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Resumen

RESUMEN

Esta investigacion surge en el marco de trabajo del Proyecto “Plataforma Inteligente para la Prediccién
de Actividad Biolégica de Compuestos Organicos” (GRAph TOol), una herramienta grafica que se
desarrolla conjuntamente por el Centro de Quimica Farmacéutica y el Grupo de Bioinforméatica de la
Universidad de las Ciencias Informaticas, para el cual se implementa un conjunto de mddulos
independientes. Se desea la funcionalidad de predecir actividad biolégica en compuestos organicos
utilizando Maquinas de Soporte Vectorial (MSV), para ello se cre6 el presente equipo de investigacion.

El descubrimiento de nuevas moléculas de interés farmacéutico esta estrechamente relacionado con la
basqueda de informacion en grandes bases de datos y con la determinacion y estimacion de
estructuras, es por eso que el desarrollo de aplicaciones informaticas para extraer conocimiento de la
informacion generada en los laboratorios se manifiesta como una de las necesidades importantes en la

Bioinformatica.

Dentro de los objetivos de esta investigacion se encuentra implementar kernels capaces de generar
modelos predictivos de actividad biologica de compuestos organicos, aplicando Maquinas de Soporte
Vectorial. Para cumplir este objetivo se emplean ademas algoritmos de aprendizaje combinados, en
especial los del tipo infinito. Se trabaja en diferentes kernels de procesamiento, como son el Stump, el

Perceptron, el Laplacian y el Exponencial.

PALABRAS CLAVE

Prediccion, actividad biolégica, Maquinas de Soporte Vectorial, kernel, modelo, Stump, Perceptron,

Laplacian, Exponencial.
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Introduccion

INTRODUCCION

El presente trabajo estd enmarcado dentro del proyecto de investigacion conjunta entre el Centro de
Quimica Farmacéutica y la Facultad 6 de la Universidad de las Ciencias Informaticas denominado
“Una Plataforma Inteligente para la Predicciéon de Actividad Biolégica de Compuestos

Organicos”.

La gran cantidad de recursos y tiempo que es necesario invertir en el proceso de investigacion -
desarrollo de nuevos farmacos, ha animado al sector farmacéutico a incrementar el empleo de las
técnicas modernas de informatica, en busca de competitividad. La prediccién de la actividad biolégica
de compuestos quimicos es un importante eslabén en la produccién de nuevos farmacos. Unido esto a
los adelantos de las ciencias relacionadas con este campo como son la bioorgéanica, la fisiologia, la
bioquimica, la medicina y las técnicas de computacion han acelerado increiblemente el proceso de
produccion farmacolégica a nivel internacional. Dada la amplitud de compuestos conocidos y el alto
costo de los ensayos que deben realizarse para determinar la utilidad o no de uno en particular en los
altimos tiempos la industria farmacéutica viene prestado especial atencion a métodos que permitan
una seleccién racional de compuestos con propiedades deseadas [1]. Muchos de los mas exitosos
enfoques que se le ha dado al disefio de farmacos asistidos computacionalmente estan basados en la
correlacion entre estructura quimica y propiedades de las moléculas. Describir la estructura quimica y
procesar correctamente los datos es el obstaculo a vencer para lograr una predicciéon efectiva desde el
punto de vista informatico. Dada su complejidad se acostumbra a dividir la molécula en partes, para

identificar las regiones responsables de determinada respuesta.

Para optimizar el proceso anteriormente descrito juega un papel fundamental la busqueda racional de
entidades biolégicamente activas candidatas a medicamentos. Sin el empleo de las técnicas de la
computacién este es un proceso complejo que suele llevar alrededor de una década de investigacion y
desarrollo con un altisimo gasto en recursos, tras lo cual tan solo un 5 0 10% de las moléculas que
llegan a fase de ensayos clinicos terminan siendo comercializadas [2]. Esta es la situacion que
conduce al surgimiento del proyecto, una herramienta que, en su primera version, permitira el
escrutinio virtual de moléculas organicas en busca de actividad biolégica. Sera una plataforma en la
que se aplicara, como forma de descripcién de la estructura quimica de las moléculas el indice del
Estado Refractotopolégico para la ponderacion de los vértices del grafo quimico; este es un descriptor

atémico de reciente creacion en nuestro pais. Mediante la suma de los pesos de cada uno de los
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atomos en un fragmento se determinara el indice Refractotopoldgico Total de dicho fragmento, de la
relacion de estos fragmentos y su valor de indice a una actividad biolégica determinada, se podran
establecer similitudes cuantitativas o cualitativas, entre los factores actividad biolégica y estructura

guimica.

Es entonces una necesidad de esta plataforma conocer cuéles son los resultados de prediccion de la
actividad biolégica en compuestos organicos aplicando para el procesamiento de los datos una
técnica de Inteligencia Artificial (IA) de probada eficiencia como son las Maquinas de Soporte Vectorial
(MSV) a partir de la descripcion de la molécula por diferentes vias: fragmentos o descriptores. Lo

anteriormente planteado conduce a la formulacién del siguiente problema:

¢ Como mejorar la predicciéon de actividad bioldgica para la plataforma GRAphTOol aplicando

Maguinas de Soporte Vectorial como técnica de Inteligencia Artificial?

Existen diferentes técnicas de IA que han sido aplicadas con éxito en la modelacion de moléculas con
posible actividad biolégica. Las mas importantes son las redes neuronales, l6gica difusa, algoritmos
genéticos y sus diferentes variantes. La opcidn propuesta en la investigacion son las Maquinas de
Soporte Vectorial. Por lo que se define como objeto de estudio:

Las Maguinas de Soporte Vectorial aplicadas a la prediccion de actividad biolégica.

Las Maquinas de Soporte vectorial (MSV) son un nuevo sistema de aprendizaje el cual ha tenido un
gran desarrollo en los Ultimos afios tanto en la generaciébn de nuevos algoritmos como en las
estrategias para su implementacion. Maquinas de Soporte Vectorial es un sistema de aprendizaje
basado en el uso de un espacio de hipotesis de funciones lineales en un espacio de mayor dimensién
inducido por un Kernel, en el cual las hipétesis son entrenadas por un algoritmo tomado de la teoria de
optimizacion el cual utiliza elementos de la teoria de generalizacién. Ademas Maquinas de Soporte
Vectorial es un sistema para entrenar maquinas de aprendizaje lineal eficientemente, y tanto que para
la clasificaciébn como para la regresion se han encontrado muchas aplicaciones como clasificacion de
imagenes, reconocimiento de caracteres, deteccion de proteinas, clasificacion de patrones,
identificacion de funciones, etc. Las Maquinas de Soporte Vectorial estan basadas en el principio de
minimizacion del riesgo estructural, principio originado de la teoria de aprendizaje estadistico
desarrollada por Vapnik, el cual ha demostrado ser superior al principio de minimizacion del riesgo

empirico, utilizado por las redes neuronales convencionales. Algunas de las razones por las que este
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método ha tenido éxito es que no padece de minimos locales y el modelo solo depende de los datos

con mas informacion llamados vectores de soporte. Las ventajas que este método posee son:

1) Una excelente capacidad de generalizacion debido a la minimizacion del riesgo estructurado.

2) Existen pocos pardmetros a ajustar; el modelo solo depende de los datos con mayor informacion.

3) La estimacion de los pardmetros se realiza a través de la optimizacion de una funciéon de costo
convexa, lo cual evita la existencia de un minimo local.

4) La solucién de Maquinas de Soporte Vectorial es escasa (sparse), esto es, que la mayoria de las
variables son cero en la solucion de Maquinas de Soporte Vectorial, esto quiere decir que el modelo
final puede ser escrito como una combinacion de un namero muy pequefio de vectores de entrada,

llamados vectores de soporte. [3]

Por lo que se formula como Campo de Accion:
Las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) aplicadas al estudio de la relacion estructura-

actividad biolégica en compuestos organicos utilizando fragmentos y descriptores.

Se traz6 como Objetivo general:
Implementar kernels capaces de generar modelos predictivos de actividad bioldgica de

compuestos organicos, aplicando Maquinas de Soporte Vectorial.

Para dar cumplimiento al objetivo general se definieron como objetivos especificos:
+» Proponer kernels para la prediccion de actividad biolégica utilizando Maquinas de Soporte
Vectorial.
« Implementar un software de prueba para comprobar los algoritmos propuestos.

+« Analizar los resultados de las pruebas.

Para alcanzar dichos objetivos se planted desarrollar las siguientes tareas:

e Revision del estado del arte acerca de sistemas de prediccion basados en Maquinas de
Soporte Vectorial desarrollados en el mundo.

¢ Revision del estado del arte acerca de los algoritmos de las funciones kernel desarrollados por
otros investigadores.

e Analisis del estado del arte que permita dejar definido la posicién del investigador respecto al
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uso de los algoritmos encontrados.
¢ Implementacion de las funciones kernel.
¢ Implementacion del software de prueba para comprobar los algoritmos.
¢ Realizacion de pruebas para comprobar los kernels.

e Andlisis de los resultados obtenidos con las pruebas del software.

Como aporte practico se espera:

El resultado practico que se espera del presente trabajo de diploma es desarrollar una investigacion
en pos del mejoramiento de la prediccion de actividad biol6gica mediante Maquinas de Soporte
Vectorial e implementar una serie de algoritmos que integrados a la plataforma GRAph-TOol, permitan

la aplicacion de los resultados investigativos.

Este documento estd compuesto por un resumen, introduccién, 3 capitulos que constituyen el cuerpo
fundamental del documento, conclusiones generales, bibliografia y referencias bibliogréficas. Los

capitulos son:

Capitulo 1: Fundamentacion Tedrica. En este capitulo se presentard un resumen de la
investigacion realizada sobre las Maquinas de Soporte Vectorial. Se aborda el surgimiento de estas
técnicas en el mundo. Se sefialan las tendencias actuales y el estado del arte a tener en cuenta.
Igualmente se describen las aplicaciones informaticas mas relevantes desarrolladas hasta el momento

sobre este tema.

Capitulo 2: Materiales y Métodos. En este capitulo se realiza la descripcion de la investigacion
como base para la continuacion del estudio por otros investigadores. Se abordan ademas los métodos
mas conocidos sobre MAaquinas de Soporte Vectorial realizados por otros autores asi como la
caracterizacion de los kernels introducidos a partir de la teoria ensemble. Se realiza la justificacion de

los materiales y métodos seleccionados y sus alternativas.

Capitulo 3: Resultados y Discusién. En este capitulo se explica brevemente los aspectos
esenciales que se tuvieron en cuenta para la construccién del software de prueba, asi como la
implementacién de los algoritmos, la integracion con la plataforma y el aprovechamiento de la

capacidad de computo que brinda una plataforma de calculo distribuido. Ademas se ilustran y analizan
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los resultados obtenidos de la investigacion y las pruebas realizadas al software. Se realiza una
evaluacion de las implicaciones, trascendencia y beneficios de estos resultados.



Capitulo 1: Fundamentacion Teorica

CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

1.1 Introduccién

En este capitulo se abarca la fundamentacion tedrica de la solucion. En los ultimos tiempos la
acumulacion y aplicacion de conocimientos e informacion cientifica se han convertido en factores
determinantes en cualquier tipo de organizacién que aspire a ser competitiva. Mas alla el manejo
oportuno de estos conocimientos puede resultar determinante a la hora de acelerar y simplificar el
proceso de obtencién de resultados a los que se aspire, de manera competitiva y en un tiempo
aceptable. El desarrollo de las tecnologias de la informacién y las comunicaciones se ha convertido en
una pieza fundamental en este sentido. Ademas ha adquirido una relevancia impresionante la
aplicacion de técnicas de IA para el procesamiento de las grandes cantidades de informacion cientifica
acumulada. En este marco se sitla el trabajo, el procesamiento y la clasificacion de grandes
volumenes de conocimientos, aplicando la IA. Para ello se emplea una novedosa técnica denominada
Maquinas de Soporte Vectorial. Al finalizar este capitulo aspiramos a dejar en claro una serie de

conceptos que resultaran fundamentales en la solucién final.

