan para conformar diagramas.
Debido a que el UML es un lenguaje, cuenta con reglas para combinar tales elementos, ademas permite la
modelaciéon de sistemas con tecnologia orientada a objetos. Es importante recalcar que UML no es una
guia para realizar el analisis y disefio orientado a objetos, es decir, no es un proceso. En lo que
corresponde al desarrollo de programas, posee elementos gréficos para soportar la captura de requisitos,
el andlisis, el disefio, la implementacion, y las pruebas. UML describe lo que supuestamente hara un
sistema, pero no dice como implementarlo, sus objetivos son ofrecer un lenguaje simple y legible que
permitiera modelar aplicaciones en cualquier dominio, y generar de manera automatica cédigo fuente.
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UML permite que disefiadores diferentes modelen sistemas diferentes y puedan ampliamente entender

cada uno los disefios de los otros. [15]

1.7.3. Lenguaje de programacion: Java

Java es el lenguaje seleccionado para el presente trabajo ya que se utiliza en el proyecto. Con el uso del
mismo se realizara la implementacion del plug-in visual para el Perceptron Multicapa. Java es un lenguaje
de propoésito general, concurrente, basado en clases y orientado a objetos. Una de sus caracteristicas
fundamentales es que es multiplataforma (Windows, Unix y Mac) debido a que todas sus ejecuciones y
compilaciones son ejecutadas sobre una méquina virtual, por lo que no depende de la arquitectura de la
maquina donde se ejecute. Otra de sus caracteristicas es que Java posee una arquitectura neutral, es
decir, el compilador Java compila su cédigo a un fichero objeto de formato independiente a la arquitectura
de la maquina en que se ejecutara. Cualquier maquina que tenga el sistema de ejecucion (run-time) puede

ejecutar ese codigo objeto, sin importar de ningin modo la maquina en que ha sido generado. [16]

1.7.4. Entorno de desarrollo: Eclipse

Eclipse es la herramienta IDE definida para el trabajo en la plataforma alasGRATO, es por esto que sera
la herramienta utilizada en este trabajo. Es un entorno de desarrollo integrado, distribuido, de codigo
abierto y multiplataforma. Al igual que el lenguaje de programaciéon Java puede ejecutarse en sistemas
operativos con caracteristicas diversas. La arquitectura basada en plug-in permite integrar varios
lenguajes de programacion e introducir otras aplicaciones complementarias. Admite la incorporacion de
otros plug-ins para obtener un mayor nimero de funcionalidades. Tiene, ademas, los beneficios
siguientes:
» Soporta herramientas que manipulan diferentes tipos de lenguajes, como por ejemplo Java, C, C++.
» Corre en una gran cantidad de sistemas operativos incluyendo Windows y Linux.
» Provee a los desarrolladores, herramientas que facilitan la creacién de plug-in. [17]

En la presente investigacion se trabaja sobre el eclipse 3.4.

1.7.5. Herramientas CASE: Visual Paradigm

Como herramienta CASE se emple6 Visual Paradigm para el trabajo con UML. La herramienta esta
disefiada para una amplia gama de usuarios que incluye a: ingenieros de software, analistas de sistemas,
analistas de negocios y arquitectos de sistemas, interesados en la creacion de grandes sistemas de
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software de manera confiable, a través del paradigma Orientado a Objetos. VP-UML soporta los Ultimos
estandares de anotaciones de Java y UML y provee soporte para la generacion de codigo y la ingenieria
inversa para Java. Ademas, VP-UML se integra con Eclipse, Borland® JBuilder®, NetBeans IDE/Sun™
ONE, Intellid IDEA™,  Oracle JDeveloper y BEA WebLogic Workshop™, para soportar las fases de
implementacién en el desarrollo de software. Las transiciones del andlisis al disefio, y de éste a la
implementacioén, estan adecuadamente integradas dentro de la herramienta CASE, de manera que reduce

significativamente los esfuerzos de todas las etapas del ciclo de desarrollo de software. [18]

1.7.5.1. Gestor de base de datos: SQLite

Un gestor de base de datos o sistema de gestion de base de datos (SGBD) es un software que permite
introducir, organizar, recuperar y administrar la informacion de la base de datos, ademas
permiten mantener una base de datos, asegurando su integridad, confidencialidad y seguridad. A
continuacion se aborda el tema referente al gestor de base de datos SQLite, utilizado para guardar las
redes entrenadas.
SQLite tiene la capacidad de reemplazar a grandes motores de bases de datos y acoplarse al desarrollo
de nuestros proyectos informaticos, ya sea en ambientes de prototipos de sistemas como en complejos y
robustos software. [19]
Una de las primeras diferencias entre los motores de bases de datos convencionales es su arquitectura
cliente/servidor, pues SQLite es independiente.
Se pueden destacar las siguientes caracteristicas:
» Tamafo: SQLite tiene una pequefia memoria y una Unica biblioteca es necesaria para acceder a
bases de datos, lo que lo hace ideal para aplicaciones de bases de datos incorporadas.
» Rendimiento de base de datos: SQLite realiza operaciones de manera eficiente y es mas rapido
que MySQL y PostgreSQL.
» Portabilidad: se ejecuta en muchas plataformas y sus bases de datos pueden ser facilmente
portadas sin ninguna configuracion o administracion.
» Estabilidad: SQLite es compatible con ACID, reunion de los cuatro criterios de atomicidad,
consistencia, aislamiento y durabilidad.
» Costo: SQLite es de dominio publico, y por tanto, es libre de utilizar para cualquier propésito sin

costo y se puede redistribuir libremente.
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1.7.6. Front-End GRATO

El Front-End GRATO surgié como una necesidad del Proyecto alasGRATO en el Polo de Bioinformética
de la Facultad 6 de la Universidad de las Ciencias Informaticas para mejorar la interaccion de los usuarios
con la plataforma.
El Front-End GRATO es dinamico y multiplataforma, y se encarga de la portabilidad de los plug-ins
garantizando:
» Ganar en soportes de escalabilidad para el ingreso de futuros plug-ins.
» Ganar en el manejo de memoria en ejecucion controlando todos los componentes visuales desde
un Mismo marco.
» Unificar la carga de los plug-ins a través de descriptores XML.
» Mantener el principio de conservacion, pues en la evolucion del Front-End, los plug-ins.
desarrollados siempre seran compatibles.
Debido a todo lo planteado se escogio al Front-End GRATO como la herramienta manejadora de plug-ins
a utilizar para el desarrollo de los plug-ins, para la integracion de los médulos de prediccion de la actividad
biolégica utilizando Redes Neuronales Artificiales. Teniendo en cuenta también que éste fue creado
especificamente para la plataforma GRATO, con el objetivo de incluirle en forma de plug-in todos los
modulos existentes en la misma y que su uso es mucho mas sencillo ya que posee una interfaz amigable
y configurable, permitiéndole al usuario cambiar la apariencia (ya sea color o idioma) de acuerdo a la
necesidad del mismo.

