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RESUMEN

La presente investigacion surge en el marco del proyecto conjunto entre el Centro de Quimica
Farmaceéutica y la Facultad 6 de la Universidad de las Ciencias Informaticas denominado “Una Plataforma
Inteligente para la Prediccion de Actividades Biolégicas de Compuestos Organicos”, en la cual se han
desarrollado un conjunto de médulos que trabajan independientes. Se pueden utilizar a través de una
interfaz Unica que ademas permite la edicion (2D) y visualizacién (3D) de moléculas. El presente trabajo
forma parte del Moédulo de Inteligencia Artificial (ll), capaz de predecir la actividad bioldgica
anticancerigena de la molécula a partir de descriptores moleculares. Se analizé, diseid e implementé una
aplicacion para la prediccion de actividad biolégica empleando Maquinas de Soporte Vectorial. Para
desarrollar los modelos de clasificacion y regresion, se evaluaron muestras de compuestos tomados de
dos ensayos diferentes de la base de datos del National Cancer Institute. Ambas muestras se dividieron
en muestras de entrenamiento y de prueba en relacion 8x1 en cuanto al numero de compuestos de cada
una. El modelo de clasificacion predijo con un 96.22% y 93.52% de acierto para las muestras de

entrenamiento y de prueba respectivamente.

Palabras Claves: Maquinas de Soporte Vectorial, predecir, actividad biolégica anticancerigena,

descriptores.
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Introduccién

INTRODUCCION

La presente investigacion surge en el marco del proyecto conjunto entre el Centro de Quimica
Farmacéutica y la Facultad 6 de la Universidad de las Ciencias Informaticas denominado “Una Plataforma
Inteligente para la Prediccion de Actividades Biolégicas de Compuestos Organicos”, en la cual se han
desarrollado un conjunto de médulos que trabajan independientes. Se pueden utilizar a través de una
interfaz Unica que ademas permite la edicion (2D) y visualizacién (3D) de moléculas. El presente trabajo
forma parte del Mddulo de Inteligencia Artificial.

Los farmacos se obtenian antiguamente a partir de plantas medicinales o de fuente animal, de donde se
extrajeron los principios activos responsables de sus efectos curativos. Posteriormente, no sélo se logré
identificar a los compuestos responsables de la actividad farmacoldgica, sino que ademas se lograron
obtener derivados quimicos sintetizados que de cierto modo imitaran la accion del producto natural [1].
Obtener un farmaco, independientemente del método que se utilice, es un proceso largo, complejo,
costoso y arriesgado. En la actualidad, para la obtencion de farmacos se utilizan herramientas que
mejoran los procedimientos de extraccion y sintesis de farmacos. Se aplica la biotecnologia para
aumentar los rendimientos a partir de la generacion de plantas micropropagadas. La quimica
computacional ha desarrollado la simulacion de los requerimientos fisico-quimicos de los farmacos, para
lograr especificidad sobre receptores o enzimas que correspondan a los sitios de accion. La quimica
combinatoria, a su vez, permite generar mayor numero de derivados en corto tiempo, a diferencia de las
sintesis realizadas en laboratorios convencionales.

Una vez que se generan los principios activos potenciales, se evalia su efecto farmacolégico en
diferentes modelos biolégicos, para evidenciar su eficacia, descartando aquellos que no cubren las
especificaciones farmacocinéticas y farmacodinamicas. Las moléculas que no presentan dificultad en este
aspecto y que logran eliminarse sin generar toxicidad pasan al proceso de la preparacion

farmacéutica para posteriormente ofrecerlos al mercado.

El disefo, desarrollo y obtencion de farmacos, se consolida por el desarrollo paralelo e integracion de la
quimica, la biologia, la medicina, la ingenieria y la biotecnologia entre otras disciplinas, dentro de la que
esta la bioinformatica, una ciencia emergente que utiliza la tecnologia de la informacién para almacenar,

organizar, analizar y recuperar informacion bioldgica.
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La bioinformatica es un area de investigacion multidisciplinaria, la cual puede ser definida como la interfaz
entre muchas ciencias y se aplica para dar solucién a problemas complejos usando herramientas de la
computacion.

En los ultimos afos, la industria farmacéutica ha reorientado sus investigaciones hacia aquellos métodos
que permitan la seleccion racional o el diseno de nuevos compuestos. La efectividad de estos métodos
depende en gran medida de los descriptores moleculares seleccionados para caracterizar la estructura
quimica. Se han utilizado diversos tipos de descriptores en el disefio de farmacos: quimico-cuanticos,

topoldgicos, fisico-quimicos, hibridos.

Programas para el calculo de descriptores.

Hoy dia es posible encontrar diferentes programas que calculan mudltiples de estos indices tedricos
basados en el grafo quimico. Los mas conocidos y potentes son:

Codessa (Comprehensive Descriptors for Structural and Statistical Analysis), que brinda al usuario 116
descriptores de diferente naturaleza (8 constitucionales, 12 topoldgicos, 8 geométricos, 14 electrostaticos,
66 quimico-tedricos y 8 termodinamicos) y un modulo para el establecimiento de modelos QSAR
(Quantitative Structure Activity Relationships) basado fundamentalmente en métodos estadisticos.
Dragon, el cual calcula un total de 1 664 descriptores, de ellos 119 son descriptores topoldgicos, 33
indices de conectividad, 74 descriptores geométricos, entre otros. Este puede ser usado para evaluar la
relacion existente entre la actividad y la estructura en la molécula o las relaciones entre la propiedad y la
estructura.

Molconn-Z que calcula descriptores estructurales con el fin de crear modelos QSAR para la prediccién de
la actividad biolégica o propiedades fisicas.

Todos estos programas son propietarios y de elevado costo, lo cual limita las posibilidades de adquirirlos y

no se adecuan a las necesidades y caracteristicas del proyecto.
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Necesidad e importancia
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Es una necesidad de la plataforma conocer cuales son los resultados de prediccion de la actividad

anticancerigena utilizando diferentes técnicas de Inteligencia Artificial (IA) a partir de la descripcion de la

molécula por diferentes vias (fragmentos o descriptores).

Por esta razén se plantea el siguiente problema cientifico:

¢, Coémo predecir la actividad bioldgica anticancerigena en la Plataforma?
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Objeto de estudio.
La Inteligencia Atrtificial aplicada a la prediccion de actividad bioldgica.
Campo de accion.
Las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) aplicadas al estudio de la relacion estructura-actividad
anticancerigena utilizando descriptores topoldgicos e hibridos.
Objetivo General
Desarrollar un moédulo para la Plataforma capaz de predecir la actividad anticancerigena de compuestos
organicos a partir de descriptores topoldgicos e hibridos, utilizando Maquinas de Soporte Vectorial como
técnica de Inteligencia Artificial.
Objetivos especificos:
Analizar el médulo basado en MSV que permita predecir estructura-actividad.
Disefiar el médulo analizado.
Implementar el médulo disefiado.
Generar y validar modelos de prediccion con el médulo implementado.
Tareas generales:
e Actualizacion bibliografica acerca de las MSV.
¢ Definicion de los principales conceptos, trabajadores, actores.
e Confeccién del modelo de dominio.
e Estudio de las clases de la libreria libsvm para una mejor comprension de sus funcionalidades.
e Seleccién de parametros para la creacion de la MSV.
e Transformacién del formato de tablas de la Base de Datos al fichero que admite la MSV.

e Realizar pruebas y comparar los resultados con datos reales.
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Estructuracion de la tesis.
La tesis esta conformada por Resumen, Glosario de Términos, Introduccion, cuatro capitulos principales
que constituyen el cuerpo de la tesis, Conclusiones, Recomendaciones y Bibliografia. Los aspectos que
abarcan cada uno de los capitulos principales son:
» Capitulo 1: Fundamentacién tedrica.
Se abordara en detalle todo lo relacionado con la fundamentacion teérica que sustenta la presente
investigacion. Se presenta un estudio del estado del arte del tema y se exponen las principales
tendencias, técnicas y tecnologias usadas para la implementacién de la solucion de software
propuesta por el presente trabajo.
» Capitulo 2: Caracteristicas del Sistema.
Se mencionan los Requisitos Funcionales y no Funcionales que debe cumplir el sistema, se
muestra el Modelo de Dominio propuesto para la solucion del problema y se describen los Casos
de Usos.
» Capitulo 3: Analisis y disefo.
Se realiza detalladamente el Analisis y Disefio del Mddulo, incluyendo los diagramas
correspondientes.
» Capitulo 4: Implementacién y Prueba.
Se expone como se implementd el médulo y de qué forma trabaja, asi como el diagrama de

componentes. Se explica la generacién y validacion de los modelos.



Capitulo 1: Fundamentacion Tedrica

CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

La bioinformatica es una ciencia frontera en la que intervienen la informéatica, la biologia, la bioquimica, la
quimica, la fisica, etc. que tiene como objetivo el manejo de grandes volumenes de informacion cientifico-
técnica, relacionada con el area de las disciplinas que la integran. Incluye la prediccién de la estructura
tridimensional de las proteinas a partir de su secuencia, la prediccion de las funciones bioldgicas vy
biofisicas a partir de la secuencia o la estructura, la interaccién entre pequefias y grandes moléculas, el
efecto de variaciones estructurales en la respuesta biolégica, asi como simular el metabolismo y otros
procesos biolégicos basados en esas funciones.

Muchos de los métodos de la computacién y de las ciencias de la informacion sirven para estos fines,
incluyendo el aprendizaje de las maquinas, la teoria de la informacion, la estadistica, la teoria de grafos, la

inteligencia artificial, los métodos estocasticos, la simulacion, la logica, etc.

1.1 Modelacion molecular y Diseno de farmacos

Los estudios de correlacion estructura quimica-actividad biolégica por métodos computarizados permiten
identificar aquellos rasgos y propiedades estructurales que son responsables de la actividad biolégica de
un compuesto quimico, y disefiar nuevas moléculas con interés biolégico para obtener en un plazo de
tiempo mas corto y con menos gastos nuevos compuestos potencialmente activos, lo que los convierte en
una herramienta de gran importancia cientificos econémica.

Se requiere que las moléculas organicas sean convenientemente descritas para poder ser utilizadas en el
diseno de farmacos. Los métodos QSPR/QSAR (Quantitative Structure-Property Relationships/
Quantitative Structure-Activity Relationships), han demostrado que las relaciones entre la estructura
molecular y las propiedades fisico-quimicas o bioldgicas de los compuestos se pueden cuantificar
matematicamente con parametros estructurales simples.

A partir de la descripcidn estructural de la molécula se implementan los métodos matematicos necesarios
para obtener una buena prediccion de la actividad biolégica. En la actualidad, se utilizan descriptores de
naturaleza topoldgica, topografica, quimico-cuantica y quimico-fisica para el disefio de moléculas.
Recientemente, han surgido indices denominados hibridos que contienen informacién tanto topoldgica
como quimica-fisica. Muchos de estos indices se basan en la descripcion de la molécula como un grafo
conexo en que los vértices son los atomos diferentes de hidrogeno y las aristas son los enlaces que los

unen.
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La representacion de dichos grafos moleculares como matrices de conectividad o de distancia entre
vértices o aristas del grafo, sirve como punto de partida para la generalidad de estos indices. Estos
descriptores constituyen una herramienta potente para el disefio dada su facilidad de obtencion y
capacidad descriptiva de las moléculas, o partes de ellas.

Recientemente se desarrollaron indices hibridos, atémicos y moleculares basados en el indice del Estado
Electrotopolégico de Kier y Hall y en el indice de conectividad de Randic respectivamente, los cuales
incorporan informaciéon quimico-fisica adicional a esos indices topoldgicos. Esto permite valorar las
moléculas o partes de ellas, con un contenido estructural diferente, pues se basan, no en el grafo
desprovisto de hidrogeno sino en el grafo completo. Las caracteristicas anteriormente mencionadas los
convierten en una herramienta simple en su concepcion y facilidad de implementacién con un mayor
contenido de informacion estructural aplicable a los estudios de relacion entre la estructura quimica y la

actividad bioldgica.

1.2 ; Qué técnicas se utilizan para esto?
Realizar el trabajo experimental, encontrar las regularidades de los datos obtenidos, y realizar la
prediccion para algunos fendmenos desconocidos, son los principales objetivos del trabajo de
investigacién en los campos de la quimica y de las disciplinas relacionadas.
Existe una gran tendencia a establecer un nuevo campo de la computacion que integra diferentes
métodos de resolucion de problemas que no pueden ser descritos facilmente mediante un enfoque
algoritmico tradicional. Estos métodos tienen su origen en la emulacion de sistemas biolégicos. Se trata de
una nueva forma de computacién que es capaz de manejar las imprecisiones e incertidumbres de
problemas relacionados con el mundo real. Para ello se dispone de un conjunto de técnicas de Inteligencia
Artificial como la Légica Borrosa, el Razonamiento Aproximado, Algoritmos genéticos, las Redes
Neuronales, Maquinas de Soporte Vectorial, etc. Estas técnicas se pueden utilizar de forma independiente
0 combinada, con el objetivo de mejorar los resultados. Con estas técnicas se han realizado numerosas
investigaciones en este campo, como por ejemplo:
» Se trabaja en la aplicacion de diferentes modelos de Redes Neuronales Artificiales (RNA), a la
solucion de problemas de la Quimica Organica, especialmente en el campo de la Quimica Médica.
Esta nueva técnica se ha integrado dentro de las ya clasicas del analisis QSAR y QSPR.