1.1.1 Inteligencia Artificial

Se denomina IA a la rama de la informética que desarrolla procesos que imitan a la inteligencia de los
seres vivos. La principal aplicacion de esta ciencia es la creacién de maquinas para la automatizacion
de tareas que requieran un comportamiento inteligente. Este es uno entre los mas sencillos conceptos

de IA enmarcado fundamentalmente al enfoque informético.

Una de las mas novedosas y efectivas técnicas de IA, aplicada fundamentalmente al procesamiento
de grandes cantidades de informacién, son las Maquinas de Soporte Vectorial. Veamos en detalles en

gue consiste esta técnica.
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1.2 Maquinas de Soporte Vectorial.

Las Maquinas de Soporte Vectorial son una moderna y efectiva técnica de Inteligencia Artificial, que ha
tenido un formidable desarrollo en los ultimos afios, a continuacion se presentaran los fundamentos

tedricos que definen estos sistemas de aprendizaje.

Uno de los conceptos fundamentales en esta técnica es el algoritmo Vector de Soporte (VS) es una
generalizacion no-lineal del algoritmo Semblanza Generalizada, desarrollado en la Rusia en los afios
sesenta. Como tal, este esta firmemente enlazado con la Teoria del Aprendizaje Estadistico, el cual se
desarroll6 a finales de las ultimas tres décadas por Vapnik [1982, 1995] y Chervonenkis [1974]. Por
otra parte, esta Teoria de Aprendizaje Estadistico caracteriza las propiedades de aprendizaje,
habilitindole el poder de generalizacion de datos desconocidos. El desarrollo de los VS trae consigo el
surgimiento de las Maquinas de Soporte Vectorial. Estas son sistemas de aprendizaje que usan un
espacio de hip6tesis de funciones lineales en un espacio de rasgos de mayor dimensién, entrenadas
por un algoritmo proveniente de la teoria de optimizacion. Este algoritmo presenta las propiedades
que debe cumplir la solucion del problema de optimizacién las cuales llevan a su vez a la

implementacion de algoritmos de aprendizaje derivados de la Teoria del Aprendizaje Estadistico.

A partir de la Teoria de la Generalizacibn se considera un conjunto de entrenamiento dado
(Xi,Yi)={(x1,y1),(x2,y2),...(xN,yN)} ,con la entrada xi € Rn y la salida yi € R. El problema consiste en
encontrar una funcién f (x) que aproxime de manera 6ptima a una salida deseada y=f(x) y que dicha
funcidn sea capaz de clasificar correctamente los elementos de las muestras. Esta funcién se puede
encontrar optimizando una medida de desempefio del modelo entrenado y esta medida es el Riesgo
Esperado. Evaluar esta funcion de riesgo es un proceso complicado, pues usualmente no se conoce la
funcion de distribucion, de ahi la necesidad de emplear el riesgo sobre el conjunto de entrenamiento el
cual se conoce como Riesgo Empirico. La minimizacion del riesgo empirico y la dimension de Vapnik-
Chervonenkis son fundamentales en las Maquinas de Soporte Vectorial. Dicho de manera mas sencilla
el algoritmo se enfoca en el problema general de aprender a discriminar entre miembro positivos y

negativos de una clase de vectores de n-dimensional dada.

El algoritmo de Maguinas de Soporte Vectorial opera mapeando el set de entrada en un posible
espacio de caracteristicas dimensionalmente amplio y tiende a localizar en ese espacio un plano que

separa las muestras positivas de las muestras negativas. Habiendo encontrado dicho plano, la
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Maquina de Soporte Vectorial puede entonces predecir la clasificacion de de una muestra mapeéandola
en el espacio de caracteristicas y preguntando en cudl lado del plano separador se encuentra la
muestra. La mayor parte del poder de las Maquinas de Soporte Vectorial viene de su criterio para
seleccionar un plano separador cuando existen muchos planos candidatos: la Maquina de Soporte
Vectorial escoge el plano que mantiene el margen maximo desde cualquier punto del médulo de
entrenamiento. La teoria estadistica de aprendizaje sugiere que, para algunas clases de datos con
buen comportamiento, la seleccién del hiperplano de margen maximo llevara a una generalizacion

méaxima cuando se esté prediciendo la clasificacion de muestras no vistas anteriormente.

Las Maquinas de Soporte Vectorial evitan la sobrecarga escogiendo el hiperplano separador de mayor
margen de entre los muchos que pueden separar loas muestras positivas de las negativas en el
espacio de caracteristicas. También, la funcién de decisiébn para la clasificacibn de puntos con
respecto al hiperplano sélo involucra "dot products" entre puntos en el espacio de caracteristicas.
Porque el algoritmo que encuentra el hiperplano separador en el espacio de caracteristicas puede ser
denominado en términos de vectores en el espacio de entrada y dot products en el espacio de
caracteristicas. La Maquina de Soporte Vectorial puede localizar el hiperplano sin representar el
espacio explicitamente, simplemente definiendo una funcién llamada una funcién kernel, que juega el
rol del dot product en el espacio de caracteristicas. Esta técnica evita la dificultad computacional de

representar explicitamente los vectores de caracteristicas.

1.3 Hiperplano

Uno de los conceptos mas empleados en las Maquinas de Soporte Vectorial es el de hiperplano. Un

hiperplano es un concepto de geometria. Es una generalizacion del concepto de plano.

En un espacio de una Unica dimensién (como una recta), un hiperplano es un punto; divide una linea
en dos lineas. En un espacio bidimensional (como el plano xy), un hiperplano es una recta; divide el
plano en dos mitades. En un espacio tridimensional, un hiperplano es un plano corriente; divide el
espacio en dos mitades. Este concepto también puede ser aplicado a espacios de cuatro dimensiones

y mas, donde estos objetos divisores se llaman simplemente hiperplanos.
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Definicion formal

En general, un hiperplano es un espacio afin de codimension. En otras palabras, un hiperplano es un

analogo de muchas dimensiones al plano (de dos dimensiones) en el espacio tridimensional.

Un hiperplano afin en un espacio n-dimensional puede ser descrito por una ecuacion lineal no

degenerada con la siguiente forma:
alxl +a2x2 + ... + anxn = b.

Aqui no degenerada significa que no todas las ai son 0. Si b=0, se obtiene un hiperplano lineal, que

pasa a traves del origen.
Las dos mitades del espacio definidas por un hiperplano en espacios de n dimensiones son:

alxl +a2x2+...+anxn<b

alx1 + a2x2 +... + anxn 2 b.

1.4 Minimizacion del Riesgo Empirico (MRE).

Veamos ahora en que consiste la minimizacion del Riesgo Empirico desde un punto de vista simple, la
MRE consiste en encontrar la funcion f(x) que minimice el riesgo promedio del conjunto de
entrenamiento. En la medida en que tengamos mayor cantidad de vectores, se puede asegurar que el
riesgo empirico converge asintéticamente al riesgo esperado cuando el nimero de valores tiende a

infinito (N->).

1.5 Dimensién de Vapnik- Chervonenkis (VC).

Otro de los conceptos fuertemente manejados en la teoria de las Maquinas de Soporte Vectorial es la

Dimensiéon de Vapnik Chervonenkis (VC), definida por el nimero maximo h de vectores z1...zn que se
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pueden separar de todas las maneras posibles 2" por los hiperplanos, a partir de funciones que miden
el mayor nimero de muestras que pueden ser explicadas por el sistema. Donde para un conjunto de
datos R, la familia de hiperplanos que se genera esta dada por el término R® en donde D es al menos
D+1 para valores de D mayor que cero. Teniendo como propiedades que:

i) La dimension de VC hy de cada conjunto Sy de funciones es finita. Por lo tanto, h;<h,...<h,....

i) Cualquier elemento Sy de la estructura contiene un conjunto de funciones.

La relacion existente entre los conceptos anteriormente explicados viene dada por:

R{n(ZN/R)+ 1) — In(n/4)
N

R(f) £ R (F) +

Confianze VC
Donde:
N = NUumero de muestras entrenadas.
R (f)= Riesgo Esperado.
Remp (f)= Riesgo Empirico.

h= Dimension de Vapnik-Chervonenkis.

Si se realiza un andlisis de la misma se puede asegurar que: el modelo mas adecuado se encuentra
cuando se logra un balance entre el Riesgo Empirico (Remp(f)) y la dimension de VC, este problema
se conoce como la minimizacion del riesgo estructural. Ademas, a medida que la relacion N/h se hace

mayor, la confianza VC se hace menor y el Riesgo Esperado se acerca al Riesgo Empirico.

Una Maquina de Soporte Vectorial mapea los puntos de entrada en un espacio de caracteristicas de
una dimensién mayor y encuentra el hiperplano 6ptimo que los separe y maximice el margen m entre

las clases, en este espacio. Ver Figural.

1\
®
o Oo
m ®
5 mm /
H m m

A4

Figura 1.

10
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A partir del conjunto de entrenamiento, donde el dominio de las imagenes se encuentran en el intervalo
[-1; 1], las ecuaciones de los hiperplanos H1 y H2 viene dada por: H1= wxi+b=1, H2= wxi+b=-1y el
hiperplano 6ptimo por wxi+b=0, partiendo de que ||w|| es la norma del vector normal al hiperplano para
las clases que se representan. Por lo tanto el margen m se calcula por la expresion m=2/||w||. Ver
Figura 2. [4]

TH1
| o)
O W

O
O
| | / ,
Figura 2 ™ W

Maximizar dicho margen es un problema de programacién cuadratica. Uno de los métodos para
resolver el problema es a través de la teoria de Lagrange el cual fue extendido al problema de
optimizacion con restricciones. Los conceptos principales de esta teoria son el concepto de

multiplicadores de Lagrange (a) y la funcién del Lagrangiano (Lp (w, b, a)) relacionadas en la ecuacién:
g

Lplw, b )= % (w7 —Zcxl-[yl.[wi"x[+ b] - 1]

-1
Dicha teoria es una generalizacién del resultado de Fermat en 1629, el cual plantea el problema de

optimizacion sin restricciones.

En 1951 Kuhn y Tucker generalizaron la teoria de Lagrange permitiéndose entonces la introduccion de
restricciones de desigualdad en el problema de optimizacion. Solo los puntos que estén situados en
unos de los hiperplanos cumple que a>0 y se les denomina vectores de soporte, que son los que
ayudan a definir el hiperplano 6ptimo, segun la expresion:

ofw, ba) _ _i
A = =W = - I:I[}F[xi

En el que se utiliza el producto del punto, con funciones en el espacio de caracteristicas que son
llamadas Kernels. La minimizacion del Riesgo Empirico y la dimensién de Vapnik-Chervonenkis son
fundamentales para lograr la basqueda de la solucién 6ptima mediante funciones que en un espacio

numérico determinado, logre el hiperplano separador. En la representacion de estos conjuntos de

11
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entrenamiento, los mismos pueden estar linealmente separados. De no ser asi, se utilizan las
funciones Kernels para llevar estas muestras a un plano de mayor dimensién donde puedan ser
linealmente separables. Dentro de los més utilizados se encuentran: el Kernel Polinomial y el de Base
Radial. Las Maquinas de Soporte Vectorial pueden trabajar con dos o mas clases en dependencia del
problema al que se apliquen.[5]

1.6 Condiciones Karush-Kuhn-Tucker (KKT) necesarias.

Uno de los aspectos mas relevantes para la aplicacion de las Maquinas de Soporte Vectorial, es el

cumplimiento de las condiciones Karush-Kuhn-Tucker (KKT), estas son:

Condicion del gradiente:

oL :
F— w— v = 0,
a“? rgi L |
aL,  {aL, 9L, oL,
ow N Dyt dws? T Owy,
oL !
P — v = 0,
a||l_:';l' ll—=£| [
oL
-{?
— = = 0.
on,  * /()

Condicién de ortogonalidad:

Aigi = -Ai(yi(w*xi-b)-1)=0 i=1,...,|

Condicion de viabilidad:
-yi (W*xi-b)+1<=0 i=1,....l

Condicién de no-negatividad:
Ai>=0i=1,.... .