1.8. Conclusiones parciales

En este capitulo se realizé una breve introduccion sobre las Redes Neuronales Artificiales presentando
sus principales caracteristicas, ventajas, arquitectura, asi como sus clasificaciones teniendo en cuenta
diferentes aspectos. Se hizo énfasis en el Perceptron Multicapa como el tipo de RNA escogida para
realizar la prediccion de actividad biol6gica de compuestos organicos, ademas se definieron las
metodologias y herramientas que se utilizan para desarrollar el presente trabajo, se decidi6 utilizar como
lenguaje de programacion Java, el entorno de desarrollo a utilizar sera el Eclipse, como gestor de Base de
datos SQLite, como herramientas CASE Visual Paradigm, el lenguaje de modelado UML y la metodologia
OpenUP.

Pagina 24



Capitulo 11

CAPITULO 2: CARACTERISTICAS DEL SISTEMA

En este capitulo se realiza la descripcion de las principales definiciones asociadas al dominio del
problema. También se especifican los requisitos funcionales y no funcionales. Se identifican los actores y
casos de uso del sistema asi como las relaciones entre ellos mediante el diagrama de casos de uso del

sistema y las descripciones textuales de cada caso de uso.

2.1. Modelo de dominio

El modelo del dominio es una representacion de los conceptos u objetos del mundo real, significativos
para un problema. Tiene como objetivo fundamental la descripcion de las clases mas importantes en el
sistema y representa conceptos del mundo real, no de los componentes de software.

El modelo del dominio define un modelo de clases comun para todos los implicados en el desarrollo, sirve
como interlocutor entre clientes y desarrolladores. El propésito fundamental de este modelo es generar
una terminologia comun y sentar las bases del entendimiento del desarrollo y no para definir el sistema

completo.

2.1.2. ¢(Por qué Modelo de Dominio?

Se determiné definir un modelo de dominio para el proyecto en curso con el objetivo de capturar los
objetos méas importantes que existen o los eventos que suceden en el entorno donde estara el sistema,

ademas existe la necesidad de modelar el problema para su mejor comprension.
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2.1.3. Representacion del Modelo del Dominio

Especialista Interactia |_Plug-in Para_Entrenamiento_PMC Carga Fichero
1 1
j I 1
1 1 1]
Guarda Obtiene Obtiene
1
1
Base_ Datos Datos_Entrenamiento Dividir_Muestra
1
1
1 Crea \L Crea
Contiene Obtiene ! 1
y B Prueba Entrenamiento
1 1
Red_Neuronal 1 >
Entrenar Utiliza 1
Construye 1 1 /[\
1 1 1 Utiliza
Obtiene
Obtiene
Utiliza
1 1 1
Predecir_Actividad_Biologica | Perceptron_Multicapa + | MNeurona

1 Uiiza

Figura 11. Modelo de Dominio.

2.2. Especificaciéon de los Requisitos del Sistema

Los requisitos son condiciones o capacidades que necesita el usuario para resolver un problema o
conseguir un objetivo determinado. Esta definicién se extiende y se aplica a las condiciones que debe
cumplir o poseer un sistema (0 uno de sus componentes), para satisfacer un contrato, una norma o una

especificacion.

2.2.2. Requerimientos funcionales

Los requerimientos funcionales son capacidades o condiciones que el sistema debe cumplir. Permiten
expresar una especificacion méas detallada de las responsabilidades del sistema en cuestion. Se
mantienen invariables, sin importarle con qué propiedades o cualidades se relacionen.

RF1. Cargar Fichero.

RF2. Entrenar la red.
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RF3. Gestionar Entrenamiento.

RF3.1 Guardar Entrenamiento.

RF3.2. Mostrar resultados de la red entrenada.

RF3.3. Eliminar red de la BD.

RF4. Cargar Red BD.
RF5. Predecir Actividad Biologica.

2.2.3. Requerimientos no funcionales

Los requerimientos no funcionales son propiedades o cualidades que el producto debe tener. Debe

pensarse en estas propiedades como las caracteristicas que hacen al producto atractivo, usable, rapido o

confiable. Normalmente, estan vinculados a requerimientos funcionales, es decir, una vez se conozca lo

que el sistema debe hacer podemos determinar como ha de comportarse, qué cualidades debe tener o

cuan rapido o grande debe ser:

>

Facilidad de uso: el sistema debe ser facil de usar de manera que tenga gran aceptacion entre los
usuarios.

Extensibilidad: la nueva funcionalidad debe ser capaz de permitir la integracion con otros modulos,
ademas de permitir la insercion de cambios.

Apariencia o interfaz externa: la interfaz que debe brindar la nueva funcionalidad debe ser sencilla,
amigable y de rapida respuesta frente a una peticion del usuario, de manera tal que agilice y facilite el
trabajo con el software.

Mantenimiento y actualizacién: debe dar facilidad de mantenimiento, y desarrollarse lo mas sencilla
y eficientemente posible para que en un futuro pueda ser atendido por grupos de trabajo no
especializados.

Compatibilidad: la nueva funcionalidad debe ser capaz de correr de manera independiente a la
plataforma sobre la que es ejecutada. Lo cual estara asegurado por las caracteristicas del lenguaje de
programacion utlizado, en este caso, el lenguaje de programacion Java utilizado por los
desarrolladores del polo garantiza la independencia de la plataforma de desarrollo.

Software: para el uso del sistema es necesario tener instalado la Maquina Virtual de Java 1.5.
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» Hardware: en el caso de las PC deberan contar con un microprocesador Intel Pentium 4 o superior.
Se debe contar con 256 de RAM como minimo. Espacio disponible en el disco duro de 20 MB como
minimo.

» Legales: se usaran herramientas de software libre y cédigo abierto, o que funcionen bajo sistemas

operativos representativos de codigo abierto.

2.3. Actores del Sistema

Se le llama Actor a toda entidad externa al sistema que guarda una relacion con éste y que le demanda
una funcionalidad. Esto incluye a los operadores humanos. Pero también incluye a todos los sistemas

externos, asi como a entidades abstractas como el tiempo.

Tabla 2. Identificacion de los Actores del Sistema.

Autor Descripcion

Especialista Representa al usuario que va a hacer uso del
sistema, y quien tiene la posibilidad de interactuar

con todas las funcionalidades de éste.

2.4. Diagramade casos de uso del sistema

Un diagrama de casos de uso del sistema representa graficamente las funcionalidades principales del
sistema y su interaccion con los actores. En el caso que se esta tratando solo se identifica un actor, el
Investigador, que es el usuario que interactda con el sistema para realizar el proceso de importacion en
los formatos antes mencionados.

En la siguiente figura se muestra el Diagrama de Caso de Uso Sistema:
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Especialista

Ertrenar_Red

i
=znclude== . i
£ i

&
¢ zzincludess |

;

i
i
i

Cargar_Fichero Cargar_Red_BD

Figura 12. Diagrama de Casos de Uso del Sistema.

Gestionar_Ertrenamiento

Predecir_Activicdad_Biologica

==|nciude=>

2.5. Descripcion de los casos de uso de sistema

Para entender la funcionalidad asociada al caso de uso no es suficiente con la representacion grafica del
diagrama de casos de uso, también se lleva a cabo la realizacién del mismo elaborando la descripcion
textual donde se especifican todas las acciones necesarias que realizan el actor y el sistema. Con la
descripcion del caso de uso del sistema, que a continuacion se presenta se obtendra claramente la idea

de cOmo se realizara el proceso a automatizar y quiénes intervienen directamente.