» Se han aplicado también las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV). Estas, han demostrado
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experimentalmente, que poseen capacidad predictiva comparable o superior a los modelos de

MLR (regresion lineal multiple) y RBFNN (redes neuronales con funciéon de base radial).

Con respecto a otros algoritmos usados en la quimica computacional, las MSV tienen algunas ventajas
excepcionales: son utilizadas tanto para la clasificacion (MSVC) como para la regresion (MSVR); son
aplicables para procesar datos tanto lineales como no lineales, y poseen especial capacidad de

generalizacion.

1.3 {Qué son las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV)?

Las MSV son en la actualidad los algoritmos que mas se utilizan para todo tipo de tareas de induccion,
debido a su sdlido fundamento tedrico y sus muchas y manejables implementaciones para el aprendizaje
automatico.

Las MSV son sistemas de aprendizaje que usan un espacio de hipétesis de funciones lineales en un
espacio de rasgos de mayor dimension. Esa dimensionalidad viene dada por el empleo de las funciones
kernels entrenadas por un algoritmo proveniente de la teoria de optimizaciéon que se basa en un método
derivado de la Teoria de Aprendizaje Estadistico.

Esta teoria fue desarrollada por Vapnik y Chervonenkis sobre la base de un problema de clasificacion
lineal binario e implementa el principio inductivo de Minimizaciéon del Riesgo Estructural, para obtener
buenas cualidades de generalizacién sobre un nimero limitado de patrones de aprendizaje.

Dos conceptos tedricos basicos de las MSV son: la Minimizacion del Riesgo Empirico (MRE) que en
nuestro caso lo constituye el error en la prediccion de la actividad, y la Dimension de Vapnik-
Chervonenkis. La MRE es un término formal para un concepto simple: encontrar la funcién f(x) que
minimice el riesgo promedio en el conjunto de entrenamiento.

Minimizar el riesgo empirico cuando se tiene suficientes vectores de entrenamiento no es algo dificil de
hacer ya que cuando el niumero es muy grande se asegura que el riesgo empirico converge
asintoéticamente al riesgo esperado para n—«. Sin embargo, para una muestra muy pequefia no se puede
garantizar que la minimizacién del riesgo empirico minimice también el esperado.

La dimension de Vapnik-Chervonenkis es una medida de la capacidad de un tipo de funciones f(a) para

medir el mayor nimero de muestras explicables por esa familia de funciones.
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Ventajas de la MSV:

1. Su estructura esta determinada sobre la base del conjunto de entrenamiento y se necesitan pocos
parametros para entrenar.

2. El entrenamiento se reduce a la solucién de un problema de optimizaciéon de una funcién, que se
reduce a un problema de programacion cuadratica convexa, por lo que la solucidon es
completamente reproducible.

3. Es un método robusto cuando se trabaja con datos de gran dimensionalidad y los calculos son

eficientes gracias al uso de los kernels.

Desventajas de las MSV:
1. No es un método de modelacion de clases, es decir que un “Outlier” u otro objeto va a ser

clasificado obligatoriamente como perteneciente a una clase aun sin serlo.

Problemas abiertos:

1. Determinacion o seleccion del kernel éptimo.
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1.3.1 Problemas de la Quimica Computacional que las MSV solucionan.

Aunque los métodos clasicos de estadistica se aplican con éxito en muchos campos de la quimica
computacional, todavia existen problemas sin resolver. El origen principal de estas dificultades es que la
mayor parte del conjunto de datos en problemas quimicos es muy complejo. Es dificil extraer totalmente la
informacion util y eficiente del conjunto de datos usando métodos estadisticos clasicos, debido a las

siguientes caracteristicas que presentan los datos:

1) No lineales: Muchos métodos estadisticos clasicos estan especialmente disefiados para problemas de
procesamiento de datos lineales. Pero la mayoria de los problemas que se solucionan con el
procesamiento de datos en quimica, son problemas que presentan datos no lineales. Por supuesto, si un
conjunto de datos muestra relaciones lineales o casi lineales, el procesamiento de datos sera simplificado,
y los resultados del aprendizaje de la maquina seran mas confiables. Sin embargo, solamente una parte
pequefa del conjunto de datos en problemas practicos se puede considerar como conjuntos lineales o
casi lineales. Es razonable utilizar el coeficiente de correlacién multiple como criterio para las linealidades
de la relacion del conjunto de datos. Usando estos criterios, puede demostrarse que la mayor parte del

conjunto de datos en problemas quimicos muestran mayor o menor grado de no linealidad.

El desarrollo de las MSV ha proporcionado una nueva forma para solucionar problemas no lineales. Y en
muchos casos la adaptabilidad de las MSV es mejor que otras técnicas por su amplia capacidad de
generalizacion. Por lo tanto las MSV se consideraran una nueva herramienta de gran alcance para el
procesamiento de datos en el campo de la quimica computacional.

Segun la teoria de aprendizaje estadistico, el aprendizaje de las maquinas es el proceso de elegir la
funcién apropiada, dentro de un conjunto dado de funciones, que correlacionen con el conjunto de datos.
El conjunto de funciones usadas se llama hipotesis. Por ejemplo, en el proceso de regresién lineal o
separacion lineal de muestras por clasificacién, todas las funciones lineales se utilizan como funciones de
hipétesis. EI modelo matematico construido usando la maquina de aprendizaje esta obligado a seleccionar

una funcién del conjunto de funciones de la hipodtesis.

10
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Por ejemplo, si se utiliza el método de regresion lineal como proceso de aprendizaje, el modelo
matematico encontrado sera seguramente lineal. Incluso, si existieran datos no lineales, estos se tratarian

como residuo o ruido de la muestra y se eliminarian en el proceso de aprendizaje de la maquina.

2) Problemas con multiples variables: las reacciones quimicas estan influenciadas generalmente por
muchos factores, tales como la temperatura, la presion, la concentracion, la actividad de los catalizadores,
la clase de disolventes, la composicion fisica o quimica, la composicion y naturaleza de la fase, el tamafio
de particula, la presencia de impurezas, etc. Los procesos de la produccién en la industria quimica o
metalurgica implican generalmente traspaso térmico, transferencia total, el flujo fluido y una serie de
reacciones quimicas, de modo que hay siempre muchos factores que influyen en las situaciones técnicas
de un proceso de produccion. Existen generalmente mas de 5 o 6 factores que deben considerarse para
solucionar un problema practico de optimizacion en la industria quimica, y estos 5 o 6 principales factores
se deben seleccionar de varias docenas de factores por vias y procedimientos para la seleccion de las

caracteristicas.

Con los métodos clasicos es dificil tratar un modelo con demasiados factores que afecten el analisis,
porque la alta dimension del espacio inducira a la incertidumbre de los resultados.

Pero Vapnik y colaboradores demostraron que la alta dimensionalidad se puede hacer menos dafiina en
las MSV, proporcionando una manera eficaz para solucionar el problema de multiples variables que

presentan los datos quimicos para su procesamiento.

3) Alto ruido: Uno de los requisitos de métodos estadisticos clasicos es que el ruido en un modelo debe
ser lo mas bajo posible, pero este requisito no se puede satisfacer en muchos casos de la quimica
computacional. Los procesos quimicos estan afectados generalmente por muchos factores y es muy dificil

confirmar exactamente cuantos factores se deben considerar en la solucién de un problema practico.
Por lo tanto, la influencia de factores externos que no brinden informacion importante seran considerados

como ruido. En los procesos de producciéon de la industria quimica, los problemas de incertidumbre son

mas serios.

11
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Por ejemplo, la composicion de materias primas en una refineria de petréleo. La composicion del petroleo
crudo, cambia a menudo durante el proceso de refinacion en dependencia de la fuente de esa materia
prima, y la vida media y la actividad de los catalizadores pueden cambiar. Ademas, muchos procesos
quimicos exotérmicos en plantas quimicas pueden inducir fendmenos cadticos. Todos estos factores son

el origen de la incertidumbre o ruido en procesos de produccion.

La presencia del ruido da lugar a muchas dificultades en el procesamiento de datos en la quimica
computacional, especialmente en los problemas con tamafio de muestra pequeno. El uso de MSV no
puede solucionar todos los problemas de ruido en el procesamiento de datos, pero si es posible utilizar las
MSV para mejorar el ruido de la muestra. Por ejemplo, tiene formas de eliminar los outlier. Utilizando el
método de validacién cruzada, se pueden eliminar los datos que presentan mayor error en la prediccion, y
llevar a cabo la mejora de ficheros de datos. Ademas, la adopcion de la funcién E-insensible (funcién de

pérdida en MSVR) hace mas robusto los modelos donde se trabajan con datos ruidosos.

12
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1.4 Principio inductivo de Minimizacién del Riesgo Empirico (ERM).

Para minimizar el funcional de riesgo con una funcién de distribucién F(z) desconocida, se aplica el
siguiente principio inductivo:

1. El funcional de riesgo R(«) es reemplazado por el llamado Funcional de Riesgo Empirico

Rue (@) =1 2020

construido sobre la base del conjunto de entrenamiento. Esto se hace siguiendo la idea de que para
obtener una buena generalizacion, es suficiente elegir los parametros de la funcién aproximada que

aseguren el nimero minimo de errores sobre el conjunto de entrenamiento.

2. Se aproxima la funcion Q(z,«,) que minimice el riesgo por la funciéon Q(z,«,;) que minimice el
riesgo empirico.

Este principio es llamado Principio Inductivo de la Minimizacion del riesgo empirico (ERM).
Decimos que un principio inductivo define un proceso de aprendizaje si para cualquier conjunto de
observaciones de datos, la maquina de aprendizaje encuentra la aproximacién usando este principio
inductivo.
El uso del ERM en procesos de aprendizaje clasicos, como por ejemplo maquinas de aprendizaje MLP,
conduce a un proceso de interpolacién sobre el conjunto de entrenamiento que conlleva el fendmeno
conocido como sobreentrenamiento u “overfitting”, que habitualmente es solucionado mediante el uso de
criterios de parada temprana del entrenamiento (en inglés early stopping rules) o mediante decaimiento de
pesos (en inglés weigth decay).
Estas técnicas son una introduccién de nueva informacion a priori durante el proceso de aprendizaje, que
resulta del todo necesaria para asegurar la unicidad de la solucion.
Por otra parte, en numerosos problemas extraidos de la vida cotidiana los datos de aprendizaje contienen
ruido, por lo que no resultaria la mejor opcién realizar un proceso de aprendizaje que conduzca en su

estadio final a una interpolacién de los datos empiricos facilitados.

13
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1.5 La dimensién de Vapnik - Chervonenkis (dimensién de VC)
Primeramente se muestra una definicion de la dimensién de VC para los conjuntos de funciones
indicadoras y se generaliza esta definicién para conjuntos de funciones reales.

La dimensiéon de VC de un conjunto de funciones indicadoras Q(z,«), o € A, es el nUmero maximo h de

vectores 41’

h .
-=»Znh que pueden ser separados en dos clases en todas las 2" formas posibles usando
funciones del conjunto. Si para cualquier Nexiste un conjunto de N vectores que pueden ser separados

Q(z,a),a e n

por el conjunto , entonces la dimension de VC es igual a infinito.

En la figura 1.1, cada linea discontinua separa tres vectores en dos clases. La cantidad maxima para

separar tres vectores en dos clases por una funciéon que sea una linea recta es 2° . Por lo tanto la
dimensién VC de un sistema de lineas rectas es 3.

Por otra parte, la figura 1.2 demuestra que ninguna linea recta puede separar cuatro vectores en dos
clases.

Si para cualquier n existe un conjunto de n vectores que pueden ser separados por el conjunto

{f:\. s hoE J'"'L}

entonces la dimensién de VC es igual a infinito.

La capacidad de un sistema de funciones (espacio de hipétesis) de separar un sistema de casos esta
estrechamente relacionado con la induccion de un espacio de hipotesis parcial. La dimension de VC de un
espacio de hipoétesis, es una medida de la complejidad o expresividad de ese espacio de hipétesis. Cuanto
mas grande es la dimension de VC, mas grande es la capacidad (expresividad) de aprendizaje de la
maquina sin error de entrenamiento. Un espacio imparcial de la hipdtesis es aquel que puede representar
cualquier posible concepto definido sobre una instancia del espacio X y es por lo tanto muy expresivo.
Puede separar la instancia del espacio X.

Sin embargo, el aprendizaje de una maquina con un espacio imparcial de la hipotesis no puede
generalizar bien. Para que el aprendizaje de una maquina converja a una funcion final, tiene que presentar

cada instancia en el espacio X como ejemplo de entrenamiento.

14



Capitulo 1: Fundamentacion Tedrica

Christopher Burges escribié en el “Tutorial de las maquinas de soporte vectorial para reconocimiento de
patrones”:

“Una maquina con mucha capacidad es como un botanico con una memoria fotografica que, cuando esta
frente a un arbol nuevo, concluye que no es un arbol porque tiene un numero diferente de hojas del que
ha visto antes; una maquina con poca capacidad es como el hermano perezoso del botanico, que declara

que si es verde, es un arbol. Ninguno de los dos puede generalizar bien.”