El punto de ensilladura de Lagrange determina la solucion al problema de la optimizacion.
El problema dual es:

Maximizar

12
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! 1 P
f_.,r) = Z ;'L,.' — E E E }u!';lln.-.}"1l-'r""l"l1x:'| - ‘_!ij

i=1 i=li=1

Donde

A:>0 i=1,...L

Se pueden encontrar todos los A' solucionando la ecuacién con la Programacion Cuadratica.

w se obtiene mediante la siguiente ecuacion

[
w = Z Aivix;.

i=1
Ai es > 0 en el punto donde un vector de soporte y su restriccion correspondiente son activos. Es cero
en el punto que no es un vector de soporte y su restriccion correspondiente son inactivos. Podemos

calcular b usando la ecuacion

Ai (yi (w*xi-b) -1) =0i=1,....... ,

Eligiendo el xi con A distinto de cero.

La clase de los datos de entrada x se determina con: class(x) = sign (w*x-b)

En la practica debido a la implementacion numérica, el valor medio de b es encontrado calculando el

promedio.

1.7 Maquinas de Soporte Vectorial para la Clasificacion.
Entre las aplicaciones mas relevantes de las Maquinas de Soporte Vectorial se encuentra la

Clasificacion, veamos a continuacion como funciona el conjunto de algoritmos de aprendizaje para esta

funcion.

13
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El problema de la clasificacién puede reducirse a examinar dos clases sin pérdida de generalidad. En
este problema el objetivo es separar mediante una funcion inducida por los datos, las dos clases

presentes.
"D = {I:xl.l:rrl::l.l g I:-rl.l TI:I}.I x E Rﬂ.-}’ E {_1.-1}-
La tarea es encontrar un clasificador que funcione bien en datos futuros, es decir que generalice bien

la clasificacion.

Consideremos el siguiente ejemplo:

Figura 3 Hiperplano Separador Optimo

Aqui hay muchos posibles clasificadores lineales que pueden separar los datos; sin embargo solo
existe un clasificador que maximiza el margen, maximiza la distancia entre él y los puntos mas
cercanos de los datos de cada clase. A este clasificador lineal se le denomina hiperplano separador

optimo.

De forma intuitiva se puede esperar que este separador generalice bien la clasificacion para datos

futuros.

1.7.1 El hiperplano separador 6ptimo.

El concepto de hiperplano separador optimo surge cuando se considera el problema de separar el

conjunto de vectores de entrada en dos clases a las que pertenecen; usando un hiperplano.

14
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fw, xd+ b =0,

Se dice que un conjunto de vectores ha sido éptimamente separado por un hiperplano, cuando se
separan sin errores y la distancia entre el vector mas cercano y el hiperplano es la maxima.

Sin perder generalidad se puede considerar el hiperplano canénico donde los parametros w, b se
expresan mediante:
minfw, x4+ & =1

L

La norma del peso del vector debe ser igual a la inversa de la distancia del punto mas cercano en el

conjunto de datos al hiperplano. Como se muestra en la siguiente figura:

Figura 4 Hiperplanos Candnicos

Un hiperplano separador en forma candnica debe satisfacer las siguientes condiciones.
y[lwxh+bl=1, i=1..,1

La distancia d (w, b ; x) al punto x desde el hiperplano (w , b) es:

15
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diw, b,x) =

El hiperplano 6ptimo viene dado por maximizar el margen, p, sujeto a la ecuacion:
vi[lwxh+bl=1, i=1..1

El margen viene dado por:

olw, b)) min r:ﬂ:w, b;xf:l+ min cil:w, b;x‘:l
i =

zlort=—1 o 1

= L(I.min |{w1x"}+ b|+ ‘{wa‘}+ h‘)
[[wll Aefipt=-1

min
=

x 1

oz

el
De ahi que el hiperplano que separa de forma 6ptima los datos es el que minimiza:
1 2
dlw) = > (vl

Es independiente de (b) pues ya se considera que es un hiperplano separador. Se supone entonces

que:
llwll =4

Entonces:

diw, b, x) =

o | e

16
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De acuerdo a esto los hiperplanos no pueden acercarse mas de 1/A a ningun punto de los datos.
Como se aprecia en la siguiente figura:

Figura 5 Restriccién del Hiperplano Canénico

La dimension Vapnik-Chervonenkis, h, del conjunto candénico de hiperplanos en el espacio n

dimensional es delimitado por:
B min[R2A%,n] + 1,
Donde R es el radio de la hiperesfera que engloba todos los puntos del juego de datos.

Evitando la pérdida del limite superior en la dimensién Vapnik Chervonenkis empleamos el punto de

ensilladura dado por la funcion de Lagrange.
1 1
B0, b,0) = Zlwll? = ) o, (3w + B] = 1)

i=1

Donde a es el multiplicador de Lagrange, la lagraniana debe ser minimizada con respecto a w, b y

maximizada con respecto a a >=0.

La clasica dualidad lagraniana permite que el problema primario de la ecuacion 2.11 sea transformado

en el siguiente problema dual, que resulta de mas facil solucién. El problema dual viene dado por:

max W) = max (mig. & (w, b, D{]) :

17
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El minimo con respecto a w, b en la lagraniana ¢ viene dado por:

1
d¢p
T =0= y.=10
= Zl““”"

!

ks

a=0=&w=20{f}ffx[.=l:l
=1

Combinando las tres ecuaciones anteriores el problema dual seria:

: : 2
1
max W) = maz —EZ Z oc o, v v {x, X ) + Z o<,

i=1  j=1 k=1

Asi la solucion al problema viene dada por:

Sujeto a:

e,=0 =1

L]

!
Z oL vy = 0,

i=1

Resolviendo la ecuacion 2.15, con las sujeciones 2.16 se determina el multiplicador de Lagrange y el

hiperplano separador 6ptimo viene dado por:

18
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wt = —E{w*,x,r+ X )

Donde x,y Xses cualquier vector de soporte para cada clase que satisfaga:
0C,, 00> 0, ¥r=—Ly =1

El clasificador fuerte es entonces:
flx) = sgn({w*, x) + &)

Alternativamente, un clasificador suave puede ser usado para interpolar linealmente el margen

-1 : =z=-1
Flx)=h{iw'xi+ b)) where hiz) = [z : —l=zx1
+1 : =z=1

Esta puede ser una solucidon mas apropiada que el clasificador fuerte pues produce un valor de salida
real entre -1 y 1 cuando el clasificador es solicitado dentro del margen, donde no residen datos de
entrenamiento.

De las condiciones de Kuhn-Tucker *(ver Condiciones KKT en este mismo capitulo)

o (yi[w, xd+ b — 1) =0,0=1,..,1

Asi solo el punto x' puede satisfacer:

TE[{WJIE} + .h] =1

De esta forma no se tendran multiplicadores de Lagrange de valor O.
Estos puntos reciben el nombre de vectores de soporte. Si la informacién es linealmente separable

todos los vectores de soporte se encontraran ajustados al margen y ademas el nimero de vectores de

soporte sera muy pequefio.
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Como consecuencia el hiperplano es determinada por una pequefia parte de los datos de
entrenamiento, el resto de los puntos podran ser removidos del conjunto de entrenamiento y al
recalcular el hiperplano dard el mismo resultado. De esta forma las Maquinas de Soporte Vectorial
pueden ser usadas para resumir la informacién contenida en un juego de datos a sus vectores de

soporte. Si las clases son linealmente separables la siguiente igualdad se mantendra:
i

2= o = D o= D D sy

i=1 = [EEF g JELL =

Asi de la ecuacion 2.10 la dimension Vapnik Chervonenkis del clasificador esta dada por:

Py

[ESH s

R = min +1

X1 [x2 [y
1 [1 [1
3 |3 |1
1 (3 |1
3 |1 |1
2 |25]1
3 |25-1
4 |3 |1

Tabla de datos linealmente separables y si los datos de entrenamiento, X, son normalizados para

guedar dentro de la hiperesfera.

> ]

[ESK 2

A= 1+ min
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1.8 Maquinas de Soporte Vectorial para Regresion.

Las Maquinas de Soporte Vectorial se desarrollaron inicialmente para solucionar problemas de
clasificacién, pero se han ampliado para problemas de regresion. Los resultados finales a los que se
puede arribar luego del empleo de las SVM pueden ser cualitativos o cuantitativos, para en el andlisis
cuantitativo se emplean Maquinas de Soporte Vectorial para regresion. Dicho método es una extension
del anteriormente explicado. Se conoce que la regresion crea una regla para predecir rasgos
numeéricos desconocidos desde rasgos numéricos conocidos y entre los cuales la relacion que existe
es la naturaleza del vector, por lo que esta es una forma de aprendizaje supervisado. Los métodos
para estimar dependencias funcionales basadas en los datos se introdujeron por los matematicos
Gauss (1777-1855) y Laplace (1749-1827) los cuales basaron su teoria en el calculo de los minimos
cuadrados y el modulo de los mismos. Es necesario decir que aunque estos procedimientos
matematicos, que la fundamentan son antiguos, la Regresion Soportada por Vectores (RSV) fue

creada en el afio 1996.

El empleo de estimadores robustos para determinar los valores que tienen ruido dentro de la
prediccion se estiman a través de funciones de pérdida, donde los primeros pasos en este sentido se
dieron por Tuckey quien demostré que en situaciones reales, se desconoce el modelo del ruido y dista
de las distribuciones supuestas. A raiz de esto, Huber crea el concepto de estimadores robustos los
cuales estan determinados por funciones de pérdida. En la actualidad, las mas utilizadas son: las

funciones de pérdida cuadratica y lineal, y la de Huber, entre otras.

La funcién de pérdida conocida como ¢-insensitive, le aporta una propiedad nueva a las soluciones que
dan las maquinas de soporte vectorial, la llamada esparcidad de la solucién. Ella tiene la ventaja de
gue no se necesitan todos los patrones de entrada para describir el vector de regresion, posibilitando

una via mas eficiente, desde el punto de vista computacional, para su implementacion.
Las Maguinas de Soporte Vectorial para regresion utilizada estan basadas en la funcion de costo ¢-

insensitive. Esta funcién tiene la estructura que combina dos funciones, una de las cuales es f(u)=|u|

y la funcion constante f(u) = const... Definida pory; -(w .x;)-b < €.
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Este tipo de funciones pueden crearse ademas, en la medida en que se desarrolle una estimacion
determinada, dando paso asi a nuevas definiciones y modificaciones en los datos de entrada: ( xi, Y1
) (X1, 1) €EX xR donde X denota el espacio de entrada de los patrones.

En el método de regresion por vectores de soporte, usando la funciéon de costo ¢-insensitive, el
objetivo es encontrar una funcién f(x) que tenga como maximo una desviacion ¢ de los valores de
salida y; (Figura 6) para todos los datos de entrenamiento y al mismo tiempo sea tan lineal como sea

posible. Se describe la funcién como: f( x)=<w,x>+b conw € X, b € R.