2.5.1 Descripcion de los Casos de Uso del sistema

Caso de uso Cargar Fichero:

Tabla 3: Descripcién del caso de uso Cargar Fichero.

Caso de Uso: Cargar Fichero.

Actores: Especialista.

Resumen: El Caso de Uso se inicia cuando el especialista selecciona la opcion
Cargar Fichero.

Precondiciones: Debe existir un archivo para el entrenamiento o la prediccion en la
ubicacion seleccionada con uno de los siguientes formatos:
ARFF
.DAT
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Referencias

RF1.

Prioridad

Critico

Flujo Normal de Eventos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1- El especialista selecciona la opcion:

e Cargar fichero

2- El sistema ejecuta la seccion:
e Cargar Fichero.

Seccidén “Cargar Fichero”

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1- El sistema muestra una caja de dialogo para
seleccionar el archivo que desea cargar.

2- El especialista selecciona el archivo que | 3- El sistema verifica que el fichero fue seleccionado.

desea cargar.

4- El sistema comprueba si el fichero es de entrenamiento o
de prediccion, mostrando un mensaje “El fichero es de
Prediccion” o “El fichero es de Entrenamiento”

5- El sistema obtiene el fichero seleccionado.

Flujo alterno de la seccién “Cargar Fichero”

3.1- Si no se selecciono el fichero se muestra un mensaje
“No se cargo ningun fichero”.

Poscondiciones

Se cargo el fichero.

Caso de uso Entrenar la red:

Tabla 4: Descripcién del caso de uso Entrenar lared.

Caso de Uso:

Entrenar la red

Actores:

Especialista

Resumen:

El Caso de Uso se inicia cuando el especialista selecciona la opcién
Entrenar.

Precondiciones:

Que exista un fichero cargado con la muestra para entrenar y que
entre los datos necesarios en el formulario.

Referencias

RF2.

Prioridad

Critico

Flujo Normal de Eventos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1- El especialista selecciona la siguiente | 2- El sistema ejecuta la seccion:

opcion:
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e Entrenar.

e Entrenar.

Seccion “Entrenar”

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1- El especialista inserta los datos del
entrenamiento.

2- El sistema verifica que los datos estén correctos, que no
existan campos vacios y que el fichero esté cargado.

3- El sistema comienza el entrenamiento.

4- El sistema muestra los resultados del entrenamiento.

Flujo alterno de la secciéon “Entrenar”

2.1- Si no insertd6 los datos correctamente se muestra un
mensaije de error “Entre los datos correctamente”.

2.2- Si deja campos se muestra un mensaje de error “No
debe tener campos vacios”.

2.3- Sino se ha cargado el fichero se muestra un mensaje de
error “No se ha cargado ningun fichero”.

Poscondiciones

Se entrend la red.

Caso uso Gestionar Entrenamiento:

Tabla 5: Descripcidn del caso de uso Gestionar Entrenamiento.

Caso de Uso:

Gestionar Entrenamiento

Actores:

Especialista

Resumen:

El Caso de Uso se inicia cuando el especialista selecciona la opcion
Guardar Entrenamiento, Mostrar Resultados del entrenamiento o
Eliminar entrenamiento.

Precondiciones:

Que se haya realizado un entrenamiento.

Referencias

RF3.; RF3.1 RF3.2; RF3.3

Prioridad Critico

Flujo Normal de Eventos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1- El especialista selecciona una de las
siguientes opciones:
Guardar entrenamiento.

Mostrar Resultados del

entrenamiento.

2- El sistema ejecuta una de las siguientes secciones:

e Guardar Entrenamiento.

Mostrar Resultados del entrenamiento.

e Eliminar entrenamiento.
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e Eliminar entrenamiento.

Seccion “Guardar Entrenamiento”

Accion del Actor Respuesta del Sistema
1- El sistema muestra una caja de didlogo para insertar el
nombre.
2- El especialista inserta el nombre. 3- El sistema verifica que se haya realizado un entrenamiento

y que el campo nombre no esté vacio.
4- El sistema guarda la red entrenada en le base de datos.

Flujo alterno de la secciéon “Guardar Entrenamiento”

3.1- Si no se ha realizado un entrenamiento para poder
guardar se muestra un mensaje “No hay resultados para
guardar”.

3.2- Si no inserta el nombre se muestra un mensaje “Debe
proporcionar el nombre”.

Seccién “Mostrar resultados de la red.”

Accion del Actor Respuesta del Sistema

1- El especialista selecciona la red entrenada
de la que desea ver los resultados.

2- El sistema busca los resultados de la red seleccionada.

3- El sistema muestra los resultados de la red.

Flujo alterno de la secciéon “Mostrar resultados de la red.”

2.1- Si no selecciona la red entrenada muestra un mensaje
“Debe seleccionar una fila”.
Seccién “Eliminar Entrenamiento.”

Accion del Actor Respuesta del Sistema

1- El especialista selecciona la red a eliminar.

2- El sistema verifica que esté seleccionada la red a
eliminar y elimina el entrenamiento.
Flujo alterno de la seccion “Eliminar Entrenamiento.”

2.1- Si no selecciona la red que desea eliminar, muestra un
mensaje “Debe seleccionar una fila”.

Se guardd el entrenamiento, se mostraron los resultados, 6 se
eliminé la red.

Poscondiciones

Pagina 32



Caso uso Cargar Red BD:

Capitulo 11

Tabla 6: Descripcién del caso de uso Cargar Red BD.

Caso de Uso: Cargar Red.
Actores: Especialista
Resumen: El Caso de Uso se inicia cuando el especialista selecciona la opcion

Cargar Red BD.

Precondiciones:

Que la BD tenga redes almacenadas.

Referencias

RF4.

Prioridad

Critico

Flujo Normal de Eventos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1- El especialista selecciona la opcion:

e Cargar Red BD.

2- El sistema ejecuta la siguiente seccion:
e Cargar Red BD.

Seccién “Cargar Red BD”

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1- El sistema muestra una caja de dialogo para Cargar
Red BD.

2- El especialista selecciona la red que

quiere cargar.

3- El sistema verifica que se cargue correctamente.

Flujo alterno de la seccién “Cargar Fichero”

3.1- Si no carga correctamente la red se muestra un
mensaje “La red no se pudo cargar”.

Poscondiciones

Se cargo la red de la base de datos.

Caso uso Predecir Actividad bioldgica:

Tabla 7: Descripcion del caso de uso Predecir Actividad bioldgica.

Caso de Uso:

Predecir Actividad biolégica

Actores:

Especialista

Resumen:

El Caso de Uso se inicia cuando el especialista selecciona la opcion
Predecir.

Precondiciones:

Que se haya guardado un entrenamiento asociado al mismo

ensayo.
Referencias RF5.
Prioridad Critico
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Flujo Normal de Eventos

Accién del Actor Respuesta del Sistema
1- El especialista selecciona la opcion: 2- El sistema ejecuta la siguiente seccion:
e Predecir. e Predecir.

Seccion “Predecir Actividad biolégica”

Accion del Actor Respuesta del Sistema

1- El especialista selecciona la red para
realizar la prediccibn de la actividad
biolégica.

2- El sistema comienza la prediccion.

3- El sistema muestra los resultados de la prediccion.