La teoria de la convergencia uniforme de la probabilidad desarrollada por Vapnik y Chervonenkis da un

limite superior del riesgo previsto, R, con una probabilidad de 1 - y como

/ 24 y
[ In == 1) — In -
R(A) = Remp(X) + 1/ 1(nf+1) —Ing VA € A

i

donde h es la dimensién de VC del fA y I es el nUmero de datos. El segundo término del lado derecho de la

ecuacion se llama la confianza de VC.

Fig. 1.1: Dimension de VC
f es una linea en el plano. La dimension de VC de {f} es 3, puesto que separan 3 vectores.

(Naturaleza de la teoria de Vapnik de aprendizaje estadistico, 1995).
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x1

Fig. 1.2: Separar 4 vectores
Ninguna linea recta puede separar cuatro vectores.

(Naturaleza de la teoria de Vapnik de aprendizaje estadistico, 1995).

Para obtener un R pequefio, se necesita un Remp pequefio y un cociente pequefio de h/l al mismo
tiempo. h depende del conjunto de funciones que la maquina de aprendizaje puede implementar. Remp
depende del fA elegido por la maquina de aprendizaje y disminuye con el incremento de h. Tenemos que
elegir un h 6ptimo especialmente cuando /, el numero de datos, es pequefio, para conseguir un buen
funcionamiento. Aqui es donde aparece la minimizacion del riesgo estructural, que es un principio

mejorado de induccién.

1.5.1 Dimensién de VC de un conjunto de funciones reales.

< < . .
Sea A<Q(z,a)<B, aenA , un conjunto de funciones acotadas por las constantes

Ay B(A puedeser — y B puedeseroo)

Q(z,a),aen

Consideremos a lo largo del conjunto de funciones reales , el conjunto de funciones

indicadoras
1(z,a,8) = 0Q(z,2) - B}, @ e A, e (AB)

0(z)

donde es la funcion de paso
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0 siz<O
0(z) = .
1 siz>0

La dimensién de VC de un conjunto de funciones reales Q(z,a), @ € A, se define como la dimension de
VC del conjunto de funciones indicadoras correspondientes con parametros ¢ e A 'y S € (A,B).

El funcional de riesgo estructural constituye una cota del funcional de riesgo, por lo que se trata de una
condicién suficiente para asegurar la minimizacion de R(a), pero en ningin caso una condicién

necesaria.
Para conseguir que la dimensién de VC sea una variable controlada, el principio MRE considera un

esquema, semejante al principio de regularizacién, de espacios de aproximacion anidados, del estilo

 ={Q(z,a),a e n} talque S,c S, c..cS,...,

Fig. 1.3: Una estructura en el conjunto de funciones esta determinada por subconjuntos de funciones
anidadas donde los elementos de la estructura satisfacen dos propiedades:

1. La dimension de VC h,  de cada conjunto S, de funciones es finita. Por lo tanto,

h,<h,..<h_...
2. Cualquier elemento S, de la estructura contiene o un conjunto de funciones totalmente

acotadas,
0<Q(z,a) <B,,a en,

o un conjunto de funciones que satisfacen la desigualdad

([ Q0 (2, ) @)
QM a)F ()

para algun par (p,z,).

<7, Pp>2
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Para un conjunto de entrenamiento dado, el principio MRE busca la funcién Q(z,«,) que minimice el

riesgo empirico en el subconjunto S, para el cual el riesgo garantizado es minimo.

El principio MRE define un compromiso entre la calidad de la aproximacion a un conjunto de datos y la
complejidad de la funcion de aproximacion.

A medida que n aumenta, el minimo del riesgo empirico disminuye. Sin embargo el término responsable
del intervalo de confianza aumenta. Este principio tiene en cuenta ambos factores, escogiendo el

subconjunto S, para el cual la minimizacion del riesgo empirico garantice el mejor limite del riesgo actual.

Caota sobre B{ &)

Irtervalo de confianza

Rie=go empirico

h

Fig. 1.4: El limite del riesgo de R(«) es la suma del riesgo empirico y del intervalo de confianza.

El riesgo empirico disminuye con el indice de los elementos de la estructura, mientras el intervalo de
confianza aumenta. El menor valor para el limite del riesgo se alcanza en algun elemento apropiado de la

estructura.
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1.6 Minimizacién del Riesgo Estructural.

El principio inductivo de Minimizacion del Riesgo Estructural (MRE) es un proceso de inferencia
desarrollado sobre la Teoria de Aprendizaje Estadistico, especificamente para trabajar con problemas de
aprendizaje a partir de un conjunto de entrenamiento pequefio.

A partir de la obtencion de una cota superior de riesgo R(«), valida para cualquier conjunto dado de
funciones, se concluye que para asegurar su minimizacion, fijado el conjunto de entrenamiento, es

necesario minimizar simultdneamente el funcional de riesgo empiricoR,, (@) y el factor ¢(h,,1) (el cual

emp

es directamente proporcional a la dimension de VC e inversamente proporcional al nUmero de elementos

que componen el conjunto de entrenamiento), muchas veces llamado intervalo de confianza.
R(a) < Remp (a) + ¢(hk ! I) = Rsrm (0[)
Cada opcién de la estructura S crea un algoritmo de aprendizaje. Para un conjunto dado de / ejemplos

z1,..., zl, el principio de la minimizacién del riesgo estructural elige una funcién en el subconjunto.

{fizh e Ay}

Sin embargo, implementar un MRE puede resultar dificil porque la dimension de VC de podria ser dificil

de computar. Aunque se puede computar encontrando

. fin
min (R‘.,,u,{l) + T) :

Las MSV, pueden alcanzar la meta de reducir al minimo el limite superior del R(A) minimizando al mismo
tiempo h y Remp(A) en la dimensiéon de VC durante el entrenamiento. La estructura en la cual se basan
las MSV es un sistema de separacioén de hiperplanos.

Sea X una instancia del espacio dimensional N. Tenemos un conjunto de vectores {x1, x2,...,xI} donde
xi € X. Cada hiperplano w*x-b=0 corresponde a un par candnico (par unico) (w, b) con la restriccion que

min [w*xi-b| = 1, i=1,.....
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Esto significa que el punto mas cercano al hiperplano tiene una distancia de 1/||w||. La dimensién de VC
de los hiperplanos candnicos es N + 1. Para que la minimizacién del riesgo estructural sea aplicable, se
necesita construir conjuntos de hiperplanos de la dimensién de VC que varien de modo que reduzca al
minimo la dimensién de VC y el riesgo empirico simultdneamente. Esto se alcanza agregando una
restriccion en w.

Sea R el radio de la esfera mas pequena Bx1,......xI que contiene x1, x2,...,xl.

B?L'h....'?q = {x < X : ||K_ a” < R}'a = X'

fw. También definimos una funcion de decision

de modo que

f“‘,f? : B?ﬂ_,...,:q B {:l: l}.

fwp = sgn((w.x) — b).

La posibilidad de introducir una estructura en el conjunto de hiperplanos se basa en el resultado de Vapnik

que el conjunto de hiperplanos canonicos

{fw.b = sgn(w.x—b) |||w]| < H}}

tiene una dimension de VC h, que satisface

h < min{[R*A*],N} + 1.
Quitando la restriccion ||w|| <= A se tiene un conjunto de funciones cuyo valor de la dimensiéon de VC es N
+ 1, donde N es la dimensionalidad de X. Agregando la restriccion ||w|| <= A, se observa que el valor de
las dimensiones de VC es una N mucho mas pequefia y por lo tanto se trabaja en un espacio dimensional
muy alto.

Geométricamente hablando, la distancia de un punto x al hiperplano definido (w, b) es

w.x—bh
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1.7 Teoria de Aprendizaje Estadistico.

Los métodos estadisticos que se utilizan en quimica casi todos estan basados en la teoria estadistica
clasica. Uno de los principios basicos en estadistica clasica es la ley de los nUmeros grandes. Segun este
principio, cuando el niumero de observaciones tiende a infinito, la funcién de distribucién empirica F'(x)
converge a la funcion de distribucién real F(x). Es decir para conseguir un modelo matematico confiable
usando el aprendizaje de las maquinas, hay que garantizar que el conjunto de datos usados para el
entrenamiento sea lo suficientemente grande como para que tienda a infinito.
Sin embargo, en cualquier problema practico, incluyendo el aprendizaje de las maquinas para resolver
tareas de quimica, es imposible tener tantas muestras para el entrenamiento y creacién del modelo
matematico. Por el contrario, en la mayor parte del trabajo de procesamiento de datos quimicos el numero
de las muestras del entrenamiento es generalmente pequefio.

Por ejemplo, en los estudios QSAR, que es uno de los pasos mas importantes para el disefio molecular,
los datos que se utilizan como conjunto de entrenamiento son datos conocidos de algunos compuestos

similares, y no excede de varias decenas.

Es natural hacernos la siguiente pregunta: ¢ Tiene alguna influencia significativa en la confiabilidad de los
modelos creados usando maquinas de aprendizaje, esta contradiccion entre el principio de la ley de los
nuameros grandes y el verdadero tamafio de los datos de entrenamiento existentes?
En los ultimos afos, una teoria extensamente reconocida de las ciencias estadistica, la Teoria de
Aprendizaje Estadistico (TAE), se ha propuesto encontrar la respuesta de la pregunta antes dicha. Y
varios métodos que utilizan el aprendizaje de maquinas, incluyendo la MSV y RNA, han sido propuestos
basados en esta teoria. Estos nuevos métodos de computo se han utilizado en muchos campos,
incluyendo el reconocimiento de imagenes, la clasificacion de textos y en estudios de ADN, con buenos

resultados.
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1.8 ¢ Coémo aprende una MSV?

El aprendizaje de una maquina es un problema de optimizacién. Dada la tarea de clasificar ciertos datos
en un numero de clases, un programa de computadora tiene que buscar una funcién dentro de la
hipétesis, que pueda predecir correctamente la etiqueta y de la clase, para los datos de entrada x del
espacio de la hipotesis.

Dado un sistema de datos | de una distribucion desconocida

P(x,y)
(X1, V1) -+ (xi,v1) . xi R vie{—1,1}.

Se tiene un sistema de funciones de decisidn, o el espacio de la hipdtesis
{f;u,L = :'”'L}
donde A (un indice fijado) es un sistema de
parametros abstractos, no necesariamente vectores.
fA también es llamado hipétesis.
B — {—1,4+1}
Dada una funcion fA, el riesgo esperado (el error de prueba) R(A) es el error medio posible de A en el

ejemplo desconocido dibujado aleatoriamente de la distribucion muestra P(x, y).
1
R(N) = / S0 —3IdP(x,).

R(A) es la medida en que la hipétesis fA predice de manera correcta la etiqueta y de una entrada x. Puesto
que la distribucién de la muestra P es desconocida, hay que utilizar principios inductivos para minimizar el
riesgo. Esto se logra muestreando los datos y computando una aproximacion estocastica al riesgo real.

Esta aproximacién se llama riesgo empirico Remp(A) (error del entrenamiento)

!
anp{?'-) - % E |fl{xi:| a .""-"l 1

=1

donde / es el nimero de muestras.
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1.9 ; Como trabajan las MSV para clasificar?
La ecuacion general de un plano en n-dimensiones es w*x = b donde x es un n x 1 vector, w es la normal
al hiperplano y b es una constante (escalar). De todos los puntos en el plano, existe uno que tiene una

distancia minima dmin al origen

||
[[w]l

Los patrones del entrenamiento (x1,y1),...,(xl,yl) estan presentes donde xi es un vector de dimensién d'y:

dmin =
yi=1 sixi esta en la clase A,
yi=-1 sixi esta en la clase B.
Si los datos son linealmente separables, entonces existe un vector d-dimensional w y un escalar b tales
que:
w*xi-b >=1  siyi=1;
w*xi-b <=1 siyi=-1

En forma compacta, la ecuacion se puede escribir como:

yi (W*xi-b) >=1 & (yi (W*xi-b)-1) < 0.
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. . Hl, {xlwx-b=1}
A
\\\ E /
@ \'\ |
- .
Y .
N . H2, [xlwx-b=-1)}

» .
kY
W . .
- ™ %E
e
b/llwll \'
Optimal Separating Plane Margin
[xl w.x -b =0}
Y

Support Vectors

(=

Fig. 1.5: Plano 6ptimo de separacion y vectores de soporte.

(w, b) define el hiperplano que separa las dos clases de datos. La ecuacion del hiperplano es w*x-b=0
donde w es la normal al plano, b es la distancia minima del origen al plano. Para que cada superficie de
desicion (w, b) sea unica, se normaliza la distancia perpendicular que separa el origen del hiperplano
dividiéndolo por ||w]||, teniendo la distancia como b/||w]|.

Segun lo representado (Fig. 1.5), la distancia perpendicular del origen al hiperplano H1: w*xi-b=-1 es

|1+ 5|

-
La distancia perpendicular del origen al hiperplano H2: w*xi-b=-1 es |b-1|/||w||. Los vectores de soporte
son definidos como puntos de entrenamiento en H71 y H2. Si se quita algun punto en esos dos planos no
cambiaria el resultado de la clasificacion, pero si se quita algun vector de soporte si. El margen, la
distancia entre dos hiperplanos H71 y H2 es 2/||w||. El margen determina la capacidad de la maquina de
aprendizaje que alternadamente determina el limite del riesgo actual - error de prueba esperado R(A).

Cuanto mas ancho es el margen mas pequefio es h.
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. . . .. . "l
Por lo tanto la meta es maximizar 2/||w|| que es equivalente a minimizar ||w||~
2

Ahora se formula el problema como:

Minimizar s
po o
2
donde
g = -(yi(w*xi-b)-1) <=0,  i=1,..)

y I es el nUmero de los ejemplos de entrenamiento.