La solucién de esta ecuacion se convierte en un problema de optimizacién convexo, tal como se
representa a continuacion.

|
Minimizar 1 |w|?+C S (&+ &)
2 i=1

Yi- <W, X>- b <¢ + §
Sujeto a: <w, x>+b-yise+& }

& & =20
Donde & y &~ son variables de holgura introducidas para las situaciones en las que es necesario
permitir errores y la constante C >0 determina el compromiso entre el aplanamiento de f y la cantidad
cual las desviaciones mayores que ¢, se toleran, siendo un parametro de regularizacion y libre de ser
ajustado a la maximizacién del margen m. La formulacién anterior es la correspondiente a trabajar con

la funcion de pérdida e-insensitive que se describe como:

€]l ={ 0 si |&i] <& }

{|&l|- € en otro caso}

Solamente los puntos que se encuentren fuera de esta condicién son los que contribuyen con las

funciones de pérdida. Ver Figura 6.
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]

Figura 6.
La solucién de este problema de optimizaciéon se realiza, al igual que con las Maquinas de Soporte

Vectorial, mediante el empleo de los multiplicadores de Lagrange y la funcion del Lagrangiano.

Por lo tanto, se puede afirmar que en este tipo de técnicas, su estructura se determina sobre la base
del conjunto de entrenamiento necesitandose pocos parametros para el mismo. Dicho entrenamiento
se reduce a la solucion de un problema de optimizacion que se reduce a un problema de programacion
cuadratica. Al mismo tiempo, el uso de las funciones Kernels muestra una gran eficiencia en el

resultado de la prediccion.

1.9 Estudios realizados en los ultimos afios.

Las Maquinas de Soporte Vectorial han tenido gran aplicacién en la bioinformética, principalmente en
la prediccion de actividad biol6gica en compuestos y en muchos otros campos de estudio en los
ultimos afios, por ejemplo:

Afio 2001

Se emplearon en el disefio de medicamentos para andlisis de datos farmacéuticos en la Universidad
de London.[6]

Ano 2003

Fueron utilizadas para el disefio de farmacos y el estudio de similitud de los Medicamentos y

prediccion de la inhibicién de enzimas. En el Departamento de Quimica de la Universidad de MoscU.[7]
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Afio 2004

Las Maquinas de Soporte Vectorial fueron utilizadas en la Universidad de Paris para desarrollar los
modelos de QSAR que correlacionan las estructuras moleculares a su toxicidad y bioactividades. El
funcionamiento y la capacidad predictiva de Maquinas de Soporte Vectorial, fueron descritas usando
los parametros fisicoquimicos o los descriptores moleculares. En ambos casos estudiados, la
capacidad predictiva del modelo de Maquinas de Soporte Vectorial es comparable o superior. Los
resultados indican que Maquinas de Soporte Vectorial se puede utilizar como herramienta para
modelar los estudios QSAR.[8]

Se empleé en la Universidad de Paris en el estudio cuantitativo de la relacién estructura-movilidad de

los acidos carboxilicos en la electroforesis de vasos capilares.[9]

Las Maquinas de Soporte Vectorial fueron utilizadas en el Departamento de Quimica de la Universidad
de Lanzhou para desarrollar un modelo cuantitativo de la relaciéon de la Estructura-Caracteristica
(QSPR) de la energia en enlace de la disociacion del Oxigeno con el hidrégeno(O-H) de 78 fenoles
substituidos.[10]

Las Maquinas de Soporte Vectorial, como tipo novedoso de maquina que aprendia, fueron utilizadas
para desarrollar un modelo cuantitativo de la relacion de la estructura-movilidad (QSMR) de 58

alifaticos y de acidos carboxilicos aromaticos basados en los descriptores moleculares.[11]
Afio 2005

La Universidad de Lanzhou utilizé Maquinas de Soporte Vectorial en el estudio QSAR de los
compuestos de interrupcién de la endocrina natural, sintética y ambiental para atar al receptor del

andrégeno. Donde a partir de cinco descriptores el método mostré excelentes resultado.[12]
Afio 2006
Fue empleada para determinar la prediccién de un modelo cuantitativo de la relacién de la estructura-

caracteristica (QSPR) se ha desarrollado para la degradacion electroquimica de fenoles substituidos.

Comparado con los modelos desarrollados con los cuadrados (PLS) y la regresion linear maltiple
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(MLR), donde estaban 0.804 y 0.799 Q2 respectivamente, Maquinas de Soporte Vectorial demostraron

rendimientos mas altos.[13]

Se emplearon para predecir relaciones cuantitativas de la estructura caracteristica para los pesticidas
en la universidad de Lanzhou, donde se probaron con: método heuristico (HM) y Maquinas de Soporte
Vectorial y los modelos lineares y no lineales, generados por ambos se compararon los resultados de
estos dos métodos, resultando las Maquinas de Soporte Vectorial el mejor método.[14]

Se emplearon en relaciéon cuantitativa de la estructura-actividad de modelos para la prediccion de los
irritantes sensoriales de productos quimicos organicos volatiles. De ellos se han desarrollado: modelos
de clasificacién y de regresion para la prediccion de los irritantes sensoriales (LOGRD50) de los
productos quimicos organicos volatiles (VOCs). Cada compuesto fue representado por los descriptores

estructurales.[15]
Afo 2007

En un estudio conjunto entre las venezolanas Universidad Nacional Experimental Francisco de
Miranda y la Universidad Simon Bolivar y el Real Hospital Victoria y la Universidad de Ulster del Reino
Unido se aplicaron las Maquinas de Soporte Vectorial para la prediccién de la ocurrencia de Shocks
eléctricos en la cardioversion interna de pacientes con fibrilacion atrial también conocida como

auricular. [16]

En la Universidad de las Ciencias Informéticas se realizd un ensayo que demostrd la aplicabilidad de

las Maquinas de Soporte Vectorial en la prediccion de actividad biol6gica en compuestos organicos.

1.10 Conclusiones

Tras analizar el funcionamiento y la efectividad de las Maquinas de Soporte Vectorial en la solucion de
problemas como el que se plantea, al no tener una solucion libre y facilmente integrable con la
Plataforma GRAphTOol y al identificar numerosas mejoras posibles a partir de la de la implementacién
de nuevos kernels en los paquetes actualmente utilizables, se decidié desarrollar una solucion

informatica aplicando las Maquinas de Soporte Vectorial.
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Con este capitulo se aclararon los mas importantes conceptos relativos a las Maquinas de Soporte
Vectorial y se garantizé un fundamento para la futura comprensién del trabajo. Con el desarrollo de la
aplicacion se lograra la creacion de modelos predictivos y la aplicacién de estos modelos sobre juegos
de datos para realizar predicciones de la actividad biolégica, empleando la Plataforma GRAphTOol.

Esto permitira ademas hacer mas breve el proceso de busqueda de nuevas compuestos con posible

actividad biolégica en un sentido determinado, las cuales servirdn para el desarrollo de nuevos

farmacos y disminuira sus costos de investigacion y desarrollo.
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CAPITULO 2: MATERIALES Y METODOS.

2.1 Introduccioén

En este capitulo se presentardn los materiales utilizados para el desarrollo de los algoritmos y los
métodos que se siguieron a la hora de utilizar dichos materiales. Se enfocaran los algoritmos de
aprendizaje ensemble y ensemble infinitos; en el marco de estos se abordaran los nuevos kernels de
procesamiento, afladidos a las librerias tradicionales y se dara una sencilla explicacion de cada uno,

como ejemplos de los métodos mas relevantes para arribar a la solucion.
2.2 Materiales

Dado el gran numero de herramientas disponibles hoy para el desarrollo de software se hace

imprescindible un trabajo de seleccién de las que resulten 6ptimas para el trabajo.

La efectividad de las predicciones realizadas con Maquinas de Soporte Vectorial alrededor del mundo
ha dado lugar a un auge en la creacién de software utilizando esta técnica de Inteligencia Artificial,

como se puede apreciar en el capitulo anterior.

A continuacion se enumeraran las tecnologias seleccionadas para el trabajo y se expondran las

razones que llevaron a esta seleccion.

2.2.1 Lenguaje de Modelado (UML)

Segun su definicion, UML (Unified Modeling Language — Lenguaje Unificado de Modelado) es un
lenguaje de modelado visual que se usa para especificar, visualizar, construir y documentar artefactos
de un sistema de software desde una perspectiva orientada a objetos.

UML es un lenguaje que:

v" Sus modelos pueden conectarse de forma directa con una gran variedad de lenguajes de

programacion.

v Proporciona un vocabulario y unas reglas que se centran en la representacion conceptual y
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fisica de un sistema y que indican como crear y leer modelos bien formados.

Mezcla graficos y texto, de hecho, detrds de cada simbolo en la notacién UML hay una
semantica bien definida, de manera que un desarrollador puede escribir un modelo en UML, y
otro desarrollador, o incluso otra herramienta, puede interpretar ese modelo sin ambigiedad.

Cubre toda la documentacién de la arquitectura de un sistema y todos sus detalles. También

proporciona un lenguaje para expresar requisitos y pruebas del software.

Especifica todas las decisiones de analisis, disefio e implementacion que deben realizarse al

desarrollar y desplegar un sistema.

v Modela las actividades de planificacién de proyectos y gestion de versiones.

¢Por qué UML?

Siendo UML el estandar internacional para el modelado, se puede decir que es necesario y obligatorio

el mejorar la calidad del desarrollo de software y para esto se deben adoptar procedimientos,

metodologias y herramientas que permitan una estandarizacion en la ingenieria de software, esto es

precisamente lo que ofrecen los lenguajes de modelado de software, un lenguaje comdn que permite el

crear una disciplina con estandares que tiene las siguientes caracteristicas:

v

v

Modela sistemas utilizando técnicas orientadas a objetos (OO).

Permite especificar todas las decisiones de analisis, disefio e implementacion, construyéndose

asi modelos precisos, no ambiguos y completos.

Puede conectarse con lenguajes de programacion (Ingenieria directa e inversa).

Permite documentar todos los artefactos de un proceso de desarrollo (requisitos, arquitectura,

pruebas, versiones, etc.).

Cubre las cuestiones relacionadas con el tamafio, propias de los sistemas complejos y criticos.
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v" Es un lenguaje muy expresivo que cubre todas las vistas necesarias para desarrollar y luego
desplegar los sistemas.

v Existe un equilibrio entre expresividad y simplicidad, pues no es dificil de aprender ni de utilizar.

v" UML es independiente del proceso, aunque para utilizarlo 6ptimamente se deberia usar en un
proceso que fuese dirigido por los casos de uso, centrado en la arquitectura, iterativo e

incremental.

2.2.2 Herramienta CASE.

La herramienta CASE utilizada para modelar el programa es el Visual Paradigm que es un producto de
Visual Paradigm UML Community. Tiene disponible distintas versiones: Enterprise, Professional,
Standard, Modeler, Personal y Community la cual es gratuita. Unas de las principales diferencias entre
el Visual Paradigm y otros sistemas basados en Windows, estd en la fuerza de la interfaz de la
aplicacion presentado a los usuarios y la base de todas las aplicaciones de base de datos. Visual
Paradigm provee a los usuarios de una presentacion con Multiple Document Interface (MDI). Todas las
vistas tienen menus pull-down, barra de botones, de teclado y de navegacién de los datos. Las vistas
proporcionan menus pop-up del contexto, ayuda del estado en todos los campos, listas de la seleccion
y las tablas de la validacion, asi como confirmaciones y advertencias en todas las operaciones de los
datos. Visual Paradigm es una herramienta que sirve para realizar modelado UML siguiendo el
estdndar UML. Esta herramienta tiene unas caracteristicas graficas muy cémodas que facilitan la
realizacién de los diagramas de modelado. Entre otras caracteristicas importantes que tiene es la
integracion con algunos IDE de programacion como Eclipse desarrollado por IBM, Netbeans de Sun o
JBuilder de Borland.