Flujo alterno de la seccién “Cargar Fichero”

3.1- Si no Realiza la prediccion correctamente muestra un
mensaje “No se ha realizado la prediccion”.

Poscondiciones Se realizo la prediccion.

2.6. Conclusiones parciales

En este capitulo se expuso la propuesta del sistema. Se trabajo en la fase de requerimientos, definiendo el
modelo del dominio, asi como los requerimientos funcionales y no funcionales que guiaran el proceso de

desarrollo del sistema. Se elaboré el diagrama de casos de uso del sistema y se describieron los mismos.
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CAPITULO 3: ANALISIS Y DISENO DEL SISTEMA

En este capitulo se describe la arquitectura del sistema, haciendo énfasis en los patrones de arquitectura
utilizados para la realizacion del sistema. Ademas, se desarrolla el disefio del sistema, donde se elabora el
diagrama de secuencia, que muestra graficamente como los objetos se comunican entre ellos a fin de

cumplir con los requerimientos, asi como la representacion del modelo de despliegue.

3.1. Representacion Arquitectonica del sistema

La arquitectura del software desempefia un papel fundamental durante el desarrollo de un sistema ya que
permite representar su estructura, ademas permite organizar sus componentes, las relaciones entre ellos,
el ambiente y los principios que orientan su disefio y evolucion. El presente trabajo responde a un
proyecto cuya arquitectura esta bien definida en el documento de arquitectura. Por ello, aqui sélo se
abordara la interfaz visual del plug-in para el Perceptron Multicapa.

A continuacion se abordara el tema relacionado con los patrones utilizados para realizar el sistema. Un
patron es un par problema/solucién con nombre que se puede aplicar en nuevos contextos, con consejos
acerca de cdmo aplicarlos en nuevas situaciones y discusiones sobre sus puntos fuertes y débiles. Existen
varios tipos de patrones, ya conocidos, entre los que se encuentran los patrones de arquitectura, de

disefio, de requisitos, de programacion, entre otros. [21]

3.2. Patron Arquitectonico Empleado

Los patrones arquitectonicos expresan un esquema organizativo estructural fundamental para sistemas
software y definen las reglas generales de organizacion, las restricciones en la formay la estructura de un
grupo numeroso de sistemas de software. La seleccion de un patron arquitectonico es una decision
fundamental de disefio en el desarrollo de un sistema de software. Para el desarrollo de las
funcionalidades a implementar se utilizé el patrén arquitecténico Modelo Vista Controlador (MVC). El
patrén MVC es un patrén de arquitectura de software que separa los datos de una aplicacion, la interfaz
de usuario, y la légica de control en tres componentes distintos:

» EIl Modelo: es la representacion especifica de la informacién con la cual el sistema opera. La

l6gica de datos asegura la integridad de estos y permite derivar nuevos datos.
» La Vista: presenta el modelo en un formato adecuado para interactuar con los usuarios,

usualmente esta conformada por las interfaces de usuario.
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» EIl Controlador: responde a eventos, usualmente acciones del usuario e invoca cambios en el
modelo y probablemente en la vista. [22]

Este patron se basa principalmente en separar en tres capas el disefio de las aplicaciones, el modelo

de datos, la presentacion de los mismos y las acciones de los usuarios, utilizando la capa que gestiona
las acciones (controlador) como administradora de los posibles eventos, ver la figura 13.

Figura 13. Representacién del Patrén Modelo Vista Controlador.

Se decidi6 seleccionar este tipo de estilo arquitectdnico para organizar los principales componentes del
sistema a desarrollar y representar las relaciones que existen entre ellos, ya que el plug-in a desarrollar
constituye una nueva funcionalidad que sera afiadida a la plataforma alasGRATO. A continuacién se

muestra coémo estan distribuidos los componentes por las diferentes capas del patron MVC. (Ver figura 14)
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Figura 14. Vista arquitectonica.

3.2.1. Principales patrones de disefio utilizados

Los patrones de disefio son la base para la busqueda de soluciones a problemas comunes en el
desarrollo de software y otros ambitos referentes al disefio de interaccién o interfaces.

Dentro de los patrones de producto de software se encuentran los de andlisis, arquitectura, disefio y
lenguaje de programacion. Para el desarrollo de la solucion se aplicaron diferentes patrones de disefio,
fundamentalmente los patrones de disefio: General Responsibility Assignment Software Patterns (GRASP)
y Gang of Four (GoF), con el objetivo de facilitar el mantenimiento del software. A continuacion se
abordaran los patrones de disefios utilizados en el sistema desarrollado para asegurar una solucion
mucho mas confiable y contribuir a la realizacion de un producto reutilizable y escalable.

3.2.2. Patrones GRASP

Los patrones de asignacion de responsabilidades GRASP, permiten asignar correctamente las
responsabilidades a cada una de las clases que intervienen en el modelo; de este grupo de patrones
fueron tomados en cuenta para una correcta asignacion de las relaciones entre las clases y un correcto

disefo de las mismas, los siguientes:
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Creador: se refiere a asignar responsabilidades a las clases de crear instancias de otras conociendo que
las primeras son las que contienen la informacion para ello.

En la figura 15 se puede ver el uso de este patron en el disefio de la clase MLPControladora, pues esta
clase es la encargada de crear las instancias de las diferentes clases a utilizar para poder realizar el
entrenamiento de las redes asi como la prediccion de la actividad bioldgica.

MLPPerceptron
-momento : double
-velocidad_aprendizaje : double
-cant_capas_ocultas : int
-error_validacion : double
-cant_iteraciones : long
-cant_neuronas : long

1

1 MLPMultilayerPerceptron
MLPDataset MLPControladora +MuttilayerPerceptron()
+MLPDataset() +dividirMuestra() +ca:c:§wor::'(5) .
+MNormalizelinput() 1 +entrenamientoRed() 1 [+calcNetworkError
sNormalizeOutput() [ @®leconvertirMuestrasARFFToDAT() [@»——|*updateNetwork()
+UnNormalizeOutput() 1 |[+Predecir(flval : File) 1 tresetNetwork()
+Train() +multilayerPerceptronClone()

Figura 15. Diagrama donde se evidencia el uso del Patrén Creador.

Bajo acoplamiento: cada clase esta relacionada a las clases estrictamente necesarias, garantizando un
bajo impacto de los cambios que se producen en una clase para las demas clases que se relacionan con
ella.

En la figura 15, se brinda un ejemplo de como se ve evidenciado dicho patrén, ya que las clases estan
relacionadas de manera que se establecen sélo las dependencias necesarias para cumplir con sus
responsabilidades, esto favorece a la flexibilidad del disefio y a la actualizacion de los cambios del sistema

pues las clases son menos dependientes entre si.
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Alta cohesion: asignar responsabilidades a las clases de manera que todos sus métodos tuvieran un
comportamiento bien definido. Una alta cohesion caracteriza a las clases con responsabilidades
estrechamente relacionadas que no realicen un trabajo enorme.

Este patron fue utilizado en el sistema desarrollado al implementar la clase controladora
MLP MultilayerPerceptron, la cual se encarga de construir la red para realizar el entrenamiento,
auxiliandose de la clase MLP Neuron.