Este problema puede ser solucionado usando técnicas estandares de Programacién Cuadratica. Sin
embargo, usando el método Lagrangiano para solucionar el problema hace mas facil ampliarlo al caso
linealmente no separable.
La funcién Lagrangiana de este problema es

l

Ly(w,b,A) = f{x]l—l—E?..;gr-{x)

i=1

R I

= Z’ (w-x;—b)—1)
I

= ——Elnw x—l—zl.\b—l—zl

donde A = (M, A2,....., Al) es el conjunto de los multiplicadores de Lagrange de los ejemplos de

entrenamiento.
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1.9.1 Condiciones KKT necesarias:

Condicion del gradiente:

oL !
y ., o
= w — E Aivixg = 0,
a r=| Lrr 1
ar,, ar, ar, ar,,
oL !
2 =3 Aivi=0,
ob = '
al

P () —
o gi(x) 0.

Condiciéon de ortogonalidad:
Aigi = -Ai(yi(w*xi-b)-1)=0 i=1,...,1
Condicion de viabilidad:
-yi (W*xi-b)+1<=0 i=1,....]
Condicién de no-negatividad:
Ai>=0 j=1,... .

El punto de ensilladura de Lagrange determina la solucién al problema de la optimizacién. El problema

dual es:
Maximizar
! LA
Lp=Y hi— 3 3 Y Mhpyivsxe xg
i=1 i=1i=1
donde
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Se pueden encontrar todos los A’ solucionando la ecuacién con la Programaciéon Cuadratica.

w se obtiene mediante la siguiente ecuacién

!
W= Z Aivixg.

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)=0  i=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 implementacién numérica, el valor medio de b es encontrado calculando el

promedio.

1.9.2 Margen y plano de separaciéon éptimo
La cantidad 4 en el teorema 1.1 determina como se pueden separar dos clases y consecuentemente
L |

como converge rapidamente el algoritmo del perceptrén de aprendizaje.

Definicion 1.1: Sea (w, b) un hiperplano determinado por una funcién lineal de JI‘]?:{ » R
valores reales usada para la clasificacion. Definimos el margen de un punto de la muestra (xi, yi) con

respecto al hiperplano de cantidad

v, =y, ({w-x,)+b).
Observar que

¥, >0

implica la clasificacion correcta de (xi, yi). Segun la definicién 1.1, algunas de las definiciones relativas se

derivan como sigue.
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O

Fig. 1.6: El margen del conjunto del conjunto de entrenamiento en dos dimensiones.

La distribucion del margen de un hiperplano (w, b) en un conjunto de entrenamiento S determinado, es la
distribucion de los margenes de todos los puntos de muestra en S. Generalmente, el minimo de la
distribucion del margen se refiere a como el margen de un hiperplano (w, b) determina un conjunto de
entrenamiento S.

Margen geométrico: el margen en la definicion 1.1 a veces se nombra como el funcional del margen. Para
entenderlo mas claramente, se introduce el margen geométrico, que es el cociente del funcional del

margen al vector normalizado:

Y ((w \) +b)

Y geom,i =
=]

El margen geométrico igualara el funcional del margen si el vector de peso es un vector unitario. El

margen del conjunto de entrenamiento S es el margen geométrico maximo de todos los hiperplanos.
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1.9.3 Margen maximo del hiperplano

Es bueno tener clasificadores que alcancen un margen, asi la estimacién es “confiable” en el
entrenamiento fijado, también trabajard bien con una muestra de datos desconocidos, es decir
generalizara bien. Hay muchos clasificadores lineales que pueden separar los puntos de la muestra, pero
existe solamente uno que maximiza el margen geométrico. El hiperplano que realiza esto se le llama
hiperplano del margen maximo (a veces conocido como hiperplano de separacion 6ptimo), y el clasificador

basado en este hiperplano se llama el clasificador del margen maximo.

Maximal Margin Hyperplane

Fig. 1.6: Margen Maximo del Hiperplano.

Al minimo de la distribucién del margen a veces se le llama margen del hiperplano (w, b) de un conjunto
entrenamiento S. Por lo tanto, el problema de buscar el clasificador del margen maximo esta determinado
si existen algunos (w*, b*) solucionando el problema siguiente:

Maximizar p

Ywp =m0y, 1 ,(X,).

Cualquier modificacién en la férmula debe realizarse antes de los siguientes pasos. Observe que en la
definicion del margen funcional hay un problema. La funcién lineal f (x) asociada al hiperplano (w, b) no

cambia si reescalamos el hiperplano (Aw, Ab), para

AelR”
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Sin embargo, habra un cambio en el funcional del margen en comparacion con el margen geométrico. Por
lo tanto, el margen geométrico es maximizado por el vector w* y la diagonal b* que satisface el siguiente

problema de optimizacion:

({:w X >+h}

maximize,, ht‘mn
g

=]

rmn ¥, 5gn(<w X >+h) |

(w-x,)+b w

Il Il

—mrmb 521‘1({11 X >+h) {w-xj>w+| b

2
- iwi

= niiln ¥, sgn ({w - X, } + h)

En la derivacion de las formulas, la salida f(x) es un escalar, por lo tanto la multiplicacién por el vector
unitario w/||w|| no debe cambiar la norma. La ultima formula de arriba tiene una interpretacién geométrica

simple, puesto que

(w-(~bw/|lw["))+5 =0

-bw/||w|| es el vector en direccién w que termina a la derecha del hiperplano de decision y para el vector

de muestra xi, [w*xilw/||w|| es la proyeccién de xi, sobre w.
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Asi, el problema del clasificador del margen maximo se convierte en la busqueda apropiada de (w), la
norma de las diferencias del vector

[w*xilw/||w|[-(-bw/||w||) firmadas por yig(xi).

Definiendo .
— i i { I - 1". =i : JII{ I’
y=miny, ((w-x,)+b)/|w|
como el limite mas bajo en el margen. El problema del maximo-minimo se puede transformar en la tarea
de optimizacion siguiente:
Maximizar: 4

¥
LA ¢ |

donde:

¥, ((w-x,)+b)

— > ¥
Il
que es alternadamente equivalente al siguiente problema:
maximizar
.
LI
donde:
I vlri =1 and y, {{:“ . ,\'I:} + .F:) =9
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A
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A ™
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T
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Fig. 1.7: Interpretacién geométrica del hiperplano maximo.

Buscando un vector de peso w que obtenga los puntos yi[w*xi], pero con la restriccién que el ancho del
vector recaiga en la esfera unitaria para evitar la obtencién de puntos grandes “libre” por encima de w. Los
hiperplanos con el funcional del margen / se conocen como hiperplanos canénicos. Si w es el vector de
peso que realiza un funcional del margen de / en el punto positivo x71 y el punto negativo x2, su margen
geomeétrico se puede computar como sigue. Recordar que un funcional del margen de / implica
[w*x1]+b=+1,
[w*x2]+b=-1,
mientras que para computar el margen geométrico hay normalizar w. EI margen geométrico

es entonces el margen funcional de clasificar el resultado

flll-' - \ f ‘.II“\.

e B _.x II'!'—“IL-I- )
2 \ \'-.”“” I,"'l HH;|“’;’| g

= _1 _H“.,II:}_{“;-X_\:}}

2wl

-~ [wl
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Por lo tanto, el margen geométrico sera igual a 1/[|w|| y podemos obtener (w*, b*) solucionando la tarea
de:
Minimizar

|lw|| donde yi([w*xi]+b)>=1,

El margen maximo es igual a la norma minima del vector de peso y el hiperplano de separacién éptimo

obtenidos reduciendo al minimo el ultimo.

Fig. 1.8: Hiperplanos Canénicos

33



Capitulo 1: Fundamentacion Tedrica

1.10 Regresioén

Una versidon de una MSV para la regresion fue propuesta en 1996 por Vapnik, Harris Drucker, Chris
Burges, Linda Kaufman y Alex Smola. El modelo producido por la MSV depende solamente de un
subconjunto de los datos del entrenamiento, porque la funcion de coste para construir el modelo no
reconoce los puntos del entrenamiento que estan fuera del margen especificado. Analogo, el modelo
producido por una maquina de soporte para la regresion (MSR) depende solamente de un subconjunto de
los datos de entrenamiento, porque la funciéon de coste para construir el modelo obvia cualquier dato del
entrenamiento que esté cercano (dentro de un € del umbral) a la prediccién modelo.

Esta técnica es aplicable al problema planteado ya que es una forma de aprendizaje supervisado y se
pueden ajustar los modelos de prediccion hasta encontrar el que prediga con mayor exactitud,
aprovechando la caracteristica de la maquina que a mayor cantidad de datos de entrada mejor ajuste de
la ecuacion.

Ademas, las técnicas de regresidn permiten hacer predicciones sobre los valores de cierta variable Y
(dependiente), a partir de los valores de otra variable X (independiente), entre las que existe una
relacion. Esto es exactamente lo que tenemos, valores conocidos de descriptores y necesitamos predecir

la actividad bioldgica, que es desconocida hasta el momento.

Modelo

Y - BLOQUE < X - BLOQUE

Regresion

Qué se desea Qué se conoce

La regresién crea un modelo para predecir rasgos numéricos desconocidos a partir de rasgos numéricos
conocidos.
Es necesario decir que aunque estos procedimientos matematicos que la fundamentan son antiguos esta

técnica fue creada en el ano 1996.
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Ejemplos de prediccion:

Datos conocidos o de entrenamiento para formar el modelo, donde el valor a predecir es conocido.

moléculas \ descriptores |descriptor 1 |descriptor 2 |descriptor 3 | descriptor 4 activ.
biolog
molécula 1 1 3.6 2.3 6 1.5
molécula 2 1.5 5 0.6 4.3 0.9
molécula 3 2 1.6 3.7 2.8 1.4
molécula 4 3.3 2.1 4 1.7 0.5
Datos independientes y datos a predecir (dependientes).
moléculas \ descriptores |descriptor 1 |descriptor 2 |descriptor 3 |descriptor 4 activ.
biolég
molécula 1 1.7 0.5 1.6 St/ y
molécula 2 0.6 4.3 0.6 4.3 y
molécula 3 St/ 2.8 3.7 2.8 y
molécula 4 2.8 2.8 2 1.6 y

La regresion tiene como objetivo buscar una funcidon que presente como maximo & desviaciones de los

valores de salida mientras sea tan “plana” como sea posible, es decir no preocuparan los errores en la

medida que sean menores que &g, pero no aceptara ninguna desviacion mayor que esta.
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; * [ E
i - error
error

L] BITor rar

También se aplica la regresion para obtener un valor cuantitativo, un porciento de pertenencia, un nimero
que informe que tan anticancerigena o no puede ser la actividad biolégica de la molécula descrita, y no

solamente una respuesta de pertenece o no pertenece, o de si es anticancerigena o no.

Las MSR se usan manteniendo todas las caracteristicas principales del algoritmo de maximo margen.
e Se estima una funcion no lineal por la maquina de aprendizaje lineal en el espacio inducido por los
kernels.
e Se controla la capacidad del sistema por un parametro que no depende de la dimensionalidad del
espacio.
e Como en el caso de clasificacion, el algoritmo de aprendizaje minimiza una funciéon convexa y su

solucion es esparcida.
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1.10.1 Maquinas de Soporte para la Regresion (MSR)

El problema de la regresién es estimar (aprender) una funcién

flx.A):  X(RY) = R,

donde X denota el espacio de los patrones de la entrada. A € A, A es un sistema de parametros

abstractos de un sistema independiente distribuido idénticamente con muestras de tamafio N,

(x1,p1), .-, (XN, yn), xi € X(RY), weR,

donde las muestras antes dichas fueron dibujadas de una distribucion desconocida P (x, y).

Ahora, para encontrar la funciéon f (x, A*) con el valor mas pequefio posible para el riesgo previsto (o el

error de la prueba) esta dada por:

R[A] =f Wy, f(x, X)) P(x,y)dxdy,

donde / es la funcion de la pérdida.

Generalmente la probabilidad de la distribucion P(x, y) es desconocida. Por lo tanto no se puede computar
y reducir al minimo, el riesgo previsto. Pero teniendo una cierta informaciéon de P(x, y) computar una

aproximacion estocastica de R[A] por el riesgo empirico esta dado por:

N
Rer.'tp:}"] o %Z 'Il.i:ﬂrr .IF{KI" ":"",:'J
Ti=l
Esto ocurre porque la ley de numeros grandes garantiza que el riesgo empirico converge en probabilidad
al riesgo previsto. Solamente la reduccién al minimo del riesgo empirico puede causar problemas, tales

como mala valoracion u overfitting, y no poder obtener buen resultado cuando entren nuevos datos.
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Para solucionar el problema de la muestra pequenfa, la teoria estadistica o de VC, proporciona los limites
entre la desviacion del riesgo empirico y del riesgo previsto. Un limite uniforme tipico de Vapnik y de

Chervonenkis, que sostiene con probabilidad 1 — n, tiene la forma siguiente:

o ) I.'I h{hl% + 1) — 111% g
R[A] £ Remp[A] + ‘l‘" N . YA EA,

donde h es la dimension de VC de f (x, A).

De este limite, esta claro que para alcanzar el riesgo pequeno previsto, es decir, buen funcionamiento de
la generalizacion, el riesgo empirico, el cociente entre la dimension de VC y el nimero de los puntos de
referencias tienen que ser pequefos.