2.2.3 Plataforma de Desarrollo.

En cuanto a plataforma escogida se optd por jdk versiéon 1.5.0 10 y como lenguaje de programacion
Java debido a que es un lenguaje de propésito general y al hecho de ser independiente de la

plataforma, buscando la portabilidad en los diferentes sistemas operativos y plataformas de hardware.
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2.2.4 Entorno de Desarrollo.

Se utilizd Eclipse como entorno de desarrollo, es una plataforma de software de cddigo abierto,
extensible. Esta plataforma, tipicamente ha sido usada para desarrollar entornos integrados de
desarrollo, como el IDE de Java llamado Java Development Toolkit (JDT) y el compilador (ECJ) que se
embarca como parte de Eclipse y que son usados también para desarrollar este entorno. Sin embargo,
también se puede usar para otros tipos de aplicaciones cliente ademas de ser un entorno de desarrollo
integrado que ofrece el control del editor de codigos, del compilador y del depurador desde una Unica
interfaz de usuario. Este entorno de desarrollo integrado ofrece, el control del editor de cédigo, del
compilador y del depurador desde una Unica interfaz de usuario. Ademas Eclipse es una plataforma

universal para integrar herramientas de desarrollo, basada en plug-ins.

2.2.5 Gestor de Bases de Datos.

Finalmente como sistema gestor de bases de datos se ha utilizado MySQL en su version 5.0 debido a
ser software libre, es uno de los gestores mas rapidos que se encuentran en el mercado, presenta

versiones en varios sistemas operativos y compatibilidad entre sus versiones y es muy facil de usar.

MySQL es un sistema de administracion de bases de datos relacional (RDBMS). Se trata de un
programa capaz de almacenar gran cantidad de datos y distribuirlos para cubrir las necesidades de
cualquier tipo de organizacién, desde pequefios establecimientos comerciales a grandes empresas y
organismos administrativos. Existe la seguridad de contar con una importante cuota de mercado y de
saber que es una solucion estable, mantenida por un buen equipo de desarrolladores y e incluso con
soporte de pago. Compite con sistemas RDBMS como Oracle, SQL Server entre otros. Incluye todos
los elementos necesarios para instalar el programa, preparar diferentes niveles de acceso de usuarios,

administrar el sistema y proteger los datos. Utiliza el lenguaje de consulta estructurado.

Facilidades.
MySQL es un sistema facil de instalar y configurar en servidores Windows, Linux entre otros. Ademas
ofrece facilidades para la realizacién de consultas para el manejo de los datos. Permite centralizar la

base de datos y brinda mayor seguridad para estas.
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Funcionalidad.
MySQL dispone de muchas funciones vitales para el desarrollo profesional coémo puede ser el volcado

online, la duplicacién etc.

Portabilidad.
MySQL puede correr en la inmensa mayoria de sistemas operativos, por lo que junto a otro lenguaje
de programacion de lado de servidor de alta portabilidad como Java y PHP permite el desarrollo de

aplicaciones, el acceso y copia de los datos desde cualquier Sistema Operativo.

2.3 METODOS.

2.3.1 Algoritmos de aprendizaje ensemble.

Entre los métodos mas importantes aplicados en la investigacion, se encuentran los algoritmos de
aprendizaje ensemble, que representan toda una corriente de pensamiento en la creacién de kernels

de procesamiento.

El paradigma de aprendizaje ensemble denota una amplia coleccién de algoritmos de aprendizaje. En
lugar de considerar un poderoso modelo de aprendizaje G, un algoritmo de aprendizaje conjunto A,

maneja modelos de aprendizaje base H, que son generalmente simples.

El clasificador h € H es también llamado algoritmo de aprendizaje basico. El algoritmo entonces

construye una funcion de decision g " by 2

T

g (r) = sign Z wy fy(x)

=1

wy, = 0,t=1,2,---,1T.

Cualquier clasificador g que pueda ser expresado con esta funcion es considerado un clasificador

ensemble y la w; en la funcién es llamada el peso de la hip6tesis.
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Aunque H podria ser de tamafio infinito, en teoria, el conjunto tradicional de los algoritmos de
aprendizaje suele ser finito y predefinido en T. Denominados algoritmos finitos de aprendizaje
ensemble. Estos algoritmos suelen compartir otra caracteristica comuan: eligen cada hipoétesis h,

llamando a otro algoritmo de aprendizaje Ay, conocido como algoritmo de aprendizaje base.

Los algoritmos ensemble de aprendizaje son utiles por contar con algunas o todas las siguientes
propiedades: estabilidad, precision y eficiencia.

Estabilidad: Cuando un algoritmo de aprendizaje devuelve una muy diferente funciéon de decision g
ante un pequefio cambio en los datos, llamamos a este algoritmo inestable. Los algoritmos inestables
no son deseables pues suelen ser susceptibles al ruido, medidas imprecisas o incluso pequefios
errores en la entrada de los datos. Los algoritmos de aprendizaje ensemble son un acercamiento para
brindarle estabilidad a los algoritmos base, dado que la combinaciéon de varios de estos algoritmos

base da como resultado una mayor generalizacion estabilizando los resultados.

Precision: La precision de los algoritmos de aprendizaje ensemble viene dada por la eliminacién o
reduccién del error individualmente acumulado por cada algoritmo base, logrando que el posible error

en el algoritmo ensemble sea eliminado o reducido.

Eficiencia: La eficiencia de los algoritmos de aprendizaje radica en que en vez de trabajar con un
modelo G complejo que generalmente complica el procesamiento y reduce la eficiencia, el tipo de
algoritmos ensemble divide el problema en varios problemas pequefios, es decir trabaja con varios
algoritmos base mas simples, con esa técnica de divide y venceras el problema antes complejo queda
reducido a un buen numero de modelos sencillos que pueden ser rapidamente procesados,

brindandole eficiencia al algoritmo resultante.

2.3.2 Algoritmos de aprendizaje ensemble infinitos.

Ya se han introducido los principios basicos de los algoritmos ensemble de aprendizaje. Ahora se hara
un acercamiento a las motivaciones y posibles dificultades al trabajar con algoritmos de aprendizaje
ensemble infinitos.
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La mas importante razon para pasar de algoritmos de aprendizaje ensemble finitos a infinitos es para
aumentar aun mas la capacidad de los modelos de aprendizaje. La capacidad de los algoritmos
ensemble de aprendizaje esta limitada en poder.

Hasta hoy los algoritmos de aprendizaje ensemble, que son finitos, han sido vistos como una
simulacién del comportamiento cuando T tiende a infinito, es decir son una simulacion de un algoritmo
de aprendizaje ensemble infinito. Hasta ahora unos algoritmos tratan de aplicar el paradigma de
aprendizaje infinito, mientras otros hacen crecer la cantidad de algoritmos base para que T se acerque
cada vez mas a infinito. Eso nos sugiere que un trabajo con algoritmos de aprendizaje ensemble

infinitos resulta imprescindible.

2.3.3 Kernels.

Las funciones kernel son funciones matematicas que se emplean en las Maquinas de Soporte
Vectorial. Estas funciones son las que le permiten convertir lo que seria un problema de clasificacion
no lineal en el espacio dimensional original, a un sencillo problema de clasificacion lineal en un

espacio dimensional mayor.

Para poder ser consideradas candidatas a kernels, las funciones deben cumplir tres condiciones
iniciales fundamentales; deben ser continuas, simétricas y positivas. Estos son los requerimientos

basicos para poder ser expresadas como un producto escalar en un espacio dimensional alto.

El espacio dimensional simulado mediante las funciones kernel se define tomando a cada
caracteristica de los datos como una dimension. Esto convierte a las entradas en un conjunto de
puntos en un espacio euclidiano n-dimensional. Es mucho mas facil establecer relaciones entre los

datos expresados en esta forma.

Con el objetivo de identificar los kernels 6ptimos a incorporar se analizaron numerosas opciones
disponibles, entre las posibilidades estudiadas destacan los siguientes kernels: Gaussiano, Fisher,
String, Hubert y Gaussiano de anchura modificada. Algunos de los anteriores kernels llegaron hasta la
fase de implementacién y prueba. No obstante se decidid finalmente trabajar sobre una familia de

kernels muy vinculada a la teoria de algoritmos ensemble infinitos.

A continuacién se caracterizaran cada uno de los nuevos kernels incorporados a la solucién:
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2.3.3.1 Stump kernel.

Es un kernel que encarna un numero infinito de decisiones stump. La decision stump es uno de los
modelos de aprendizaje base mas simples que se aplican, se trata de una decisién simple, pero
potente. El conjunto de decisiones stump es un simplisimo modelo de aprendizaje. Algoritmos con esta
base pueden obtener usualmente un rendimiento razonable. Ademas suelen ser eficientes y faciles de
implementar; lo que lo convierte en un algoritmo de aprendizaje base muy popular para aprendizaje

ensemble.

2.3.3.2 Perceptron kernel.

Podemos extender la solucion stump para obtener el kernel Perceptron. El Perceptron es un muy
importante modelo de aprendizaje relacionado con el aprendizaje en redes neuronales. Se ha
demostrado que el trabajo con el kernel Perceptron equivale a construir una red neuronal con un
namero infinito de neuronas. Al igual que el kernel stump, el Perceptron trabaja con una dimension

infinita.
2.3.3.3 Laplacian kernel.

Aplicando sobre el kernel stump, un grupo de transformaciones matematicas, obtenemos una
expresion del kernel stump como arbol infinito, dada la combinacién de varias funciones stump,
utilizando la expansion de la serie de Taylor, obtenemos un equivalente en la teoria ensemble infinita,
del tradicional kernel de base radial: Laplace.

expresado mediante la férmula:

k(x,x)=exp(-¥ | [x-x'] |1),¥>0.
2.3.3.4 Exponencial kernel.

Igualmente aplicando un grupo de transformaciones similares, a partir del kernel Perceptron
obtenemos un equivalente del popular kernel exponencial, expresado como arbol de decisiones

Perceptron infinitas.
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expresado mediante la formula:

kix,x')=exp(-¥ | [x-x'| |2),¥>0.

2.4 Conclusiones

Muchos son los factores a tener en cuenta a la hora de elaborar una solucién informatica, si nuestro
objetivo es desarrollar una aplicacion de calidad, competitiva y que cumpla con todos los objetivos para

los que fue creada.

No prestar la debida atencién a detalles como la seleccion del lenguaje de implementacién o la manera
en que documentamos el desarrollo del proyecto puede dar origen a riesgos potenciales o al fracaso

del proceso al no cumplir con los objetivos iniciales trazados por el equipo de desarrollo.
La seleccion y aplicacidn correcta de los materiales y los métodos de desarrollo a emplear es por tanto

una cuestion de gran importancia. En este capitulo se expuso la forma en que se hizo frente a estos

retos y las decisiones que a la postre se tomaron.
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CAPITULO 3: RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 Introduccidén

El capitulo que sigue es de especial relevancia para la comprension de la solucién informatica. Se
explicaran los algoritmos fundamentales que se implementaron, el disefio de clases que se utilizé. Se
expondra ademas una vista global del sistema y su integracion con la plataforma GRAphTOol. Se
partira del modelo conceptual para lograr la comprension del sistema. Se discutirdn también los

resultados fundamentales obtenidos a través de las distintas pruebas realizadas con la aplicacion.

3.2 Modelo conceptual

Dada la importancia del modelo conceptual como herramienta para el andlisis orientado a objetos a
continuacion se expone el que identifica la solucion informatica. EI modelo conceptual define los méas
relevantes conceptos en el dominio del problema, permite identificar atributos y asociaciones dentro del
mismo. Un modelo conceptual es una representacién del mundo real, no componentes del software, de
ahi que sea de especial importancia para clientes y desarrolladores. Los modelos conceptuales se

componen de conceptos, sus relaciones y atributos.