MLPMulttilayerPerceptron MLPHNeuron
+MultilayerPerceptron() +initWeights()
+calcNetwork() 1 +calcUnitOutput()
+calcNetworkError() ’—. +calcUnitError()
+updateNetwork() +updateVWeights()
+resetNetwork() +reset()
+multilayerPerceptronClone()

Figura 16. Diagrama donde se evidencia el uso del Patron Alta Cohesion.

Patrén Controlador: la primera categoria de controlador es un controlador de fachada que representa al
"sistema" global. Es una clase que, para el disefiador representa de alguna manera al sistema entero. En
la figura 17 se puede ver el uso de este patron en la clase MLPControladora, la cual se encarga de los
eventos mas significativos del sistema: entrenamiento de la red, la prediccion de la actividad biologica,
dividir la muestra para el entrenamiento y la prueba y convertir la muestra de ARFF a DAT.

MLPControladora MLPMultilayerPerceptron
+dividirMuestra() +MultilayerPerceptron()
+entrenamientoRed() +calcMetwork()
+convertirMuestrasARFFToDAT() .1 +calcNetworkError()
+Predecir(flval : File) 1 [+updateNetwork()

+resethNetwork()
+multilayerPerceptronClone()

Figura 17. Diagrama donde se evidencia el uso del Patrén Controlador.

3.2.3. Patrones GoF

Los patrones de disefilo GoF son conocidos como la pandilla de los cuatro, formada por Erich Gamma,
Richard Helm, Ralph Johnson y John Viissides, los cuales clasificaron los patrones en 3 grandes
categorias:

Creacionales: que abstraen el proceso de creacion de instancias.
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Estructurales: se ocupan de como clases y objetos son utilizados para componer estructuras de mayor
tamarno.
Comportamiento: se centran en la comunicacioén entre las distintas clases y objetos.

Algunos de estos patrones fueron aplicados directamente en el disefio de este sistema, a continuacion se
menciona el nombre del patrén y las clases donde se aplicaron directamente.
» Mediator: es un patron de disefio que coordina las relaciones entre sus asociados. Permite la

interaccion de varios objetos, sin generar acoples fuertes en esas relaciones.

MLPControladora MLPMultilayerPerceptron
+dividirMuestra() +MultilayerPerceptron()
+entrenamientoRed() +calcMNetwork()
+convertirMuestrasARFFToDAT() .1 +calcNetworkError()
+Predecir(flval : File) 1 [*updateNetwork()

+resetNetwork()
: +multilayerPerceptronClone)

1

1 1

MLPDataset MLPNeuron
+MLPDataset() +initWeights()
+Normalizelnput() +calcUnitOutput()
+MNormalizeOutput() +calcUnitError()
+UnNormalizeOutput() +updateVWeights()
+Train() +reset()

Figura 18. Diagrama donde se evidencia el uso del Patron Mediator.

» Template Method: es un patrén de disefio que define una estructura algoritmica en la super clase,
delegando la implementacién a las subclases. Es decir, define una serie de pasos, donde estos pasos
seran redefinidos en las subclases.
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MLPHeuron
+initWeights() : void
+calcUnitOutput() © double
+calcUnitError) @ doukle
+updateWeights() . void
+reset() . void

MLPHeuroninput MLPHeuronOutput
+setlnitlnput() ; void +setlnitErrar() ; void
+calcUnitOutput() © double +calcUnitError) : double

Figura 19. Diagrama donde se evidencia el uso del Patron Template.

3.3.  Modelo Del Disefio
Es una abstraccion del Modelo de Implementacion y su coédigo fuente, el cual se emplea

fundamentalmente para representar y documentar su disefio. Es usado como entrada esencial en las
actividades relacionadas con la implementacion. Representa a los casos de uso en el dominio de la
solucion.
A continuacion se abordaran los temas relacionados con el disefio del plug-in para el Perceptrén
Multicapa.

3.3.1. Diagramas de Clases

Un diagrama de clases es un tipo de diagrama estatico que describe la estructura de un sistema; también
muestra sus clases, atributos y las relaciones entre ellos. Los diagramas de clases son utilizados durante
el proceso de analisis y disefio de los sistemas, cuando se crea el disefio conceptual de la informacion
gue se manejard en el sistema, conjuntamente con los componentes que se encargaran del
funcionamiento y las relaciones entre unos y otros.

En la siguiente figura se muestra el diagrama de clases del disefio del sistema para el caso de uso
“Cargar Fichero”.
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[ A

Front-End
Realization Elements

Specification Elements

Vi
—l ew

\/ listener

MLPCargarFichero
-m : maininterface

+MLPCargarFichero(m : Maininterface)
+actionPerformance(e : actionEvent) : void

_l
_I code

\ Visual MLPControladora
MLPEntrenar +dividirmuestra() : void
+entrenamientoRed() : void
+convertirMuestraARFFoDAT( ...
+predecir() : void

-arff : Fichero
+GuardarRed() : void

Figura 20. Diagrama de clases del disefio para el CU Cargar Fichero.

3.3.2. Diagramas de Interaccion

Los diagramas de interaccion se utilizan para modelar los aspectos dindmicos de un sistema, lo que
conlleva modelar instancias concretas o prototipicas de clases interfaces, componentes y nodos, junto con
los mensajes enviados entre ellos. Todo en el contexto de un escenario que ilustra un comportamiento. En
el contexto de las clases se describe la forma en que grupos de objetos colaboran para proveer un
comportamiento. Mientras que un diagrama de casos de uso presenta una vision externa del sistema, las
funcionalidades de dichos casos de uso se recogen como un flujo de eventos, y se utilizan para ello,
interacciones entre sociedades de objetos.

A continuacién se muestra el diagrama de secuencia para el caso de uso “Cargar Fichero”.
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3.3.3. Diagrama de Secuencia del Caso de Uso Cargar Fichero

Font-End MLPCargarFichero MLPERtrenar MLPControladora Dat

Especialista I
1: CargarFichero I

T T
| |
| |
| |

2 MLPCargarFicheral) } }

] |

3 actionF'a'formed[.tllctionEvent &)

|
4 CargarFfichero() L
>

4 WerificarExiste()
& x=hooleana

T: if x=true setFicheroEntrenamientolfd)

I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
L

8 if x=falze setFicheroPregdiccioni fd)

9: CargarFichero

10: Mengaje: "El ficherg'se ha cargado satisfactorignpente.) 1|_
S — tom !
|

ey ]

Figura 21. Diagrama de secuencia para el CU Cargar Fchero.

3.4. Modelo de Despliegue

El modelo de despliegue muestra la configuracion de los nodos de procesamiento en tiempo de ejecucion,
los links de comunicacion entre ellos, y las instancias de los componentes y objetos que residen en ellos.
En la figura 22 se muestra el diagrama de despliegue que presenta el plug-in para el Perceptréon
Multicapa.

<<PC Cliemte>>
Estacion de trabajo

==S0AP==

<<SEerver>>
Servidor

Figura 22. Diagrama de despliegue.
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3.5. Disefio de laBase de Datos

Una de las actividades fundamentales para el desarrollo del plug-in es el disefio de la Base de datos, que
permita guardar las redes entrenadas para su posterior utilizacion en nuevas predicciones. Esta base de
datos permitira almacenar datos del entrenamiento, asi se podra tener acceso y recuperar de forma
eficiente la informacion con redundancia minima. Para lograrlo se requiere desarrollar un conjunto de
pasos bien definidos que guian el disefio de la base de datos, a partir de los cuales se obtienen dos

importantes artefactos: Diagrama de clases persistentes y Modelo de datos.