Puesto que el riesgo empirico es generalmente una funcién que disminuye h, resulta que para un nimero
de muestras dadas, hay un valor 6ptimo de la dimensién de VC. La opcién de un valor apropiado de h
(que en la mayoria de las técnicas esta controlado por el numero de los parametros libres del modelo) es
muy importante para conseguir buenos funcionamientos, especialmente cuando el nimero de los puntos
de referencias es pequeno.

Por lo tanto, una técnica, Minimizacién del Riesgo Estructural (MRE), fue desarrollada por Vapnik con el
objetivo de resolver el problema de elegir una dimension de VC apropiada. Ademas de un principio
diferente de induccion, Principio Estructural de la Minimizacién del Riesgo.

Las Maquinas de Soporte Vectorial fueron desarrolladas para poner el principio de MRE en ejecucion.
Fueron utilizadas primeramente para la clasificacion; también fueron aplicadas para solucionar problemas
de regresion. Cuando las MSV fueron utilizadas para solucionar el problema de la regresion, generalmente
fueron llamadas Maquinas de Soporte para la Regresion (MSR) y el objetivo es encontrar una funcién f

con los parametros w y b reduciendo al minimo el riesgo de la regresion:

N

. 1 ) . R .

Rreg(f) = =(w,w)+C Y _I(f(xi),v:),
i—1

o
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Donde C es un término llamado coste del error, el primer término puede ser visto como el margen en la
MSV y por lo tanto puede medir la dimensién de VC. Una interpretacion comun es que la norma euclidiana
w mide la planicidad de la funcién f. Minimizando (w, w), la funcién objetivo sera tan plana como sea
posible.

La funcion f es definida como:

(x,w.b) = {w,(x)) + b,
. A . A

1.11.2 Maquinas de Soporte para la Regresion (MSR) no lineal.

Para lograr una MSR no lineal se hace un mapeo de los patrones de entrada X;en algun espacio de

caracteristicas (en inglés, feature space) ¢ : y — F Es suficiente conocer y usar k(x, x") = <¢(x),¢(x’)> en

vez de ¢(.) explicitamente. Es decir hacer uso de una funcion kernel, para transformar el espacio de

entrada. Esto nos permite plantear la solucién como sigue:

maximizar —;le(ai —a;)(e, —Ot}k)k(xi,xj)—gzl:(05i +05i*)+Z|:yi (o, —cx)
(e ~a) =0

sujetoa )
a;, ai* €[0,C]

La expansion de f puede escribirse ahora como

w=>(af —a;)p(x;) y portanto

i=1

f(x) = le(ai —a)K(x;,X)+b

En el planteamiento no lineal el problema de optimizacién corresponde a encontrar la funcidn mas plana

en el espacio de caracteristicas, en vez de en el espacio de entrada.
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1.10.3 Funcion de Pérdida.

Para medir el riesgo empirico, debemos especificar una funciéon de pérdida. Hay muchas funciones de

pérdida, por ejemplo, funcion ajustada de pérdida, funcién de pérdida de Huber, funcién e-insensible.

loss

function 1{4)

density function p{d)

Linear s-insensitive 8. — _exp(—|d].)
1=l I
Laplacian ] Lexp(—|8])
. . 3 ] 52
(zaussian 15 ——expl——]|
L —exp(— L7}
(Quadratic =-insensitive | =42 ' .
- A =at T l.._.".:.-rw:"—'l;—ﬂk R
Huber's robust - f | <o X H}:]}[_'—-‘]:ﬁ-l]' f B|<o
' ' 4] — &, otherwise expl & — )], otherwise
Polynomial & |§|7 T_ﬁ'—lr:{]:l'— 4%}
2l ril g -y b
: : : —= 7, if [§<e i—':r:pl'——'i;-l-'l. if | <o
Piecewise polvnomial e IR , L gt =
| — od—— otherwise explo= — |§]}, otherwisze

Fig. 1.9: Funciones de pérdida y sus funciones correspondientes de la densidad.
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La funcién ¢e-insensible cuadratica de pérdida es la resultante de las funciones enumeradas.

Hay una diferencia importante entre aproximar una funciéon a partir de datos dados y/o estimar esa
funcion a partir del conjunto de datos. En el primer caso, los datos son correctos, es decir, las medidas
fueron tomadas sin ruido y lo que se quiere es obtener una funciéon que asuma los mismos valores (hasta
una precision dada) de las medidas, esto esta relacionado muy de cerca con los problemas estandares de
interpolacion. En los problemas de estimacion de funciones, no se puede confiar completamente en los
datos, pueden generarse con algun ruido adicional. En la mayoria de los casos no se necesita conocer
incluso el modelo del ruido, sino tener solamente una pista de a qué se asemeja. Estos dos problemas
pueden ser tratados con una misma formulacion, la diferencia entre ellos radicara en la eleccion de la
funcion de costo apropiada.

Los métodos para estimar dependencias funcionales basadas en datos empiricos tienen una larga
historia. Fueron introducidos por grandes matematicos: Gauss (1777-1855) y Laplace (1749-1827), los
cuales sugirieron dos métodos distintos para estimar dependencias a partir de mediciones obtenidas en
astronomia y fisica.

Gauss propuso el método de los minimos cuadrados (LSM), mientras Laplace propuso el método de los
minimos modulos (LMM). Durante el siglo IXX y a principios del XX hubo preferencia por el método de los
minimos cuadrados: La solucién con este método para funciones lineales tiene una forma compacta.
También se probd que entre estimadores lineales e imparciales, el LSM era el mejor. Luego, en la
segunda mitad del siglo XX, se noté que en muchas situaciones el conjunto de estimadores lineales e
imparciales era demasiado estrecho para estar seguro que el mejor estimador en este conjunto era
realmente bueno (es muy probable que el conjunto completo contenga solo estimadores “malos”).

En 1920 R.Fisher descubri6é el método de maxima verosimilitud (ML) e introdujo un modelo para medidas

con ruido aditivo.

De acuerdo con este modelo el resultado de la funcion f (X, «,) en cualquier punto X  esta alterada por un

ruido aditivo (descrito por una densidad simétrica conocida p,(&); & no esta correlacionada con X' ).
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En el conjunto de estimadores imparciales, no necesariamente lineales, el método ML alcanza la menor
varianza (estimador imparcial efectivo). Esto implica que si el ruido sigue una distribucion Gaussiana

(normal), entonces el LSM da la mejor solucién, sin embargo, si el ruido esta definido por una distribucién

_ 1ol 1él
p(x,A)_ZAexp{ A}

de Laplace

la mejor solucién es obtenida con el estimador de minimos médulos. De estos resultados se infiere que la
funcion de costo para el mejor (efectivo) estimador es definida por la distribucién del ruido.

Generalmente la forma del ruido es desconocida. En 1960 Tukey demostré que en situaciones reales la
forma del ruido esta lejana tanto de las leyes Gaussianas como Laplacianas. Por tanto, se convirtié en una
tarea importante crear una buena estrategia para estimar funciones en situaciones reales (cuando la forma
del ruido es desconocida). Esta estrategia fue sugerida por P. Huber, quien creé el concepto de
estimadores robustos.

Considerando la clase H de densidades formadas por mezclas:

p() = 1-¢)9(5) +h(S)

de una cierta densidad fija g(&)y una densidad arbitraria h($) donde ambas densidades son simétricas
con respecto al origen. El peso en la mixturaes 1-¢ y ¢ respectivamente.

La funcién de costo ¢ -insensible le aporta una propiedad nueva a las soluciones que dan las maquinas de
soporte vectorial, lamada “escasez” (sparsity) de la solucion.

Esta funcion tiene la ventaja de que no se necesitan todos los patrones de entradas para describir el
vector de regresion w, disminuyendo el costo computacional.

La MSR debe predecir la propiedad biolégica de una muestra de entrenamiento a partir de rasgos
estructurales de las moléculas, con una calidad que permita predecir la actividad de una muestra externa.
La e-insensible es la funcién de pérdida de mayor robustez y de mejores resultados en la deteccién de los
minimos cuadrados que ha sido reportada, la cual permite que se mantenga la generalizacién de las

soluciones que dan las MSV.
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Por 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. El entrenamiento se reduce a
la solucién de un problema de optimizacion de aquella funcion Kernel capaz de extraer la mayor cantidad
de informacion de los datos relacionada con la propiedad, lo que al mismo tiempo reduce el problema de
programacion cuadratica, por lo que su solucion es completamente reproducible. Al mismo tiempo, el uso
de las funciones Kernels muestra mayor eficiencia en el manejo de los datos. Este procedimiento se
emplea tanto para la generacion de modelos a partir de la descripcion de la estructura por fragmentos

como por descriptores moleculares.

1.11 Kernel

Como se ha visto a lo largo del capitulo, la mayor parte de los conjuntos de datos dentro de la ingenieria
quimica son no lineales, y que las MSV se basan en el aprendizaje lineal con un gran margen para el
ajuste de los datos. Por lo tanto, es necesario tener algunas técnicas de muestreo no lineales para que la
mayor parte de los conjuntos de datos en la quimica o la ingenieria quimica sen convenientemente
tratados con MSV. Las funciones Kernel son las herramientas eficaces para este propésito.

La idea de una funcién kernel es lograr las transformaciones necesarias en el espacio de entrada sin tener
que operar directamente en un espacio de caracteristicas de mayor dimensionalidad. Por tanto los
productos internos no necesitan ser evaluados en este espacio de mayor dimensién.

Toda esta teoria esta basada en la reproduccion de kernels en el espacio de Hilbert (RKHS del inglés
Reproducing Kernel Hilbert Spaces) (Aronszajn,1950; Girosi, 1997; Heckman, 1997; Wahba, 1990). Un

producto interno en el espacio de caracteristicas tiene un kernel equivalente en el espacio de entrada,
K(xx) = (#(x), ¢(X)) ,

provisto de ciertas condiciones. Si K es una funcion simétrica definida positiva, la cual satisface las

condiciones de Mercer,
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pa
K(r,z") = E AP (T dm ("), a, =0,
m

[[ Kz, x2")g(x)g(x"Vdeds" =0, g & Ls.

entonces el kernel representa un producto interno legitimo en el espacio de caracteristicas.
El problema de la seleccién de un tipo de kernel para un problema en particular es una de las tareas mas

dificiles dentro de las maquinas de soporte vectorial.

1.12 Aplicaciones de las MSV

Las MSV atraen cada vez mas a los cientificos e ingenieros para modelar problemas de la vida real
debido a su fundamentacién teérica y avanzado funcionamiento probado en muchos casos.

Comparadas con otros métodos de procesamiento de datos, las MSV son especialmente convenientes
para solucionar problemas del tamano de muestra pequeno, con funcionamiento superior en la prediccion.
Se muestran algunos de los ejemplos del uso de las MSV en el disefio de trabajos, materiales y
experimentos de QSAR/QSPR, modelado para el control 6ptimo en la industria quimica, y otros ramas en
tecnologia de la quimica.

Muchas han sido las personas que han utilizado MSV para dar soluciones a diferentes problemas,
especificamente en el trabajo con moléculas a través de descriptores. Por ejemplo:

1. Las MSV son utilizadas para desarrollar los modelos QSAR que correlacionan las estructuras
moleculares a su toxicidad y bioactividades. El funcionamiento y la capacidad predictiva de MSV se
investigan y se comparan con otros métodos tales como regresion lineal multiple y métodos de redes
neuronales.

En ese estudio, dos diversos juegos de datos se evaluaron. El primero implica el uso de MSV para el
desarrollo de un modelo QSAR para la prediccion de toxicidades de 153 fenoles, y la segunda se ocupa
del modelo QSAR entre las estructuras y las actividades de un sistema de 85 inhibidores de
cyclooxygenase-2 (COX-2). Para cada uso, las estructuras moleculares se describieron usando

parametros fisicoquimicos o descriptores moleculares.
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En ambos casos, la capacidad predictiva del modelo de MSV es comparable o superior a ésos obtenidos
por MLR y RBFNN. Los resultados indican que las MSV se pueden utilizar como alternativas para los
estudios de QSAR.

2. Una seleccién de datos de 146 productos quimicos naturales, sintéticos y ambientales pertenecientes a
una amplia gama de familias de compuestos se evaluaron por su afinidad al receptor del androgénico.
Estos productos quimicos llamados comunmente compuestos de interrupcion endocrina (EDCs) presentan
una variedad de efectos nocivos en seres humanos y animales. En ese trabajo, se determinaron las
relaciones QSAR usando tres métodos, la regresion lineal multiple (MLR), las redes neuronales (RBFNN)
y las MSV. Cinco descriptores, enlaces por puente de hidrogeno en la interaccién, la distribucion de
cargas atdmicas y grado de ramificacion molecular, se seleccionaron a partir de un método heuristico para
construir modelos QSAR predictivos. La comparacion de los resultados obtenidos a partir de los tres
modelos, demostré que el método de MSV exhibié los mejores modelos, con un error cuadratico medio del

0.54 para el sistema del entrenamiento, 0.59 para el sistema de prueba, y 0.55 para la muestra completa.