La siguiente figura muestra el modelo conceptual en el marco de una herramienta que crea modelos
predictivos basados en la estructura-actividad bioldégica de compuestos, y emplea estos modelos para
la prediccion o clasificacion de otros compuestos en cuanto a sus niveles de estructura-actividad

bioldgica.
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o

Administrador

realiza

Especialista

Figura 7: Modelo conceptual

3.3 Diagrama de clases

realiza

En el siguiente diagrama de clases incluimos las clases mas importantes en la arquitectura de la

aplicacion. Destacando que la mayor parte del trabajo cientifico se desarroll6 en modificaciones a la

libreria o paquete LibSVM, que en el diagrama aparece, pero que dada la complejidad de sus

componentes estimamos gue resultaria poco ilustrativa su representacién en un diagrama de clases.
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Controler_SVM

-cmdline : String Visual_SWM

~train_file_dir: 5}““9 -combo_prob : org.eclipse. swt.widgets.Com bo
-output_flle__dlr: String -combo_shrinking : org.eclipse. swt.widgets.Combo
+sa!|da_full L string ’ controladora -text_opciones : org.eclipse swt.widgets. Text

-st : svm_train = new svm_train() : 1 -text_epsilone : org.eclipse.swt.widgets. Text

-sp SV"!JJI'!U!C} = new svm_predict( -text_cachesize : org.eclipse.swt.widgets Text
-probestimate : int -text_epsilonp : org.eclipse. swt.widgets.Text

+main(args : String [] = args) : String -text_nu : org.eclipse. swt.widgets. Text
+Exacute_SVM(args : String [] = args) : String -text_cost : org.eclipse.swt.widgets. Text
+Want_Train(args : String [] = args) : String -text_coef( : org. eclipse.swt.widgets. Text
+Want_Predict(dirinput : String = dirinput, dirmodel : String = dirm odel, diroutput : String = dirout put) -text_gamma : org.eclipse.swt.widgets.Text

T -text_degree : org.eclipse. swt.widgets Text
-tipo_kernel_combo : org eclipse.swt.widgets.Combo
-tipo_svm_com bo : org.eclipse. swt.widgets.Combo
-text_resultados : org.eclipse.swt.widgets. Text
-trainfiledir : String
\/ -m odelfiledir : String
-entradafiledir : String

- -outputfiledir : String
HE3YM -comando : String[] = new String [14
~trainorpredict : int =0

-controladora : Controler_SVM = new Controler_SVM Q
+main(args : String [] = args) : void

+DoString( : String
+ValidarParametros() : boolean

1
|
<<use>> |
1
|

Figura 8: Diagrama de clases.

3.4 Implementacion de los algoritmos

3.4.1 Revisioén del pseudocodigo

El término pseudocddigo viene de la composicién entre pseudo (falso) y codigo, lo que significa que se
trata de un codigo que no es tal, sino una representacion cercana al mismo. Un pseudocdédigo es una
serie de normas léxicas y gramaticales parecidas a la mayoria de los lenguajes de programacion,
pero sin llegar a la rigidez de sintaxis de estos ni a la fluidez del lenguaje coloquial. Se puede
considerar como un lenguaje universal, pues su conversion a cualquiera de los lenguajes de
programacion estandar es un proceso sencillo. Esto permite, entre otras cosas codificar un programa
con mayor agilidad que en cualquier lenguaje de programacion, a la vez que conserva validez

semantica. Resulta muy util en el estudio algoritmos.
El pseudocddigo por tanto describe un algoritmo utilizando una mezcla de frases en lenguaje comun,

instrucciones de programacion y palabras clave que definen las estructuras basicas. Su objetivo es

permitir que el programador se centre en los aspectos légicos de la solucién a un problema.
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No siendo el pseudocddigo un lenguaje formal, varian de un programador a otro, es decir, no hay una
estructura semantica ni arquitectura estandar, cada cual propone su propio estilo. Por tanto se hace
necesario generalmente aclarar las reglas y cédigos a emplear a la hora de presentar un algoritmo en

pseudocaodigo.

A continuaciéon pondremos a su disposicion los pseudocodigos de algunos de los principales algoritmos
empleados. Para su entendimiento se necesitan conocimientos basicos de programacion. Se utilizé un
lenguaje guiado por la sintaxis de java pero que no se aleja mucho del lenguaje natural, haciéndolo

comprensible para cualquier programador.

Se vera ahora qué nos permitird esta representacion de los algoritmos en pseudocodigo, y se

analizaran las ventajas del empleo de estas representaciones.

Ventajas de utilizar un pseudocddigo.

1. Permite representar de forma facil operaciones repetitivas complejas.
Es mas sencilla la tarea de pasar de pseudocodigo a un lenguaje de programacion formal.
Si se siguen las reglas de identacion se puede observar claramente los niveles en la estructura
del programa.

4. En los procesos de aprendizaje de los alumnos de programacion, estos estan mas cerca del

paso siguiente (codificacion en un lenguaje determinado).

Ahora se vera al algoritmo dist_1 en pseudocddigo. Este algoritmo es creado para el tratamiento de los
datos a procesar empleando kernels como el Stump y el Laplace que requieren de un manejo mas

lineal de los datos de entrada que sus homdlogos.

Funcién dist_1(svm_node[] x, svm_node[] x1)

real sum <- 0

entero xlen <- longitud de x
entero xllen <- longitud de x1
enteroi<-0

entero j<- 0
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Mientras (i < xlen-1y j < xllen-1) hacer
Si (x[i]indice = x1[j]indice)
entonces
Si ((x[i]valor - x1[j]valor)>0)
entonces
sum += x[i]Jvalor - x1[j]valor
Sino
sum += x1[j]valor - x[i]jvalor
fin Si

incrementar i

incrementar j

Sino

Si(x[iJindice > x1[j]indice)

entonces
Si (x1[j]Jvalor > 0)
entonces
sum += x1[j]valor
incrementar |
Sino
sum = sum - x1[j]valor
incrementar |
fin Si
Si no
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Si(x[i]valor > 0)
entonces
sum += x[i]valor

incrementar i

Sino
sum = sum - x[iJvalor
incrementar i
fin Si
fin Si
fin Si

fin Mientras

Mientras (i < xlen-1) hacer
Si(x[ijvalor > 0)
entonces

sum += x[i]valor

incrementar i

Si no

sum = sum - x[i]valor

incrementar i

fin Si

fin Mientras
Mientras (j < xllen-1) hacer
Si (x1[j]Jvalor > 0)

entonces

sum += x1[jJvalor
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incrementar |
Sino

sum = sum - x1[j]valor
incrementar j
fin Si

fin Mientras
Devolver sum

Fin funcién

Se vera ahora el algoritmo dot (dot product o producto escalar), perteneciente al método homénimo
gue se encarga al igual que el dist_1 del manejo de los datos en el procesamiento de los kernels, pero

de la forma tradicional aplicando producto escalar.
Funcion dot(svm_node[] x, svm_node[] x1)

real sum <- 0
entero xlen <- longitud de x
entero xllen <- longitud de x1
enteroi<-0
entero j<- 0
Mientras (i < xlen y j < xllen)
hacer
Si (X[iJindice == x1[j]indice)
entonces
sum += x[incrementar ijvalor * x1[incrementar j]valor

Sino

Si (x[i]lindice > x1[j]indice)
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entonces
incrementar |
Sino
incrementar i
Fin Si
Fin Si
Fin Mientras

Devolver sum

Fin Funcion

Se analizara ahora el algoritmo Predict Perceptron, que representa el flujo de la funcién k_funcion,

para la prediccién aplicando los kernels de procesamiento cuando es seleccionado el kernel

Perceptron.

Funcion Predict Perceptron (svm_node[] x, svm_node[] x1,
coef0)

real sum <- 0

entero xlen <- longitud de x
entero xllen <- longitud de x1
enteroi<-0

entero j<- 0

Mientras (i < xlen y j < x1len) hacer

Si (X[iJindice == x1[j]indice)
entonces

real d = x[incrementar ijvalor - x1[incrementar jjvalor

sum += d*d
Sino
Si (x[iJindice > x1[j]indice)
entonces

sum += x1[j]valor * x1[j]Jvalor

incrementar j
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Sino
sum += x[i]valor * x[iJvalor
incrementar i
fin Si
fin Si
fin Mientras

Mientras(i < xlen) hacer

sum += x[i]valor * x[iJvalor

incrementar i

fin Mientras

Mientras(j < x1len) hacer

sum += x1[j]Jvalor * x1[j]Jvalor

incrementar j

fin Mientras

Devolver sqgrt(sum)+ coefO

fin Funcion

3.4.2 Analisis de la complejidad de los algoritmos.

A continuacion se hace referencia a la complejidad de los algoritmos mas importantes implementados

en nuestra solucion.
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Generalmente impera el falso concepto de que mientras mas complejo el algoritmo sea mas robusta
serd la solucion y mas eficiente, sin embargo esto se encuentra muy lejos de la realidad. Mientras
cumpla con las caracteristicas y requerimientos para los que fue creado, la sencillez de un algoritmo es

una condicién muy deseable.

Mientras mas sencillo sea un algoritmo mas facil sera su verificacion y su mantenimiento posterior. En
caso de se trate de una solucién de codigo abierto sobre todo la sencillez de los algoritmos representa

en gran medida cuan reutilizable sean.

Adquiere relevancia en este sentido el empleo eficiente de los recursos, que suele medirse a partir de
dos factores fundamentales, espacio y tiempo; es decir memoria que utiliza y tiempo que tarda en la
ejecucion. En funcién de ambos se representan el costo de la soluciéon obtenida mediante un algoritmo

determinado al problema planteado.

Junto a la complejidad de los algoritmos en si, el tiempo de ejecucién de un programa estara
determinado por varios factores, entre los que destacan: el tamafio de los datos de entrada
suministrados, las caracteristicas de las instrucciones maquina del procesador concreto que ejecute el

programa Yy la calidad del cdédigo generado por el compilador para crear el programa objeto.

Se le llama tamafo de los datos de entrada al nUmero de componentes sobre los que se ejecutara el
algoritmo. Digamos la dimensién de un tipo de dato estructurado especifico, por ejemplo una matriz o

vector, o sencillamente el tamafio de una lista de datos determinada.

La no existencia de un ordenador estandar al que puedan referenciarse todas las mediciones y
teniendo en cuenta como se dijo anteriormente que un importante namero de factores influira sobre el
tiempo de un programa ha hecho que a nivel internacional se determine a la hora de hacer el analisis
de tiempo de un algoritmo como T(n) al tiempo de ejecucién de un algoritmo para una entrada de
tamafo n. Esto ha permitido establecer una forma estandar independiente del resto de los factores una
forma de determinar el tiempo de ejecucién estimado de un algoritmo basandonos Unicamente en su

complejidad.

Se mide el tiempo ademas en funcién del nUmero de operaciones elementales que el algoritmo realiza,

denotadas por (OE) las operaciones elementales son aquellas que el ordenador realiza en un tiempo
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acotado por una constante, es decir que no dependera de ninguno de los datos de entrada. Por

ejemplo son OE :

-Las operaciones aritméticas basicas (suma, resta, multiplicacion...)

-El acceso a estructuras indexadas basicas (arreglos, listas, vectores, matrices...)
-Los saltos.

-Asignaciones a variables de tipo basico o predefinido por el compilador.
-Comparaciones légicas.

-Devolucion del resultado del algoritmo.