3.5.1. Diagrama de clases persistentes

Todas las clases identificadas en el disefio no son persistentes. La persistencia es la capacidad de un
objeto de mantener su valor en el espacio y en el tiempo, es responsabilidad del disefiador identificar
estas clases. El diagrama de clases persistentes captura graficamente las clases persistentes
identificadas:

<<ORM Persistable>>
Modelos_perceptron
-icd : int
-name : String
-momento : double
-velocidadA : double
-iteraciones : int
-capas : int
-neuronas : int
-resultado : String
-funciones : String
-binario : Blob

Figura 23. Diagrama de clases persistente
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Descripcion de la entidad Modelos_perceptron:

Tabla 8: Descripcién de la entidad Modelos_perceptron

Nombre: modelos_perceptron

Tipo de clase: entidad

Atributo: Tipo:
name text
momento double
VelocidadA double
iteraciones int
capas int
neuronas int
resultado text
funciones text
binario longblob

3.5.2. Modelo de datos

En el Modelo de datos se describen las tablas que representan las distintas entidades que pertenecen al
dominio del problemay serdn almacenadas en la base de datos, en nuestro caso tenemos solamente una

tabla. La siguiente figura muestra el Diagrama entidad-relacion:

( modelos_perceptron )
+id int(11) Hullable = false
name text Nullable = false

momento double  Nullable = false
velocidadA double  Nullable = false
teraciones int(11)  Nullable = false

capas int(11)  Nullable = false
neuronas  int(11)  Nullable = false
resutado  text Nullable = false
funciones text Nullable = false
kbinario longblob Nullable = false Y,

Figura 24. Diagrama entidad relacion
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Descripcion de latabla modelos_perceptron

La tabla modelos_perceptron almacena los datos generales de las redes entrenadas. Como el
identificador de la red, que se encarga de identificar cada red almacenada, ademas se almacenan los
datos generales de la red entrenada. Cada entrenamiento puede ser realizado de diferentes maneras: con
una o dos capas ocultas y la seleccion de las funciones de transferencias escogidas por el usuario.

3.6. Conclusiones parciales

En este capitulo se vio la necesidad de identificar el estilo arquitectonico a utilizar para el desarrollo de las
funcionalidades asi como los patrones de disefio utilizados y la fundamentacion del porqué y como se
usan. También se realizé el diagrama de clases del disefio y el diagrama de secuencia para el caso de

uso “Cargar Fichero”.
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CAPITULO 4: IMPLEMENTACION Y PRUEBA

En este capitulo se describe como los elementos del modelo de disefio se implementan en términos de
componentes, para esto se muestra el diagrama de componentes. Se mostrara el codigo fuente de los
principales métodos de las clases; se desarrollaran, ademas, varias pruebas para conocer la calidad del
producto, utilizando los métodos de caja negra en cada caso para asegurar que los requisitos funcionales

fueron cumplidos y asegurar el correcto funcionamiento de la aplicacion.

4.1. Diagramade componentes

Un diagrama de componentes muestra las organizaciones y dependencias logicas entre componentes de
software. Los componentes pueden ser de codigo fuente, binarios o ejecutables, archivos y bibliotecas
cargadas dinamicamente. Desde el punto de vista del diagrama de componentes se tienen en
consideracion los requisitos relacionados con la facilidad de desarrollo, la gestion del software, la
reutilizacion y las restricciones impuestas por los lenguajes de programacion y las herramientas utilizadas
en el desarrollo.

Vista
=<component== <<component== Controlador
<<file>> «<file>> S ;
MLPEntrenar.java MLPPredecir.java [
T

| ==component=:=
_______________________________________________________ > MLPControladora.java

<<component==
<<file>>

MLPRedes.java
T

e y

Modelo
[Uj <<components> @
e i - MLPMultilayerPerceptron.java
dataBase

<<COMponents=:=
MLPDataset.java (- -

Figura 25. Diagrama de componentes.
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4.2. Pasos paralmplementar el Plug-in para el Perceptron Multicapa

Para la implementacion del plug-in en la plataforma alasGRATO, se realizaron diferentes pasos entre ellos
podemos mencionar los siguientes:
1 - Conformar un XML con el mismo nombre del plug-in que cumpla con la arquitectura del Front-End,
donde se reflejan datos como: nombre del plug-in y acciones que realiza el mismo, la direccion de las
clases de las acciones a desarrollar, ademas de las extensiones con las que trabajara el plug-in.
Representacion del XML del plug-in para el Perceptron Multicapa:
<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<!I-- edited with XMLSPY v5 U (http://www.xmlspy.com) by neo (uci) -->
<plugin xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xsi:noNamespaceSchemalocation="D:\Personal\Tesis\Wworkspace00\Front-End\plugins.xsd"
name="Plug-in for MLP" accion="" exts="dbs" description="" category="">
<band name="Fichero" type="JRibbonBand" ext="all">
<icon height="32" width="32" iconsource="svg/open.svg"/>
<button name="Cargar Fichero" action="view.listener.MLPCargarFichero" classType="0"
mnemonic="0" popupClassType="" tooltipText="Cargar Fichero" priority="TOP"
mostimportant="True">
<icon height="32" width="32" iconsource="svg/open.svg"/>
</button>
</band>
<band name="Entrenar" type="JRibbonBand" ext="all">
<icon height="32" width="32" iconsource="svg/open.svg"/>
<button name="Entrenar" action="view.listener.MLP_Entrenar" classType="0" mnemonic="0"

popupClassType=""tooltipText="Entrenar" priority="TOP" mostimportant="True">
<icon height="32" width="32" iconsource="svg/Entrenar.svg"/>

</button>
<button name="Guardar Red" action="view.listener.MLP GuardarBD" classType="0" mnemonic="0"
popupClassType=""tooltipText="Entrenar" priority="TOP" mostimportant="True">
<icon height="32" width="32" iconsource="svg/GuardarRed.svg"/>
</button>
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</band>
<band name="Predecir" type="JRibbonBand" ext="all">
<icon height="32" width="32" iconsource="svg/open.svg"/>
<button name="Cargar Red Entrenada" action="view.listener.MLP_CargarRedBD" classType="0"

mnemonic="0" popupClassType="" tooltipText="Cargar Red" priority="TOP" mostimportant="True">
<icon height="32" width="32" iconsource="svg/CargarRed.svg"/>
</button>
<button name="Predecir" action="view.listener.ViewRedes" classType="0" mnemonic="0"

popupClassType=""tooltipText="Predecir" priority="TOP" mostimportant="True">
<icon height="32" width="32" iconsource="svg/Predecir.svg"/>
</button>
<button name="Guardar Fichero" action="view.listener.MLPGuardarPrediccion” classType="0"

mnemonic="0" popupClassType= tooltipText="Guardar Fichero" priority="TOP"
mostimportant="True">
<icon height="32" width="32" iconsource="svg/GuardarFichero.svg"/>
</button>
</band>
<band name="Redes" type="JRibbonBand" ext="all">
<icon height="32" width="32" iconsource="svg/open.svg"/>

<button = name="Redes" action="view.listener.ViewRedes" classType="0" mnemonic="0"

popupClassType=""tooltipText="Redes" priority="TOP" mostimportant="True">
<icon height="32" width="32" iconsource="svg/TablaRedes.svg"/>
</button>
</band>
</plugin>

2.- Implementar el plug-in cumpliendo estrictamente con la estructura de paquete definido en la
arquitectura, donde las acciones estaran separadas de las vistas, debido a que se utiliza programacion
orientada a evento.
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En la figura 26, se observa la estructura de paquete que muestra cOmo estan agrupadas las clases del

plug-in.