3. La MSV, se utilizé para desarrollar un modelo QSPR de la energia en enlace de la disociacién del O-H
(BDE) de 78 fenoles substituidos. Los seis descriptores calculaban Unicamente las estructuras
moleculares de los compuestos seleccionados por la regresion “foreward stepwise” utilizando solamente
las entradas para la MSV. El error cuadratico medio en las predicciones de los BDE para el entrenamiento,
la prueba, y los conjuntos de datos totales fueron 3.808, 3.320, y 3.713 unidades de los BDE (kJ mol (- 1)),

respectivamente.
Los resultados obtenidos por el nucleo Gaussiano de la MSV fueron mejores que los obtenidos por la

regresion lineal multiple, por las redes neuronales con funcién de base radial, el nucleo lineal de la MSV, y

otros enfoques QSPR.
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1.13 Tendencias y Tecnologias utilizadas

¢ Qué metodologia se debe usar para el desarrollo de esta aplicacion?

Todo desarrollo de software es riesgoso y dificil de controlar por lo que se hace necesario la utilizacion de

una metodologia apropiada para el caso en cuestion. Cuando el proyecto que se va a desarrollar es de

mayor envergadura, se hace necesaria la utilizacion de una metodologia de desarrollo. Lo cierto es que

muchas veces no se encuentra la mas adecuada y se opta por hacer o disefiar una metodologia propia,

algo que por supuesto no esta mal, siempre y cuando cumpla con el objetivo.

Existen diferentes tipos de metodologias de desarrollo, las mas conocidas y utilizadas son: RUP, XP,
Extreme Programing (XP), FDD y MSF.

1.13.1 Proceso Unificado de Desarrollo de Software (Rational Unified Process (RUP))

Teniendo en cuenta las caracteristicas del proyecto se utilizé como metodologia de desarrollo RUP, ya

que garantiza la elaboracién de todas las fases de un producto de software orientado a objeto. RUP utiliza

UML, que es un lenguaje que permite la modelacion de sistemas con tecnologia orientada a objetos,

permite completar una gran parte de las disciplinas (flujos fundamentales) del proceso unificado de
Rational (RUP):

Modelado del negocio.

Captura de requisitos (parcial).

Analisis y disefo (completo).

Implementacion (como ayuda).

Control de cambios y gestién de configuracion (parte).
Caracteristicas Principales.

Admite como notaciones: UML, COM, OMT y Booch.
Realiza Chequeo semantico de los modelos.
Ingenieria “de ida y vuelta”: Rose permite generar codigo a partir de modelos y viceversa.
Desarrollo multiusuario.

Integracion con modelado de datos.

Generacion de documentacion.
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e Tiene un lenguaje de script para poder ampliar su funcionalidad.
La metodologia RUP, llamada asi por sus siglas en inglés, divide en 4 fases el desarrollo del software.
Inicio: El objetivo en esta etapa es determinar la vision del proyecto.
Elaboracién: En esta etapa el objetivo es determinar la arquitectura 6ptima.
Construccioén: En esta etapa el objetivo es obtener la capacidad operacional inicial.

Transicion: El objetivo es llegar a obtener el release del proyecto.

Cada una de estas etapas es desarrollada mediante el ciclo de iteraciones, lo cual consiste en reproducir
el ciclo de vida en cascada a menor escala. Los objetivos de una iteracion se establecen en funcion de la

evaluacion de las iteraciones precedentes.

Las caracteristicas principales del proceso son:
e Guiado por los Casos de Uso.
e Centrado en la Arquitectura.

o |terativo e Incremental.

RUP implementa las siguientes mejores practicas asociadas al proceso de Ingenieria de Software:
® Desarrollo lterativo.

Manejo de los Requerimientos.

Uso de una Arquitectura basada en componentes.

Modelizacién visual.

Verificacion continua de la calidad.

Manejo de los Cambios.
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Puntos claves de RUP:
e Pesado.
e Dividido en cuatro fases.
e Las fases se dividen en iteraciones.
e El discurrir del proyecto se define en Workflows.
e Los artefactos son el objetivo de cada actividad.

e Se basa enroles.

1.13.2 Lenguaje representativo UML (Unified Modeling Language)

UML es una consolidacion de muchas de las notaciones y conceptos mas usados orientados a objetos.
Una técnica para la especificacion de sistemas en todas sus fases. Nacio en 1994 cubriendo los aspectos
principales de todos los métodos de disefio antecesores y, precisamente, los padres de UML son Grady
Booch, autor del método Booch; James Rumbaugh, autor del método OMT e Ivar Jacobson, autor de los
métodos OOSE y Objectory. La version 1.0 de UML fue liberada en Enero de 1997 y ha sido utilizado con
éxito en sistemas construidos para toda clase de industrias alrededor del mundo: hospitales, bancos,

comunicaciones, aeronautica, finanzas, etc.

Es un lenguaje que permite modelar, construir y documentar los elementos que forman un sistema
software orientado a objetos. Uno de los objetivos principales de la creacion de UML era posibilitar el
intercambio de modelos entre las distintas herramientas CASE orientadas a objetos del mercado. Para ello
era necesario definir una notaciéon y semantica comun. Hay que tener en cuenta que el estandar UML no

define un proceso de desarrollo especifico, tan solo se trata de una notacién.
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Se puede usar para modelar distintos tipos de sistemas: sistemas de software, sistemas de hardware, y

organizaciones del mundo real. UML ofrece nueve diagramas en los cuales modelar sistemas.

« Diagramas de Casos de Uso para modelar los procesos 'business'.
« Diagramas de Secuencia para modelar el paso de mensajes entre objetos.
« Diagramas de Colaboracion para modelar interacciones entre objetos.
« Diagramas de Estado para modelar el comportamiento de los objetos en el sistema.
o Diagramas de Actividades para modelar el comportamiento de los Casos de Uso, objetos u
operaciones.
« Diagramas de Clases para modelar la estructura estatica de las clases en el sistema.
« Diagramas de Objetos para modelar la estructura estatica de los objetos en el sistema.
« Diagramas de Componentes para modelar componentes.
« Diagramas de Implementacion para modelar la distribucion del sistema.
Los principales beneficios de son:
« Mejores tiempos totales de desarrollo (de 50 % o mas).
« Modelar sistemas (y no s6lo de software) utilizando conceptos orientados a objetos.
« Establecer conceptos y artefactos ejecutables.
« Encaminar el desarrollo del escalamiento en sistemas complejos de mision critica.
« Crear un lenguaje de modelado utilizado tanto por humanos como por maquinas.
« Mejor soporte a la planeacion y al control de proyectos.
o Alta reutilizacion y minimizacion de costos.
e Muy organizativo.

+« Mucha documentacion.
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1.13.3 Herramientas Case. Visual Paradigm

Visual Paradigm es una herramienta que sirve para realizar modelado UML siguiendo el estdndar UML

2.1. Tiene caracteristicas graficas muy comodas que facilitan la realizacion de los diagramas de modelado

que sigue el estandar de UML como son:

» Diagramas de Clase, Casos de Uso, Comunicacion, Secuencia, Estado, Actividad, Componentes,

etc.
Entre otras caracteristicas importantes tenemos:
» Integracién con diversas IDE’s como son:
- NetBeans (de Sun)
- JDeveloper (de Oracle)
- Eclipse (de IBM)
- JBuilder (de Borland)

» Ingenieria Inversa para:

- JAVA
- .NET
- XML

- Hibernate

» Exportacion de imagenes jpg, png y svg (w3g estandar).

» Trabaja sobre sistema operativo Linux.
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1.13.4 Lenguaje de programaciéon JAVA.

Java posee una curva de aprendizaje muy rapida. Resulta relativamente sencillo escribir applets

interesantes desde el principio.

Orientado a objetos

Java fue disefiado como un lenguaje orientado a objetos desde el principio. Los objetos agrupan en
estructuras encapsuladas tanto sus datos como los métodos (o funciones) que manipulan esos datos. La
tendencia del futuro, a la que Java se suma, apunta hacia la programacién orientada a objetos,

especialmente en entornos cada vez mas complejos y basados en red.

Distribuido
Java proporciona una coleccion de clases para su uso en aplicaciones de red, que permiten abrir sockets
y establecer y aceptar conexiones con servidores o clientes remotos, facilitando asi la creacién de

aplicaciones distribuidas.

Robusto

Java fue disefiado para crear software altamente fiable. Para ello proporciona numerosas comprobaciones
en compilacion y en tiempo de ejecuciéon. Sus caracteristicas de memoria liberan a los programadores de
una familia entera de errores (la aritmética de punteros), ya que se ha prescindido por completo de los

punteros, y la recolecciéon de basura elimina la necesidad de liberacidn explicita de memoria.

Indiferente a la arquitectura

Java esta disefiado para soportar aplicaciones que seran ejecutadas en los mas variados entornos de red,
desde Unix a Windows Nt, pasando por Mac y estaciones de trabajo, sobre arquitecturas distintas y con
sistemas operativos diversos. Para acomodar requisitos de ejecucion, el compilador de Java genera
bytecodes: un formato intermedio indiferente a la arquitectura disefiado para transportar el cédigo
eficientemente a multiples plataformas hardware y software. El resto de los problemas los soluciona el

intérprete de Java.
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1.13.5 Ambientes de desarrollo

Eclipse

La plataforma Eclipse, combinada con el JDT (Java Development Tooling), permite disponer de un IDE
(Integrated Development Environment o Entorno de desarrollo integrado) para Java de excelente calidad.
Como IDE de Java, Eclipse posee un editor visual con sintaxis coloreada, ofrece compilacién incremental
de cadigo, un potente depurador (que permite establecer puntos de interrupcién, modificar e inspeccionar
valores de variables, e incluso depurar codigo que resida en una maquina remota), un navegador de
clases, un gestor de archivos y proyectos, pero no se limita sélo a esto. Es muy eficiente para reducir los
tiempos de depuracién y pruebas.

La version estandar de Eclipse proporciona también una biblioteca de refactorizacién de cédigo y una lista
de tareas, soporta la integracién con JUnit, y suministra un front-end grafico para Ant, la conocida
herramienta de codigo abierto que forma parte del proyecto Jakarta de Apache.

También incluye una herramienta para completar codigo: el asistente de contenido, encargado de mostrar
los métodos y atributos de las clases con las que se esta trabajando, ya formen parte de las APIs de Java
o de cualquier otra clase en el build path, aunque estén en ficheros JAR.

Este asistente también proporciona informacion de cada uno de los métodos mediante una ventana
secundaria contextual, y avisa cuando se graba la clase o la interfaz de los errores cometidos al escribir el
cédigo. Eclipse incluye también asistentes para la creacion de clases e interfaces, y proporciona una
integracion perfecta con el sistema open source CVS (Concurrent Version System), muy util para llevar el

control de las versiones con las que se trabaja y conocer en todo momento sus respectivas diferencias.

Eclipse al igual que Visual Age for Java no cuenta con un menu de compilacién pues no es necesario:
cada vez que se hacen cambios en uno o mas ficheros, el compilador interno de Eclipse recompila todos
los ficheros fuente afectados por los cambios. El usuario no tiene que preocuparse de compilar, y puede
estar seguro de contar con archivos siempre compilados. En consecuencia, tampoco resulta preciso
esperar a la compilacion para detectar ciertos errores: Eclipse muestra indicaciones de los errores

aparecidos segun se van realizando o guardando los cambios.
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1.13.6 Sistema gestor de bases de datos.

MySQL es un sistema de administracién 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
organizacion, desde pequefios establecimientos comerciales a grandes empresas y organismos
administrativos. Es una aplicacion de cédigo abierto que permite redistribuir una aplicacion que la
contenga y modificar su codigo para mejorarla o adaptarla a nuestras necesidades. Ademas, 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.

MySQL 5.0.x

Finalmente como sistema gestor de bases de datos se ha utilizado MySQL en su versién 5.0.
e Uno de los gestores mas rapidos que se encuentran en el mercado.
e Compatibilidad entre sus versiones en diferentes arquitecturas.
e Muy facil de usar.

e Se obtiene gratis 0 a bajo costo.
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Conclusiones

En este capitulo se profundizé en el conocimiento de algunos conceptos necesarios para la compresion de
este trabajo; lo cual permitié reconocer las MSV como la herramienta matematica con mas aplicaciones en
los ultimos afos en al campo de la quimica medicinal. Se realizé ademas un analisis completo de las
tecnologias utilizadas a lo largo del desarrollo del sistema propuesto, y se fundamentaron las elecciones
del lenguaje, el sistema gestor de bases de datos, y la metodologia a utilizar. Se hizo también una

descripcion de las tendencias y tecnologias actuales.
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CAPITULO 2: CARACTERISTICAS DEL SISTEMA

Introduccién

En el presente capitulo se describe la soluciéon propuesta utilizando los componentes del modelo de
dominio de la metodologia RUP. De este modelo se tiene en cuenta la definicién de las entidades y los
conceptos principales, asi como su representacion grafica. Ademas se describen los requisitos funcionales
y no funcionales del sistema, los actores que intervienen en el sistema, asi como los diagramas de casos
de uso.

Para el desarrollo de un software, RUP propone como primer paso, que se comprenda el contexto a
automatizar, como fuente que aporta informacion importante para la obtencién de los requerimientos que
debe cumplir el sistema e identificar los actores del mismo. Con este fin se lleva a cabo la modelacién del
negocio, que permite una mejor comprensién de la dinamica y estructura organizacional, identificar los
problemas actuales y posibles mejoras y derivar los requerimientos del sistema. Cuando no existen
procesos definidos RUP propone realizar un modelo del dominio, que es un subconjunto del modelo de

negocio.