Conociendo esto diremos que el tiempo de ejecucion de un algoritmo dado sera una funcion T(n) que

medira el nimero de operaciones elementales (OE) que se realizan para una entrada de tamafio n.

Existen ademas un conjunto de reglas establecidas para medir el tiempo de ejecucién de los

algoritmos, es decir a la hora de calcular la cantidad de OE que deben realizarse.

v
v

El tiempo de ejecucion (TE) de una OE es 1.

El tiempo de ejecucién (TE) de una secuencia consecutiva de instrucciones se calcula sumando
los tiempos de ejecucion de cada una de las instrucciones.

El tiempo de ejecucion (TE) de una sentencia CASE se calcula sumando el tiempo de
comparacion de la condicién l6gica mas el mayor de los tiempos entre los casos.

El tiempo de ejecucion (TE) de una sentencia IF C THEN S1 ELSE S2 es T = T(c) +
max{T(S1),T(S2)}.

El tiempo de ejecucion (TE) de una sentencia WHILE C do S es T = T(C) + n iteraciones* (T(S)
+ T(C)).

Para calcular el tiempo de ejecucién (TE) del resto de las sentencias iterativas basta con
expresarlas como una sentencia WHILE.

El tiempo de ejecucion (TE) de una llamada a un procedimiento o funcion es el tiempo que

demoren en evaluarse los parAmetros mas el tiempo que demore el procedimiento.

Teniendo en cuenta estas reglas se determind el orden de 3 de los mas relevantes algoritmos de

nuestra solucion informatica. La version en pseudocédigo de dos de estos algoritmos (dist_1 y dot) se

expresé anteriormente.
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Orden de las funciones pertenecientes a la clase kernel:

k_function T(n) = 20 + 51n
dotT(n)=9+21n
dist_ 1 T(n)=15+51n

Cota Superior

Definamos la cota superior de una funcion:

f , se desea estudiar aquellas funciones 9 que a lo sumo crecen tan deprisa

f

Dada una funciéon

f

como ' . Al conjunto de tales funciones se le llama cota superior de y se denota por O(f) .

Conociendo la cota superior de un algoritmo se puede asegurar que, en ningun caso, el tiempo
empleado sera de un orden superior al de la cota.

Veamos algunas de las propiedades fundamentales:

Para cualquier funcion T se tiene que T €O(T).

si Fae@—aPD—<Q

(C Eo = =SS - > < <.}

si Ty

si =<~ »ij

Regla de lasuma: Si T < <P ik
Regla del producto: Si T <ER s E=E<gN

N o o b~ w Ddh e

Para simplificar, por lo general se asume que dado un algoritmo su orden de complejidad es

O(f) sisu tiempo de ejecucién para el peor caso es de orden O de f  es decir, T(n) es de orden
Oo(f),

Teniendo en cuenta las propiedades de la cota superior y los resultados obtenidos al analizar el tiempo

de ejecucion de los algoritmos se determiné que la cota superior de la complejidad de ambos

algoritmos es del orden @ (N)
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3.5 Resultados experimentales.

3.5.1 Descripcion de los experimentos.

Se describiran a continuacion los mas importantes experimentos realizados sobre la solucién que el

presente trabajo aporto.

Para probar la efectividad de la solucion se empleé una muestra de 81 Cefalosporinas determinadas
por 11 descriptores cada una. La variable dependiente que empleamos en las pruebas fue el nivel de
actividad biolégica de cada una de las Cefalosporinas sobre la Escherichia coli (POT_EC) vy la
Staphylococcus aureus (POT_SA).

También se realiz6 una modelacién y prediccion de actividad bioldgica empleando datos
reales obtenidos del ensayo NCI Yeast Anticancer Drug Screen. Esta muestra de trabajo tiene
una relacion de 1x1 entre moléculas activas e inactivas. Los datos estan dados por 4000
compuestos definidos por 25 descriptores cada uno. Para comprobar la calidad de las
predicciones se tomaron 3500 datos para crear los modelos y los 500 restantes para predecir

sobre ellos.
Durante las pruebas que se realizaron sobre los 4 nuevos kernels incorporados (Stump, Perceptron,
Laplace y Exponencial) se movieron los valores de las variables gamma, nu y costo dependiendo en

cada caso del kernel empleado y buscando los extremos de la efectividad de los kernels.

A continuacion se mostrara el flujo desde la creacién de un modelo, hasta la prediccion empleando el

mismo, a través de imagenes de la aplicacion.
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Figura 9: Imagen inicial de la aplicacion desktop para crear modelos.
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Figura 11: Cargado de los datos para crear el modelo.
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Figura 12: Creacién del modelo.
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Figura 13: Imagen inicial de la aplicacion desktop para realizar predicciones.
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Figura 14: Cargado de los datos a clasificar o predecir.
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Figura 15: Cargado del modelo.
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Figura 16: Seleccién del destino del resultado de la prediccién.
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Figura 17: Prediccién y evaluacion de resultados.
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Figura 18: Graficaciéon de la exactitud de los resultados.
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Este procedimiento se repitio varias veces modificando los kernels de procesamiento de la informacion
y las variables de entrada.
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3.6 Discusion de los resultados experimentales.

Al realizar las pruebas se obtuvieron los resultados que muestran las siguientes tablas:

POT_EC POT_SA
Variables, costo=100 Kernel % exactitud Kernel % exactitud
nu gamma Laplace Exponencial Laplace Exponencial
0,5 0,1 100 100 100 100
0,1 0,1 100 100 100 100
0,5 0,5 100 100 100 100
0,1 0,5 100 100 100 100
0,01 0,1 100 100 100 100
0,01 0,5 100 100 100 100
0,01 0,99 100 100 100 100
0,01 0,01 97,53 98,76 98,07 98,07
0,5 0,01 97,53 98,76 98,07 98,07
0,99 0,01 97,53 98,76 98,07 98,07
0,8 0,01 97,53 98,76 98,07 98,07
0,9 0,01 97,53 98,76 98,07 98,07
0,95 0,01 97,53 98,76 98,07 98,07
0,88 0,01 97,53 98,76 98,07 98,07
0,1 0,9 100 100 100 100
0,5 0,9 100 100 100 100
0,3 0,9 100 100 100 100

Figura 19

Resultados obtenidos con los kernels de procesamiento Laplace y Exponencial, fijando la variable de
entrada costo en 100 y haciendo oscilar los valores de nu y gamma entre 0,01 y 0,99 en ambos casos.
POT_EC y POT_SA representan las pruebas hechas sobre los juegos de datos de la actividad

bioldgica ante la Escherichia coli (POT_EC) y la Staphylococcus aureus (POT_SA), respectivamente.
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Variables, nu=0.5

Costo
10000
1000
1000
1000
10000
10000
10000
1000
10000
100
10
1
100
10
100

gamma

0,1
0,1
0,5
0,9
0,5
0,9
0,01
0,01
0,99
0,1
0,1
0,1

0,5
0,5
0,5
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POT_EC
Kernel % exactitud

Laplace
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

98,76
86,41
97,53
81,48
100
100
98,76
100
100

Exponencial
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

98,76
80,24
98,76
80,24
100
100
93,82
100
98,76

POT_SA
Kernel % exactitud

Laplace
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

81,73
98,07
81,73
100
100
99,03
100
100

Exponencial
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

99,03
81,73
98,07
78,84
100
100
91,34
100
99,03

Figura 20

Resultados obtenidos con los kernels de procesamiento Laplace y Exponencial, fijando la variable de

entrada un en 0.5 y haciendo oscilar los valores de costo entre 1 y 10000 y los de gamma entre 0,01y

0,99. POT_EC y POT_SA representan las pruebas hechas sobre los juegos de datos de la actividad

bioldgica ante la Escherichia coli (POT_EC) y la Staphylococcus aureus (POT_SA), respectivamente.
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POT_EC POT_SA

Variables Kernel % exactitud Kernel % exactitud

costo Perceptrom Stump Perceptrom Stump
10000 100 100 100 100
1000 100 100 100 100
1000 100 100 100 100
10000 100 100 100 100
10000 100 100 100 100
1000 100 100 100 100
100 100 100 100 100
10 100 100 100 100
100 100 100 100 100
1000 100 100 100 100
100 100 100 100 100
10000 100 100 100 100
100 100 100 100

98,76 96,29 98,07 96,15
100 100 100 100

98,76 96,29 98,07 96,15
100 100 100 100

98,76 96,29 98,07 96,15

98,76 96,29 98,07 96,15

98,76 96,29 98,07 96,15

Figura 21

Resultados obtenidos con los kernels de procesamiento Perceptron y Stump, haciendo oscilar los
valores de costo entre 1 y 10000 y los de nu entre 0,01 y 0,99. POT_EC y POT_SA representan las
pruebas hechas sobre los juegos de datos de la actividad biolégica ante la Escherichia coli (POT_EC)

y la Staphylococcus aureus (POT_SA), respectivamente.
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POT_SA
Variables, costo=100 Kernel % exactitud
nu gamma Laplace Exponencial
0,5 0,1 92.85 71.42
0,1 0,1 92.85 71.42
0,5 0,5 71.42 71.42
0,1 0,5 71.42 71.42
0,01 0,1 92.85 71.42
0,01 0,5 71.42 71.42
0,01 0,99 71.42 71.42
0,01 0,01 92.85 71.42
0,5 0,01 92.85 71.42
0,99 0,01 92.85 71.42
0,8 0,01 92.85 71.42
0,9 0,01 92.85 71.42
0,95 0,01 92.85 71.42
0,88 0,01 92.85 71.42
0,1 0,9 71.42 71.42
0,5 0,9 71.42 71.42
0,3 0,9 71.42 71.42

Figura 22

Resultados obtenidos con los kernels de procesamiento Laplace y Exponencial, separando la muestra
original de Cefalosporinas relacionadas con su actividad biolégica sobre la Staphylococcus aureus, en
una muestra de 90 para entrenamiento y otra muestra de 14 para realizar sobre ella la prediccion. Los
valores de la variable nu oscilaron entre 0.01 y 0.95; mientras que los de gamma se movieron entre

0.01 y 0.99, fijandose en 100 el valor del costo.
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Capitulo 3: Resultados y Discusion

POT_SA

Variables, nu=0.5 Kernel % exactitud
Costo gamma Laplace Exponencial

10000 0,1 92,85 71,42

1000 0,1 92,85 71,42

1000 0,5 71,42 71,42

1000 0,9 71,42 71,42

10000 0,5 71,42 71,42

10000 0,9 71,42 71,42

10000 0,01 100 71,42

1000 0,01 100 71,42

10000 0,99 71,42 71,42

100 0,1 92,85 71,42

0,1 92,85 71,42

0,1 71,42 71,42

0,01 92,85 71,42

0,01 78,57 71,42

0,5 71,42 71,42

0,5 71,42 71,42

0,5 71,42 71,42

0,9 71,42 71,42

0,9 71,42 71,42

Figura 23

Resultados obtenidos con los kernels de procesamiento Laplace y Exponencial, separando la muestra
original de Cefalosporinas relacionadas con su actividad biolégica sobre la Staphylococcus aureus, en
una muestra de 90 para entrenamiento y otra muestra de 14 para realizar sobre ella la prediccion. Los
valores de la variable costo oscilaron entre 1 y 10000; mientras que los de gamma se movieron entre

0.01 y 0.99, fijandose en 0,5 el valor de nu.
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Capitulo 3: Resultados y Discusion

POT_SA

Variables Kernel % exactitud

costo Perceptrom Stump
10000 71,42 100
1000 71,42 100
1000 71,42 100
10000 71,42 100
10000 71,42 100
1000 71,42 100
100 71,42 100
10 71,42 100
100 71,42 100
1000 71,42 100
100 71,42 100
10000 71,42 100
71,42 100