2 Package Explorer 22 |

|
#

<~ 5= Plug-in for MLP ~
~ §8 src
P i3 code
P & domain
> B milp
P> 3 Perceptron
D> &8 plugin
b 3 sql
P = svg
D &3 utils
D 58 view
P 3 view.listener
X] Plug-in for MLP.xml
P =& JRE System Library [javaSE-1.6]
P> = Referenced Libraries
b &= lib
= MANIFEST.MF

Figura 26. Estructura de paquete para el plug-in
3.- En el fichero Manifest del plug-in se especificara la direccién de la clase principal del plug-in en el
campo PluginBaseClass y las librerias utilizadas.
Manifest-Version: 2.0
Name: Grato
Created-By: Karelia Marcelina Del Pino Medina, Surama Columbié Tomas
PluginName: Plug-in for MLP
Class-Path: lib/mlp.jar lib/mysgl-connector-java-5.0.4-bin.jar lib/sglitejdbc-v056.jar lib/substance.jar
Description: Molecular Viewer for alasGRATO Platform
PluginBaseClass: plugin.PluginMainMLP

4.3. Pruebas del Sistema

La prueba de funcionalidad de software es el proceso para identificar los posibles fallos de
implementacioén, calidad, o facilidad de uso de un software. Las pruebas son ejecutadas bajo unas
condiciones o requerimientos especfficos, los resultados son observados y registrados, y se hace una

evaluacion y rectificacion de algunos aspectos de sistema o componente.
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Las pruebas se realizan teniendo en cuenta que todo sistema debe ser revisado con el objetivo de
establecer el nivel de calidad requerido. A medida que los sistemas sean mas complejos y aumente la
demanda de calidad, se hacen necesarios procesos y métodos que la garanticen. La etapa de prueba es
importante realizarla ya que en ella se refleja la calidad con que ha sido llevada a cabo la proyeccion del
sistema. Aun asi las pruebas no confirman la ausencia de errores en el presente software, solo brindan
una medida de cémo respondera el mismo ante algunas situaciones determinadas.

El tipo de prueba realizado corresponde a la de Prueba de Unidad con el objetivo de comprobar que esta
cumpla correctamente los requisitos funcionales establecidos. Se utilizé el método de caja negra, con lo
cual se verificd no solo que las funciones del software son operativas, sino también que no existieran

errores en las interfaces.

4.3.1. Casos de prueba

Con el objetivo de comprobar el correcto funcionamiento del sistema se realizaron diferentes casos de

prueba.

Tabla 9: Caso de Prueba Importar fichero.

Caso de uso

Cargar Fichero.

Caso de prueba

Cargar fichero.

Entrada

lhicialmente el especialista selecciona la opcion de Cargar fchero, luego selecciona
el archivo teniendo en cuenta su ubicacion, éste contendra la muestra para realizar

el entrenamiento de la red y finalmente selecciona la opcion aceptar.

Resultado esperado

Se muestra un mensaje indicando que el fichero ha sido cargado satisfactoriamente.
(Ver figura 27).

Resultado de la
prueba

Después de efectuar la opcion Cargar fichero, se muestra un mensaje de
indicando que el fichero ha sido cargado satisfactoriamente, por lo que el resultado
de la prueba fue el esperado.

Condiciones

El archivo a importar debe tener una de las siguientes extensiones: ARFF 6 DAT.
El especialista podra realizar la busqueda en todos los directorios de la computadora,
perosolo vera los ficheros que sean de la extensiébn mencionada anteriormente.
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alasGRATO
1 -]
; — [| Plua-in for MLP ]
Cargar Entrenar Guardar Cargar Red Predecir Guardar Redes
Fichero Red Entrenada Fichero
Fichero Entrenar Predecir Redes
—Plug-in for MLP
)
E rDatos de entrenamiento Criterio de Parada
=3
= Momentum : ) Error de validacién : |
(=2
= !
;_ Velocidad de aprendizaje : % Cantidad de iteraciones : %
o~
f Cantidad de Capas Ocultas : Er=
@
= -Primera Capa Oculta Segunda Capa Oculta
o x <
2 Cantidad de Neuronas : [ Cantidad de Neuronas : L
=
= F i6n de T f ia: [siamoidal | > Def
SR CEENSBEanCS Siamolast ,_! El fichero se ha cargado satisfactoriamente.
rResultados del Entrenamiento—— mk
Figura 27. Resultado del caso de prueba “Cargar Fichero”
Tabla 10: Caso de Prueba Entrenar lared.
Caso de uso Entrenar red.
Caso de prueba Entrenar la red.
Entrada Ihicialmente el especialista proporciona los datos del entrenamiento, carga el fichero

y luego selecciona la opcion Entrenar.

Resultado esperado Se muestran los resultados del entrenamiento. (Ver figura 28)

Resultado de la | Después de efectuar la opci6on entrenar, se muestran los resultados del
prueba entrenamiento, por lo que el resultado de la prueba fue el esperado.

Condiciones El especialista debe proporcionar todos los datos correctamente, no deben dejar
campos vacios y debe haber cargado el fichero.
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(/@

)
g_./u Plua-in for MLP |

) ", L T i =
> | &% y & B =
Cargar Entrenar Guardar Cargar Red Predecir Guardar Redes
Fichero Red Entrenada Fichero

|_Fichero Entrenar Predecir Redes

r—|Plug-in for MLP

o

E Datos de entrenamiento Criterio de Parada

o

= Momentum : 0.5 Error de validacién : S
o)

= . sl

= Velocidad de aprendizaje : 03 Cantidad de iteraciones : 100
o

|| Cantidad de Capas Ocultas : | FHIES

[

: rPrimera Capa Oculta Segunda Capa Oculta

o .

& Cantidad de Neuronas : 11 Cantidad de Neuronas : 1z
=

Funcién de Transferencia : [Siqmoidal = Funcién de Transferencia : [Siqmoidal

rResultados del Entrenamiento

Error global de entrenamiento: 88.1295952168524¢
Error Max. de validacién: 141.03880827319776
Error Pom. de validacién: 76.88561295183351
FINALIZADO (0:0:17)

Figura 28. Resultado del caso de prueba “Entrenar la red”

Tabla 11: Caso de Prueba Entrenar la red con momentum o velocidad de aprendizaje, incorrecto.

Caso de uso

Entrenar la red.

Caso de prueba

Entrenar la red con momentum o velocidad de aprendizaje, incorrecto.