2.1 Qué es un Modelo del Dominio

Un modelo del dominio captura los tipos mas importantes de objetos en el contexto del sistema. Los
objetos del dominio representan las "cosas" que existen o los eventos que suceden en el entorno en el
que trabaja el sistema.

La modelacion del dominio tiene como objetivo fundamental la comprensién y descripcion de las clases
mas importantes en el sistema.

La concepcion de la aplicacion a desarrollar se basa en los requerimientos funcionales y no funcionales, a

partir de los cuales se identifican las opciones del sistema, y se describen sus casos de uso.
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2.2 Diagrama Modelo del Dominio
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Fig. 2.1: Modelo del Dominio
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2.3 Definicion de los Requerimientos Funcionales

Un requerimiento funcional define el comportamiento interno del software: célculos, detalles técnicos,
manipulacién de datos y otras funcionalidades especificas que muestran como los casos de uso seran
llevados a la practica.

Permiten expresar una especificacion mas detallada de las responsabilidades del sistema. Son
complementados por los requerimientos no funcionales.

La especificacion de los requerimientos debe ser precisa, completa y clara. Con su definiciéon se busca
establecer un comun entendimiento con el cliente sobre los objetivos del negocio propuesto, reflejan todo
lo que el sistema debe hacer. A continuacién se enumeran los requerimientos funcionales de la aplicacion
propuesta:

RF1: Realizar prediccion.

RF2: Realizar entrenamiento.

RF3: Crear modelo.

RF4: Cargar Ficheros (de entrenamiento, de datos a predecir).

2.4 Definicion de los Requerimientos No Funcionales
Los requerimientos no funcionales especifican propiedades del sistema como restricciones de ambiente y
desarrollo, performance, dependencias de plataformas, mantenimiento y confiabilidad. Constituyen otros
requisitos que no forman parte de la funcionalidad principal de la aplicacion. Son propiedades o cualidades
que el producto debe tener. Representan las caracteristicas del producto.
Dentro de los requerimientos no funcionales para el desarrollo de la herramienta se encuentran:
¢ Requisitos de funcionalidad
El sistema debe someterse a una etapa de adiestramiento en la que los usuarios se familiaricen
con la aplicacién y sean detectados los posibles errores, o puedan surgir posibles cambios en la

interfaz para que los usuarios queden totalmente complacidos.
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Apariencia o interfaz externa
El sistema debe contar con una interfaz amigable, facil de comprender y usar, donde el usuario
pueda orientarse facilmente.
Usabilidad
El sistema le ofrecera al usuario la posibilidad de realizar predicciones y analizar los resultados de
las mismas, asi como la creacion de modelos para la prediccion. En este sentido se centra el
disefio de la aplicacion y en especifico de las interfaces que haran posible el intercambio de datos
de manera que le resulte al usuario de facil entendimiento.
Soporte
Terminada la aplicacion sera sometida a pruebas con el objetivo de comprobar su funcionalidad.
Requerimientos de Portabilidad
La herramienta propuesta podra ser usada bajo cualquier sistema operativo, para su
implementacién se usaron Herramientas de Programacion y Gestion de Bases de Datos que son
multiplataforma.
Software
Se debe disponer de sistemas operativos Linux, Windows 95 o superior para la instalacion de la
aplicacién. Debe tenerse instalado el Java Runtime Environment (JRE) versién 1.5 o superior.
Hardware
Para el desarrollo y puesta en practica del proyecto se requieren maquinas con los siguientes
requisitos:
0 Procesador Pentium Il o superior
o 256 Mb de RAM
0 50 Mb de capacidad del disco duro
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2.5 Actores del Sistema a Automatizar

Un actor es una entidad externa del sistema que de alguna manera participa en la historia del caso de
uso. Por lo general estimula el sistema con eventos de entradas o recibe algo de él. O sea, es un rol de un
usuario, que puede intercambiar informacion o puede ser un recipiente pasivo de informacién y representa
a un ser humano, a un software o a una maquina que interactua con el sistema. Acorde a la situacién en la

que se desarrolla la herramienta se encontraron los siguientes actores:

Actores Descripcion
Especialista Representa el usuario que va a interactuar con el sistema.
Trabajador Es la persona encargada de actualizar el sistema y crear los modelos.

Tabla 2.1: Actores del Sistema

2.6 Casos de Uso Definidos.

Los casos de uso se utilizan para obtener informacion de cémo debe trabajar el sistema, son
descripciones de la funcionalidad del sistema independiente de la implementacién. Describen bajo la
forma de acciones y reacciones el comportamiento de un sistema desde el punto de vista del usuario.

Los casos de usos definidos son los siguientes:

Crear modelo

Realizar predicciéon

Un diagrama de casos de uso del sistema contiene actores, casos de uso del sistema y las relaciones
entre ellos.
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Crear Modelo

Trabajador

Realizar Prediccion

Figura 2.2: Diagrama de Casos de Uso del Sistema

Ezpecialista
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2.7 Descripcion de los Casos de Uso del Sistema

A continuacién se presenta una descripcion textual detallada del proceso en cada caso de uso del

sistema.

Caso de Uso:

Realizar Prediccion.

Actores: Especialista.
Predecir actividad bioldégica de la molécula a partir de descriptores, basado en
Propdsito:
maquinas de soporte vectorial.
El caso de uso se inicia cuando el especialista selecciona la opcidén predecir, carga
- _ un modelo, el fichero con los datos a predecir y solicita que se realice la prediccion.
estmen: El caso de uso concluye cuando el sistema guarda el resultado de la prediccién en
un fichero vacio que se le especifica al sistema.
Referencia: RF1, RF4.

Precondiciones:

Que exista un modelo.

Poscondiciones:

Guardar en el fichero de salida el resultado de la prediccion.

Flujo Normal de Eventos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. Escoge la opcidn predecir. 1.1 Muestra las opciones para la prediccion.

2. Selecciona el

modelo, carga en la | 2.1 El sistema realiza la prediccion y guarda en el

aplicacion el fichero con los datos a predecir y | fichero de salida los resultados de la prediccion.

el fichero de salida. Oprime el botén Predecir.

Flujos Alternos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema
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Prototipo de Interfaz

Modulo de prediccion de Actividad Biologica

Prioridad

Critico

Tabla 2.2: Descripcion del Caso de Uso Realizar Prediccion.
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Caso de Uso:

Crear Modelo.

Actores: Administrador.

Propésito: Crear modelos para la prediccion de actividad bioldgica a partir de descriptores,
basado en maquinas de soporte vectorial.
El caso de uso se inicia cuando el trabajador selecciona la opcién Crear Modelo.
Escoge los parametros que tendra la maquina de soporte vectorial que sera

S entrenada y carga el fichero con los datos de entrenamiento. El caso de uso
concluye cuando el administrador oprime el boton Crear Modelo, es aqui donde se
entrena la maquina y se crea el modelo que es
guardado automaticamente en un fichero.

Referencia: RF2, RF3, RF4.

Precondiciones:

Que el fichero de entrenamiento exista.

Poscondiciones:

Crear modelo.

Flujo Normal de Eventos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. El administrador escoge la opcién crear | 1.1 Muestra las opciones para crear el modelo

modelo.

2. Selecciona los parametros para construir | 2.1 Construye y entrena la maquina de soporte vectorial

la maquina de soporte vectorial y carga el | y crea el modelo.

fichero de datos para el entrenamiento. | 2.2 Guarda automaticamente el modelo en un fichero.

Oprime el botdn crear modelo.

Flujos Alternos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema
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Prototipo de Interfaz

Modulo de prediccion de Actividad Biologica

_ 0.001 /=% Cargar Fichero 3% Crear Modelo

Cerrar

Prioridad

Critico

Tabla 2.3 Descripcion del Caso de Uso Realizar Entrenamiento.
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Conclusiones

Debido a la poca estructuracion de los procesos del negocio y para una mejor comprension, se definieron
en este capitulo conceptos, que fueron relacionados mediante un diagrama de Modelo del Dominio
mostrando como se desarrolla este proceso. Se definieron ademas los requisitos que debe cumplir el
sistema, los actores asi como los casos de uso con los que contara el sistema y la descripcion de cada

uno de ellos.
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CAPITULO 3: ANALISIS Y DISENO

Introduccion

En el presente capitulo se dara una descripcidn del estilo arquitectonico utilizado para el desarrollo de la
aplicacion, se describiran los patrones de disefio empleados asi como los diagramas de clases del analisis
y del disefio.

3.1 Analisis y Diseio

El objetivo de este flujo de trabajo es traducir los requisitos a una especificacién que describe como
implementar el sistema.

Los objetivos del analisis y disefio son:

» Transformar los requisitos al disefio del futuro sistema.

» Desarrollar una arquitectura para el sistema.

> Adaptar el disefio para que sea consistente con el entorno de implementacién, disefiando para el

rendimiento.

El analisis consiste en obtener una visién del sistema, de modo que sdlo se interesa por los requisitos
funcionales. Especifica el comportamiento funcional del sistema, independientemente de los aspectos
relativos al ambiente en el que va a ser finalmente implementado. EI modelo de analisis captura
completamente y con exactitud los requerimientos del sistema.

Por otro lado el disefio es un refinamiento del analisis que tiene en cuenta los requisitos no funcionales,
definiendo cémo el modelo de analisis orientado a la aplicacién va a ser realizado en el ambiente de
implementacioén, en definitiva cémo cumple el sistema sus objetivos.

El resultado final mas importante de este flujo de trabajo sera el modelo de disefio. Consiste en

colaboraciones de clases, que pueden ser agregadas en paquetes y subsistemas.
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3.2 Estilo arquitecténico utilizado.

La arquitectura en tres capas es, desde el punto de vista tecnolégico, lo mas avanzado que puede
implementarse como estructura de las aplicaciones informaticas. Este modelo de tres capas consta de:

1. Capa de Presentacién: aqui se colocan todos los componentes relacionados con la interfaz del usuario.
2. Capa de Negocio: también llamada légica de negocio. Es la que realiza el procesamiento de la
informacion, interactuando con el usuario mediante la capa de presentacion, y con la base de datos
mediante la capa de acceso a datos.

3. Capa de Acceso a Datos: por lo general implementada como una base de datos dentro de un Sistema
de Administracion de Bases de Datos Relacionales. Contiene, ademas de los datos en si, cédigo escrito

en procedimientos almacenados, disparadores (triggers), reglas y funciones.

Las principales ventajas de este modelo son las siguientes:

1. Separacion de funciones: todo lo relacionado con la interfaz del usuario va en una capa, las reglas de
negocio en otra y el manejo de datos en una tercera capa. No se mezcla en una capa codigo
correspondiente a otra.

2. Reutilizacion: el cédigo correspondiente a una capa puede ser reutilizado desde varias partes de la
capa inmediatamente superior.

3. Escalabilidad: sabiendo dénde esta el cédigo correspondiente a cada capa, pueden realizarse
modificaciones dentro de una capa para mejorar o aumentar el tamafio del sistema de software, con un
minimo impacto en las capas restantes.

4. Facilidad de mantenimiento: mediante esta division, es mucho mas sencillo localizar errores en el
codigo o efectuar mejoras.

Para el desarrollo de la aplicacion se utilizo el estilo arquitectonico Modelo Vista Controlador (Model-View-
Controller - MVC), que es un tipo de arquitectura en tres capas. Este patrén de arquitectura de software
separa los datos de una aplicacién, de la interfaz del usuario y de la légica de control de la aplicacion en
tres componentes distintos:

+ Modelo: Esta es la representacion especifica de la informacion con la cual el sistema opera. La
I6gica de datos asegura la integridad de estos y permite derivar nuevos datos. Es el responsable
de acceder a la capa de almacenamiento de datos. Lo ideal es que el modelo sea independiente

del sistema de almacenamiento. Lleva un registro de las vistas y controladores del sistema.
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« Vista: Este presenta el modelo en un formato adecuado para interactuar, usualmente la interfaz de
usuario. Las vistas son responsables de recibir datos del modelo y los muestra al usuario.

« Controlador: Este responde a eventos, usualmente acciones del usuario e invoca cambios en el
modelo y probablemente en la vista. Es responsable de recibir los eventos de entrada (un clic, un
cambio en un campo de texto, etc.). Contiene reglas de gestién de eventos, del tipo "SI Evento Z,

entonces Accion W". Estas acciones pueden suponer peticiones al modelo o a las vistas.

3.2.1 Ventajas de MVC

» Soporte para multiples vistas: ya que la vista se separa del modelo y no hay ninguna dependencia
directa entre vista y modelo, la interfaz de usuario puede mostrar multiples vistas de los mismos datos al
mismo tiempo.

* Proporciona un mecanismo de configuracién a componentes complejos muchos mas tratable que el
puramente basado en eventos (el modelo puede verse como una representacion estructurada del estado
de la interaccion).

» Mayor soporte a los cambios: los requisitos de interfaz tienden a cambiar mas rapidamente que las
reglas de negocio. Puesto que el modelo no depende de las vistas, la adicion de nuevos tipos de vista al
sistema generalmente no afectan al modelo. Por tanto, el ambito del cambio se limita a la vista.

Ademas de tener en cuenta sus ventajas, utilizamos el patron de arquitectura Modelo Vista Controlador

siguiendo el estandar utilizado para el desarrollo del proyecto.
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3.3 Diagramas de Clases del Analisis

El diagrama de clases del analisis es la primera aproximacién al disefio. En este diagrama se muestran las
clases en funcién de sus responsabilidades (Clases Interfaz, Clases Controladoras y Clases Entidades) y
la relacion entre ellas. Se realizé un diagrama de clases del andlisis para caso de uso (Realizar
Prediccion y Crear Modelo).