71,42 92,85
71,42 100

71,42 92,85
71,42 100

71,42 92,85

71,42 92,85

71,42 92,85

Figura 24

Resultados obtenidos con los kernels de procesamiento Perceptron y Stump, separando la muestra
original de Cefalosporinas relacionadas con su actividad biolégica sobre la Staphylococcus aureus, en
una muestra de 90 para entrenamiento y otra muestra de 14 para realizar sobre ella la prediccion. Los
valores de la variable costo oscilaron entre 1 y 10000; mientras que los de nu se movieron entre 0.01 y
0.99.
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Capitulo 3: Resultados y Discusion

NCI Yeast Anticancer Drug Screen
Variables, costo=100 Kernel % exactitud

nu gamma Laplace Exponencial
0,5 0,1 83.39 87.00
0,1 0,1 83.39 87.00
0,5 0,5 85.60 86.80
0,1 0,5 85.60 86.80
0,01 0,1 83.39 87.00
0,01 0,5 85.60 86.80
0,01 0,99 87.00 86.40
0,01 0,01 84.80 88.20
0,5 0,01 84.80 88.20
0,99 0,01 84.80 88.20
0,8 0,01 84.80 88.20
0,9 0,01 84.80 88.20
0,95 0,01 84.80 88.20
0,88 0,01 84.80 88.20
0,1 0,9 87.20 86.60
0,5 0,9 87.20 86.60
0,3 0,9 87.20 86.60
0,1 87.00 86.40

87.80 88.80

87.20 86.60

Figura 25

Resultados obtenidos con los kernels de procesamiento Laplace y Exponencial, separando la muestra
original de datos, en una muestra de 3500 para entrenamiento y otra muestra de 500 para realizar
sobre ella la prediccion. Los valores de la variable costo se fijaron en 100, mientras los de gamma

oscilaron entre 0,01 y 0.99; asi mismo los de nu se movieron entre 0.01 y 0.99.
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Capitulo 3: Resultados y Discusion

NCI Yeast Anticancer Drug Screen

Variables, nu=0.5 Kernel % exactitud
Costo gamma Laplace Exponencial
10000 0,1 83.60 86,80
1000 0,1 83.60 86,80
1000 0,5 85.60 86,80
1000 0,9 87.20 86,60
10000 0,5 85.60 86,80
10000 0,9 87.20 86,60
10000 0,01 82.19 86,60
1000 0,01 82.00 87,00
10000 0,99 87.00 86,40
100 0,1 83.39 87,00
10 0,1 86,20 88,20
1 0,1 87,80 88,80
100 0,01 84,80 88,20
10 0,01 87,80 88,80
100 0,5 85,60 86,80
10 0,5 85,80 86,60
1 0,5 88,40 88,00
100 0,99 87,00 86,40
1 0,99 88,00 88,40
1000 0,99 87,00 86,40
1 0,01 87,80 88,80
1 0,9 88,00 88,40

Figura 26

Resultados obtenidos con los kernels de procesamiento Laplace y Exponencial, separando la muestra
original de datos, en una muestra de 3500 para entrenamiento y otra muestra de 500 para realizar
sobre ella la prediccion. Los valores de la variable costo se movieron entre 1 y 10000, mientras los de

gamma oscilaron entre 0,01 y 0.99; asi mismo los de nu se fijaron en 0,5.
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Capitulo 3: Resultados y Discusion

NCI Yeast Anticancer Drug Screen
Variables Kernel % exactitud
nu costo Perceptrom Stump
0,5 10000 86.80 82,60
0,1 1000 86.80 82,80
0,5 1000 86.80 82,80
0,1 10000 86.80 82,60
10000 86.80 82,60
1000 86.80 82,80
100 86.80 82,60
10 87,00 83,00
100 86.80 82,60
1000 86.80 82,80
100 86.80 82,60
10000 86.80 82,60
87,00 83,00
88,20 85,39
86.80 82,60
88,20 85,39
86.80 82,60
88,20 85,39
88,20 85,39
88,20 85,39

Figura 27

Resultados obtenidos con los kernels de procesamiento Perceptron y Stump, separando la muestra
original de datos, en una muestra de 3500 para entrenamiento y otra muestra de 500 para realizar
sobre ella la prediccion. Los valores de la variable costo se movieron entre 1 y 10000, mientras los de

nu oscilaron entre 0.01 y 0.99.

Como se puede apreciar en las tablas los resultados son muy satisfactorios aunque se trate de un
juego de datos bastante pequefo, lo que fortalece las predicciones, no se puede perder de vista que la
fortaleza de las Maquinas de Soporte Vectorial se encuentra en su capacidad de procesar grandes
cantidades de datos. Por estos motivos el alcanzar resultados superiores al 78 % en la exactitud de
todas las predicciones y en la mayor parte de estas lograr un 100% se trata de resultados muy

alentadores.
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Capitulo 3: Resultados y Discusion

Algo muy importante es ademas la estabilidad de todos los kernels, que al realizarse importantes
variaciones en los pardmetros de entrada, mientras se mantiene el mismo juego de datos, el sistema

es capaz de lograr resultados aceptables de manera constante.

Se han realizado ademas pruebas sobre juegos de datos de hasta 4000 compuestos definidos por mas
de una veintena de descriptores y, con una correcta seleccion de variables, se han alcanzado

predicciones entre un 96 y 99% de exactitud.

3.7 Conclusiones

En este tercer capitulo se arrib6 a un modelo conceptual que permitié la clara comprensiéon de los
procesos que se llevan a cabo en la solucién informatica planteada. Se analizaron los algoritmos
disefiados desde varios puntos de vista. Se llevd a cabo un andlisis de la complejidad de los

algoritmos y se comprobo su eficiencia.

Se discutieron los resultados de los experimentos arribando a conclusiones positivas, al sostener
predicciones sobre el 70% de exactitud en todos los casos. Se llevaron a cabo pruebas sobre datos
reales y se comprobd la no existencia de falsos positivos durante las predicciones. Esto permitio

comprobar la calidad de los algoritmos desarrollados.
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CONCLUSIONES GENERALES

Tras el desarrollo de este trabajo se puede arribar a un grupo de conclusiones consideradas como
relevantes por los autores.

Durante un periodo de 8 meses entre octubre del 2007 y junio del 2008 fue desarrollado el presente
trabajo. En los primeros meses se llevd a cabo una importante revision de la bibliografia disponible en
pos de definir con claridad la estrategia a seguir en el desarrollo de la solucion. Fundamentalmente
obtenida desde Internet, debido a lo novedoso del tema tratado, la bibliografia consultada brindé una
panoramica clara de las soluciones existentes hasta el momento y de los aspectos que de estas
soluciones se debian conservar o superar. Se identific6 que la via mas factible de incrementar la
calidad de las predicciones de las herramientas disponibles era la inclusién de nuevos kernels de

procesamiento.

Finalmente se lograron cumplir los objetivos que se plantearon al inicio, veamoslo de forma

desglosada.

- Se implementaron cuatro nuevos kernels de procesamiento (Stump, Perceptron, Laplace y
Exponencial) que fueron incorporados a los 4 ya disponibles.

- Se desarroll6 una aplicacion informética utilizando los materiales y métodos seleccionados
para comprobar los nuevos kernels.

- Se logré comprobar la eficacia de los nuevos kernels de procesamiento a través de pruebas
gue se realizaron con la ayuda de la aplicacién implementada. Arrojando resultados superiores

a las soluciones previamente disponibles en Cuba.

Como se puede apreciar los objetivos iniciales del trabajo se cumplieron cabalmente. Logrando hacer

un aporte al desarrollo de la quimica farmacéutica y la inteligencia artificial en Cuba.
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Recomendaciones

RECOMENDACIONES

Incrementar el nimero de kernels disponibles con vistas a diversificar el rango de accioén la solucion.

Profundizar a mayor escala desde el punto de vista mateméatico en el tema con el objetivo de optimizar

y generar un mayor grado de vinculacion entre el programador y la aplicacion.

Se sugiere que para investigaciones futuras en pos de ampliar el nimero de kernels de procesamiento,

se incorpore un matematico al equipo de desarrollo, lo que agilizaria el proceso ostensiblemente.
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ANEXOS

Anexo 1
SUBSISTEMA LibSVM

Figura 28
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Anexo 2
Descripcion de las Clases

Nombre: Visual SVM

Tipo de clase: Vista

Modificador: -

Padre: -

Implementa: Serializable

Principales Responsabilidad

Nombre Tipo
main public static void
DoString public static String

ValidarParametros

public static boolean

Descripcion:

Visual_SVM es la clase de interfaz visual, de donde se van a entrar los parametros
para la realizacién del entrenamiento y se carga un fichero con los datos para dicha
accién. También soporta esta interfaz la entrada de ficheros y modelos para la

realizacién de la prediccion.
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Nombre: Controler_SVM

Tipo de clase: Entidad

Modificador: -

Padre:-

Implementa: Serializable

Principales Responsabilidad

Nombre Tipo
Execute_SVM public void
Want_Train public String
want_Predict public String

Descripcion:

La clase controladora Controler_SVM es la que manda a ejecutar las acciones para
la realizacion del entrenamiento y de la prediccion.
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Glosario de Términos

GLOSARIO DE TERMINOS

Actividad Bioldgica: Actividad que caracteriza el comportamiento biolégico en compuestos quimicos.

Administrador: Persona que se encarga de generar los nuevos modelos y realizar el entrenamiento de

los mismos.
Bioinformatica: Es la aplicacion de métodos informaticos sobre sistemas de computo y tratamiento de
la informacién para el analisis de datos experimentales (de nivel molecular, principalmente) de

sistemas bioldgicos, asi como la simulacion de los mismos.

Compuestos organicos: Son sustancias quimicas basadas en cadenas de carbono e hidrégeno. En

muchos casos contienen oxigeno, y también nitrégeno, azufre, fésforo, boro y hal6égenos.

CQF: Centro de Quimica Farmacéutica (CQF) es una institucién para el desarrollo de investigaciones

cientifico-tecnoldgicas dirigidas hacia la obtencién de sustancias bioactivas para uso humano.

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

computadora).
Descriptor: Namero que caracteriza estructuralmente la molécula.

Descriptores topolégicos: Numero que se calcula a partir de algoritmos que se aplican a la matriz de

adyacencia o de conectividad del grafo molecular desprovisto de hidrégeno.

Fragmento: Una pequefa parte de la molécula a la cual se llega a través de un método que es el

encargado de fragmentarla.
Entrenamiento: Accidn que se realiza para el aprendizaje de las neuronas.

Especialista: Cliente que utilizara el sistema.
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Glosario de Términos

Estadistica: Es una rama de la matemética que se refiere a la recoleccion, estudio e interpretacion de
los datos obtenidos en un estudio.

Metodologia: Define quién hace qué, cémo y cuando.
Modelo: Representacién abstracta de la realidad.

Molécula: La particula mas pequefia de una sustancia, que mantiene las propiedades quimicas

especificas de esa sustancia, formada por un conjunto de atomos ligados por enlaces covalentes.

Multiplataforma: Término usado para referirse a los programas, sistemas operativos, lenguajes de

programacion u otra clase de software, que puedan funcionar en diversas plataformas.
Prediccién: Accion que el sistema realiza para emitir un resultado.

Plataforma: Es el principio, ya sea de hardware o software, sobre el cual un programa puede

ejecutarse.

Plug-in: Es una aplicacién informatica que interactla con otra aplicacion para aportarle una funcion o

utilidad especifica.

Software: Término genérico que designa al conjunto de programas que posibilitan realizar una tarea

especifica en un ordenador.

Open Source: Cualidad de algunos software de incluir el codigo fuente en la distribucién del programa.

En general se usa para referirse al software libre.
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