Entrada

Ihicialmente el especialista proporciona los datos del entrenamiento con el valor del
momentum o velocidad de aprendizaje menor que cero o mayor que 1, carga el
fichero y luego selecciona la opcion de Entrenar.

Resultado esperado

Se muestra un mensaje de error indicando que el valor del momentum o velocidad
de aprendizaje debe estar entre 0y 1. (Ver figura 29 y 30)
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Resultado de la | Después de efectuar la opcién entrenar, se muestra un mensaje de error

prueba indicando que los valores estan incorrectos, por lo que el resultado de la prueba

fue el esperado.
Los valores del momentum o velocidad de aprendizaje no deben estar entre Oy 1.

Condiciones

alasGRATO

(== )

N n Plua-in for MLP |

Cargar Entrenar Guardar Cargar Red Predecir Guardar Redes
Fichero Red Entrenada Fichero

|l Fichero | Entrenar Predecir || Redes
1|Plug-in for MLP

o

% rDatos de entrenamiento Criterio de Parada

o

=4

= Momentum : 2 Error de validacién : S

=2/

=

o Velocidad de aprendizaje : 63 Cantidad de iteraciones : 100
o
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Figura 29. Resultado del caso de prueba “Entrenar Red con el parametro momentum incorrecto”
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alasGRATO
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i LAceptar]
-Resultados del Entrenamiento——————————— Acetar

Figura 30. Resultado del caso de prueba “Entrenar Red con el parametro velocidad de aprendizaje incorrecto”

Tabla 12: Caso de Prueba Entrenar lared con campos vacios o datos incorrectos.

Caso de uso Entrenar la red.
Caso de prueba Entrenar la red con campos vacios.
Entrada lhicialmente el especialista deja campos vacios, carga el fichero y luego selecciona

la opcion de Entrenar.

Resultado esperado Se muestra un mensaje de error indicando que no deben existir campos vacios. (Ver
figura 31).

Resultado de la | Después de efectuar la opciéon entrenar, se muestra un mensaje de error
prueba indicando que no deben existir campos vacios, por lo que el resultado de la prueba
fue el esperado.

Condiciones Existen campos vacios.
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alasGRATO
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Figura 31. Resultado del caso de prueba “Entrenar Red con campos vacios”

Tabla 13: Caso de Prueba Guardar Entrenamiento.

Caso de uso

Guardar Entrenamiento.

Caso de prueba

Guardar Entrenamiento.

Entrada

Ihicialmente el especialista selecciona la opcion de Guardar Entrenamiento, luego

aparece una ventana de didlogo para que proporcione el nombre con el que desea
guardar la red.

Resultado esperado

Aparece una ventana de didlogo para que proporcione el nombre con el que desea
guardar la red. (Ver figura 32).

Resultado de la

prueba

Después de efectuar la opcion guardar entrenamiento aparece una ventana de
didlogo para que proporcione el nombre con el que desea guardar la red, por lo que

el resultado de la prueba fue el esperado.

Condiciones

Que se haya realizado un entrenamiento.
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alasGRATO
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Fgura 32. Resultado del caso de prueba “Guardar Entrenamiento”

Tabla 14: Caso de Prueba Cargar Red BD.

Caso de uso Cargar Red BD.
Caso de prueba Cargar Red BD.
Entrada

hicialmente el especialista selecciona la red con la que desea trabajar y luego

selecciona la opcion de Cargar Red BD.

Resultado esperado Se muestra un mensaje indicando que la red ha sido cargada satisfactoriamente.

Resultado de la | Después de efectuar la opcién Cargar Red BD se muestra un mensaje indicando
prueba gue la red ha sido cargada satisfactoriamente, por lo que el resultado de la

prueba fue el esperado.

Condiciones El especialista debe seleccionar la red que desea cargatr.
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Tabla 15: Caso de Prueba Predecir Actividad bioldgica.

Caso de uso Predecir Actividad biolégica.
Caso de prueba Predecir Actividad bioldgica.
Entrada hicialmente el especialista carga la red de la base de datos, carga el

fichero de la prediccién y luego selecciona la opcion de Predecir.

Resultado esperado Se muestra el resultado de la prediccion.

Resultado de la | Después de efectuar la opcién Predecir se muestra el resultado de la prediccion,

prueba por lo que el resultado de la prueba fue el esperado.
Condiciones El especialista debe cargar la red de la base de datos y cargar el fichero de
prediccion.

4.4. Conclusiones parciales

En este capitulo se realizé el diagrama de componentes con el objetivo de brindar una idea de como se
implement6 el software en término de componentes. Ademas, se tratd la validacion del software mediante
los casos de prueba de caja negra para el correcto funcionamiento de la aplicacién, comprobandose que
no existen errores en las funciones operativas del software.
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CONCLUSIONES

» Se desarrolld una aplicacion visual para realizar el entrenamiento del Perceptron Multicapa vy la
prediccién de la actividad biolégica, dinamica y multiplataforma, utilizando el Front-End.

» Se creb una base de datos que permite guardar los entrenamientos realizados, para su posterior
utilizacion en la prediccién de la actividad bioldgica de nuevos compuestos organicos asociados a
un mismo ensayo.

» Se desarroll6 el disefio de la aplicacion definiendo los principales patrones de disefio a utilizar para
obtener un mejor resultado en la aplicacion, ademdas se realizaron pruebas a la misma para

comprobar que cumple con los requisitos funcionales.
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RECOMENDACIONES

Al concluir el presente trabajo el equipo de desarrollo recomienda:

» Agregar al plug-in otros tipos de redes neuronales para realizar el entrenamiento.
» Agregar al plug-in una nueva funcionalidad que permita graficar el error, de manera tal que el

usuario pueda observar lo que esta ocurriendo durante el entrenamiento.

» Agregar otras funciones de transferencias que permitan realizar el entrenamiento haciendo uso de
las mismas.
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Anexo 1.

Diagrama de clases del disefio para el CU Guardar red Entrenada.
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Anexo 2.

Diagrama de clases del disefio para el CU Entrenar Red
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Glosario

GLOSARIO

Bioinformatica: es la aplicacion de los ordenadores y los métodos informaticos en el analisis de datos
experimentales y simulacion de los sistemas bioldgicos.

CASE: Computer Aided Software Engineering (Herramientas de ingenieria de software asistida por
computadora).

Compuestos organicos: los compuestos o moléculas organicas son los compuestos quimicos basados
en Carbono, Hidrégeno y Oxigeno, y muchas veces con Nitrégeno, Azufre, Fésforo, Boro, Halégenos.

CU: caso de uso.

Front-End: es la herramienta para el manejo de los plug-ins en la plataforma alasGRATO.

IDE: Entorno de desarrollo integrado.

OpenUP: proceso unificado abierto.

Plug-in: es una aplicacion informética que interactla con otra aplicacion para aportarle una funcion o
utilidad especifica, generalmente muy especifica, como por ejemplo servir como driver en una aplicacion,
para hacer asi funcionar un dispositivo en otro programa.

Ponderar: determinar el peso de algo. Atribuir un peso a un elemento de un conjunto con el fin de obtener
la media ponderada.

SQL: Structure Query Language (Lenguaje de consulta estructurado).

XML:metalenguaje extensible de etiquetas, desarrollado por el World Wide Web Consortium (W3C).
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