—O O @

CE Crear Modelo CC: Crear Modelo CE Mode ko
Trabajador
Fig. 3.1 Diagrama de Clases del Analisis Crear Modelo.
-—Q— @ — @
CE: Resultados prediccion
CE Solicitar_Prediccion CC: Realizar_Pred iccion
Ezpecialista

Fig.3.2 Diagrama de Clases del Analisis Realizar Prediccion.
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3.4 Principales Patrones de Diseio utilizados

Los Patrones de Disefio (Design Patterns) son la base para la busqueda de soluciones a problemas

comunes en el desarrollo de software y otros ambitos referentes al disefio de interaccion o interfaces.

Un patrén de disefio es una solucién a un problema de disefo no trivial que es efectiva (ya se resolvio el

problema satisfactoriamente en ocasiones anteriores) y reusable (se puede aplicar a diferentes problemas

de diseno en distintas circunstancias). Una técnica para flexibilizar el codigo haciéndolo satisfacer ciertos

criterios.

Los patrones de disefo pretenden:

Proporcionar catalogos de elementos reusables en el disefio de sistemas software.

Evitar la reiteracidn en la busqueda de soluciones a problemas ya conocidos y solucionados
anteriormente.

Formalizar un vocabulario comun entre disefiadores.

Estandarizar el modo en que se realiza el disefio.

Facilitar el aprendizaje de las nuevas generaciones de disefiadores condensando conocimiento ya

existente.

Asimismo, no pretenden:

Imponer ciertas alternativas de disefo frente a otras.

Eliminar la creatividad inherente al proceso de diseno.

En la realizacion del disefio para la aplicacion informatica a implementar, se utilizaron los patrones
GRASP:

Experto: Propone asignar la responsabilidad a la clase que cuenta con la informacién necesaria
para cumplir la responsabilidad. Permitiendo que se conserve el encapsulamiento, soportando un
bajo acoplamiento y una alta cohesion.

Creador: Propone asignarle a una clase la responsabilidad de crear los objetos de la otra en los
casos de: contener, agregar, registrar o utilizar. Brindando soporte de bajo acoplamiento, lo cual

supone menos dependencias entre clases y posibilidades.
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Bajo Acoplamiento: brinda como solucion asignar responsabilidades de manera que las clases no
dependan fuertemente de otras. Ofreciendo como beneficio que son faciles de entender por
separadas, faciles de reutilizar y no se afectan por cambios de otros componentes.

Alta Cohesién: Este patron propone asignar la responsabilidad de manera que la complejidad se
mantenga dentro de limites manejables asumiendo solamente las responsabilidades que deben
manejar, evadiendo un trabajo excesivo. Su utilizacion: mejora la claridad y facilidad con que se
entiende el disefo, simplifica el mantenimiento y las mejoras de funcionalidad, generan un bajo
acoplamiento, soporta mayor capacidad de reutilizacion.

Controlador: Sugiere asignar la responsabilidad del manejo de un mensaje de los eventos de un
sistema a una clase que represente un manejador de los eventos del sistema. Este patrén ofrece
mayor potencial de los componentes reutilizables garantizando que los procesos de dominio sean

manejados por la capa de los objetos del dominio.
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3.5 Diagrama de Clases del Disefio

Un diagrama de clases del disefio muestra las especificaciones para las clases software de una
aplicacion. Este tipo de diagramas muestra definiciones de entidades software mas que conceptos del
mundo real y se elabora para tener en cuenta los detalles concretos de la implementacion del sistema. Es
un modelo de objeto que describe la realizacién fisica de los casos de uso, que en este caso son dos:
Realizar Prediccién y Crear Modelo.

Incluye clases, asociaciones y atributos asi como los métodos, especificados en el lenguaje de
programacion con el que se realizara la implementacion y las relaciones y dependencias entre las clases.
También se presentan los diagramas de interaccion correspondientes a cada escenario por caso de uso,
especificamente el de secuencia, que muestra las interacciones entre los objetos, ordenadas en

secuencia temporal durante un escenario concreto.
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Fig. 3.3 Diagrama de Clases del Disefio.
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3.6 Diagramas de secuencia.

Un diagrama de secuencia muestra las interacciones entre objetos ordenadas en secuencia

temporal. Muestra los objetos que se encuentran en el escenario y la secuencia de mensajes

intercambiados entre los objetos para llevar a cabo la funcionalidad descrita por el escenario.

sd D_S_D_Administradnr}

visual_SVM : Visual_SVM

Admini_stradu:ur

1: maind

g

controler_SWM . Controler_5VM

2 Want_Train(
3 SV

|

Fig. 3.4 Diagrama de Secuencia Realizar Entrenamiento.

sd D_S_D_Especialista)

visual_SWVM  Visual _SWM

controler_5WM ;. Controler_5WM

Especialista

L maind

2: Want_Predict)

Fig 3.5 Diagrama de Secuencia Realizar Prediccion.
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Conclusiones
En el presente capitulo fue descrito el estilo arquitectdnico utilizado en el disefio de la herramienta asi
como los patrones de disefio utilizados y la fundamentacion de su uso. También fue desarrollado el

diagrama de clases del analisis y del disefio.
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CAPITULO 4: IMPLEMENTACION Y PRUEBA

En el presente capitulo se describe como los elementos del modelo de disefio se implementan en
términos de componentes. Para esto se muestra el diagrama de componentes y se validan los modelos
generados por la MSV. También se comparan los valores obtenidos con valores reales, con el objetivo de

determinar el grado de precision con que predicen los mismos.

4.1 Implementacién

En este flujo de trabajo se implementan las clases y objetos en ficheros fuente, binarios y ejecutables.
Ademas se muestran las pruebas para validar los modelos. El resultado final de este flujo de trabajo es un
sistema ejecutable. La estructura de todos los elementos implementados forma el modelo de
implementacion. La disciplina de implementacion limita su alcance a cémo las clases individuales seran

probadas.

4.1.1 Diagrama de Componentes

Un diagrama de componentes muestra las organizaciones y dependencias logicas entre componentes
software (componentes de cédigo fuente, binarios o ejecutables). Desde el punto de vista del diagrama de
componentes se tienen en consideracion los requisitos relacionados con la facilidad de desarrollo, la
gestion del software, la reutilizacion, y las restricciones impuestas por los lenguajes de programacion y las
herramientas utilizadas en el desarrollo. A continuacion se muestra el diagrama de componentes del

software en cuestion:

<<component>>3 | <<component>> 2| <<component>>3 |
<<file>> Bttt < <file=> =R TR <<file>>
Viual SVM.java Controler_SVM. java Ficheros

W
<<component>>3 |

<<library>=>
LIBSWVM

Fig. 4.1 Diagrama de Componentes.
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4.2 Validacion de Modelos.

La prueba de software es un elemento critico para la garantia de la calidad y representa una revision final
de las especificaciones del disefio y de la codificacion. Las pruebas no pueden asegurar la ausencia de
defectos; solo pueden demostrar que existen defectos en el software.

La construccién de modelos predictivos de actividad biolégica consiste en la creacién de un modelo (de
clasificacion o regresién) a partir de un conjunto de entrenamiento. Una vez que se ha construido el
modelo se puede utilizar para predecir automaticamente muestras no clasificadas. La efectividad de los
modelos creados depende, entre otros factores, de la naturaleza de los descriptores moleculares
seleccionados para caracterizar la estructura quimica. Las variables independientes son los descriptores
de Randic, Valencia y Particion de la Refractividad Molecular calculados a 2000 moléculas seleccionadas
del ensayo 155 del NCI Yeast Anticancer Drug Scree respetando la proporcion existente entre activos e
inactivos, para que la muestra presente carateristicas similares a la Base de Datos general, en una
relacion de 8X1 entre moléculas inactivas y activas. De la muestra se tomé el 80% para entrenar la MSV y
crear el modelo y el 20% para realizar las pruebas. La muestra de prueba esta compuesta por 400
moléculas con una relacion también de 8x1 entre moléculas inactivas y activas. Con la aplicacion se
generaron varios modelos de clasificacion, con parametros especificos en cada caso y se realizd la
prediccion con cada uno de ellos.

La creacién de una MSV es un problema combinatorio, ya que en la aplicacién existen 3 tipos de MSV
para clasificacién y cada una tiene la posibilidad de escoger uno de los 5 kernels existentes en la
aplicacion. Para las pruebas se escogi6 la MSV c_svc y como funcion kernel FBR, teniendo en cuenta que
es la combinacion mas utilizada y la que mejor resultado mostré. Después de fijar los parametros

especificos del kernel (gamma) y el costo de la funcién, se cred el modelo para realizar la prediccion.
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Modulo de prediccion de Actividad Biologica

100

_ 0.001 =% cargar Fichero 3% Crear Modelo

Fig.: 4.2 Interfaz Crear Modelo.
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Las pruebas realizadas en el presente trabajo de diploma se orientaron a validar la calidad del modelo y
ver la capacidad de la MSV para clasificar los compuestos. En la tabla 4.1 se muestran los parametros
que se escogieron para cada prueba con sus resultados correspondientes. La MSV se crea con los
valores escogidos y se entrena con el conjunto de entrenamiento. Solamente se modificaron los valores
del costo de la funcién y el gamma del kernel. Una vez creado el modelo se predice utilizando la muestra
de prueba.

Se realizaron varias pruebas, aunque solo se muestran las de mejores resultados.

Nro Costo Gamma Mal Clasificadas

1 100 0,1 28
2 1000 0,1 33
3 100 0,5 31
4 100 0,01 28
5 1000 0,5 26
6 10000 0,5 29
7 100000 0,5 29

Tabla 4.1: Valores de gamma y costo para la MSV c-svc y kernel FBR.

El modelo de clasificacion que mejor predijo lo hizo con un 96.22% y 93.52% de acierto para las muestras

de entrenamiento y de prueba respectivamente.
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Modulo de prediccion de Actividad Biologica

Fig. 4.4: Prediccién para la muestra de Prueba.
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acierto = 86.214 % Clasificacian

Fig. 4.5: Prediccion para la muestra de Entrenamiento.
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Conclusiones

Se demostré la efectividad de las MSV para la creacion de modelos de clasificacion de moléculas
organicas biolégicamente activas.

Para este conjunto de datos de entrenamiento y teniendo en cuenta los resultados de las pruebas, los
parametros seleccionados, la MSV c-svc, el kernel FBR, Gamma = 0.5 y costo 1000, mostraron los
mejores resultados

Se utilizé el diagrama de componentes para estructurar el modelo de implementacion en términos de

subsistemas de implementacion y mostrar las relaciones entre sus elementos.
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CONCLUSIONES

« Se analizé, disefio e implementé una aplicacidén informatica para la prediccion de actividad
anticancerigena de compuestos organicos a partir de descriptores topoldgicos e hibridos utilizando
Maquinas de Soporte Vectorial. Se corroboré que la combinacién c-svc como MSV y de la FBR

como funcién kernel se ajusta al problema planteado.

e Se elabor6 un plug-in de la aplicacion informatica desarrollada para su incorporacién al

visualizador de la Plataforma.
« Con las pruebas realizadas a los modelos obtenidos por la aplicacion en una clasificacion de dos

clases de compuestos anticancerigenos, se demostro la capacidad de prediccion de las MSV

siempre y cuando se escojan correctamente todos los parametros necesarios para crearla.
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RECOMENDACIONES

Para aumentar las prestaciones que brinda la aplicacién implementada se recomienda:

» Ampliar el tamafo de muestra e incrementar nuevos descriptores tanto topoldgicos y topograficos que

permita generalizar los resultados.

» Utilizar el método de regresion.

Implementar una funcionalidad que permita buscar los parametros éptimos para el kernel y el costo de
la funcion.
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Glosario de Términos

GLOSARIO DE TERMINOS

Especialista: Cliente que utilizara el sistema.
Trabajador: Persona que se encarga de generar los nuevos modelos y realizar el entrenamiento de los
mismos.
Entrenamiento: Accidn que se realiza para el aprendizaje de la Maquina de Soporte Vectorial (MSV).
Modelo: Modelo de MSV que se crea a partir del proceso de entrenamiento para realizar la prediccion.
Prediccion: Accién que el sistema realiza para emitir un resultado.
Descriptor: Numero que caracteriza estructuralmente la molécula.
Actividad Bioldgica: Es la actividad bioldégica de una molécula.
indice topolégico: Nimero que se calcula a partir de algoritmos que se aplican a la matriz de
adyacencia o de conectividad del grafo molecular desprovisto de hidrégeno.
indice hibrido: Numero que se calcula a partir de algoritmos que se aplican a la matriz de adyacencia o
de conectividad en el grafo completo donde los vértices de esa matriz de conectividad se ponderan con el
valor de una propiedad quimico-fisica del tipo de atomo que separan.
Compuestos organicos: Son sustancias quimicas basadas en cadenas de carbono e hidrégeno. En
muchos casos contienen oxigeno, y también nitrogeno, azufre, fésforo, boro y halégenos.
Bioinformatica: Es la aplicacion de los ordenadores y los métodos informaticos en el analisis de datos
experimentales y simulacion de los sistemas bioldgicos.

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

computadora).
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