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El misterio es la cosa mas bonita que podemaos experimentar.

Es la fuente de todo arte y ciencia verdaderos.

Albert Einstein
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RESUMEN

El presente trabajo estd enmarcado dentro del proyecto de investigacion conjunta Plataforma para la
Prediccion de Actividad Biolégica de Compuestos Organicos entre el Centro de Quimica Farmacéutica y la
Facultad 6 de la Universidad de las Ciencias Informaticas. Es un proyecto concebido modularmente, uno
de cuyos modulos incluye técnicas de inteligencia artificial para la prediccion de la actividad. En el
presente trabajo se muestran los resultados del analisis, disefo, implementacion y validacién de los
modelos de las maquinas de soporte vectorial para el desarrollo de modelos de regresion y clasificacion.
Como descriptores de las moléculas se emplean los fragmentos moleculares ponderados por el indice del
Estado Refractotopolégico Total. Con el modelo de clasificacion se obtiene un 73% de acierto en la
prediccion y con el modelo de regresion se determina un coeficiente de correlacion de 0.73. Se determiné
gue el error relativo medio es 69%. Para la creacién de los modelos se emplearon variaciones en la
variable gamma, asi como sus respectivos parametros y el kernel FBR, realizando comparaciones entre

los modelos para determinar el de mejor calidad en la prediccién.
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Fragmentos.
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Funciones Kernels.
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INTRODUCCION

El presente trabajo esta enmarcado dentro del proyecto de investigacion conjunta entre el Centro de
Quimica Farmacéutica y la Facultad 6 de la Universidad de las Ciencias Informéticas denominado una

Plataforma para la Prediccion de Actividad Bioldgica de Compuestos Organicos.

La prediccion de la actividad biolégica de compuestos quimicos es hoy dia un objetivo principal dentro de
la Industria Médico Farmacéutica Mundial. El alto costo del proceso de investigacion - desarrollo de
nuevos farmacos, ha obligado a este sector econémico a adoptar la estrategia del uso de técnicas de la
computacion y la informética para acelerar el proceso y disminuir los costos. Esta necesidad, junto con los
avances en el sector de la bioorganica, los extraordinarios progresos de la fisiologia, la bioquimica, la
medicina y las técnicas de computacion han promovido una revolucién en el ambito del disefio y
produccion de farmacos. En los ultimos afios, la industria farmacéutica ha reorientado sus investigaciones
y prestado mas atencion a aquellos métodos que permitan una seleccidn racional o el disefio de nuevos
compuestos con propiedades deseadas[1]. En la literatura se han reportado varios enfoques para el
disefio molecular asistido por computadora, muchos de los cuales estan basados en la correlacion entre
estructura quimica y diferentes propiedades de las moléculas. La efectividad de estos métodos depende
en gran medida de la forma de describir la estructura quimica, asi como de la técnica de procesamiento de
los datos. Un enfoque ampliamente utilizado por los quimicos consiste en dividir la molécula en partes de

ella, para poder determinar las regiones responsables o no de determinada respuesta.

A partir del estudio realizado en las estadisticas mundiales en el afio 2005 murieron de cancer 7,6
millones de personas con tendencia a aumentar a 9 millones en los venideros afos, y es a comienzos de
este siglo la principal causa de muerte y una de las enfermedades con mas estudios realizados en este
treintenio. Cuba es uno de los paises con mayor cantidad de programas para la atencioén y prevencion de
esta enfermedad, con una mortalidad de 102 personas por cada 100 000 habitantes. El cancer tiene su
mayor incidencia en el de pulmén y el de mamas|2]. Esto hace muy necesaria la produccion de nuevos y
mas eficientes medicamentos para su tratamiento. Para el desarrollo de los mismos juega un papel
fundamental el disefio racional de farmacos, pues la busqueda de nuevas y mejores entidades
biol6gicamente activas candidatas a medicamentos es un proceso complejo que suele llevar de 10 a 12
afos de investigacion y desarrollo con un gasto medio de 800 millones de €, tras lo cual tan solo un 5-10%

de las moléculas que llegan a fase de ensayo clinico terminan siendo comercializadas[3]. Esta situacion



critica conduce al surgimiento del proyecto mencionado, herramienta que en su primera versién permitira
el tamizaje virtual de moléculas organicas potencialmente activas contra el cancer. En la Plataforma se
aplicara, como forma de descripcién de la estructura quimica, la ponderacion de los vértices del grafo
quimico por un descriptor atomico recientemente desarrollado en Cuba, el indice del Estado
Refractotopoldgico. Al aplicarlo a fragmentos moleculares se realiza la suma de cada uno de los &tomos
pesados de dicho fragmento y se le denominara como indice del Estado Refractotopoldgico Total de ese
fragmento. Al estar asociados esos fragmentos con su valor de indice a una actividad biol6gica medida,
sera posible establecer correlaciones cuantitativas o cualitativas, segun sea el caso entre la estructura

guimica y la actividad bioldgica.

Es entonces una necesidad de esta plataforma conocer cuales son los resultados de prediccion de la
actividad biolégica anticancerigena y para el procesamiento de los datos se empleara una técnica de
Inteligencia Artificial (IA) a partir de la descripcion de la molécula por diferentes vias: fragmentos o
descriptores. Lo anteriormente planteado nos conduce a la formulacion del siguiente problema: ¢ Cémo

predecir actividad biol6gica anticancerigena en la Plataforma?

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

La inteligencia artificial aplicada a la prediccion de actividad bioldgica.

Una técnica recientemente introducida son las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV). Las MSV son un
nuevo sistema de aprendizaje el cual ha tenido un gran desarrollo en los Ultimos afios tanto en la
generacion de nuevos algoritmos como en las estrategias para su implementacion. MSV es un sistema de
aprendizaje basado en el uso de un espacio de hipétesis de funciones lineales en un espacio de mayor
dimensién inducido por un Kernel, en el cual las hipétesis son entrenadas por un algoritmo tomado de la
teoria de optimizacion el cual utiliza elementos de la teoria de generalizacion. Ademas MSV es un sistema
para entrenar maquinas de aprendizaje lineal eficientemente, y tanto que para la clasificacion como para
la regresion se han encontrado muchas aplicaciones como clasificacion de imagenes, reconocimiento de
caracteres, deteccién de proteinas, clasificacion de patrones, identificacion de funciones, etc. Las MSV

estan basadas en el principio de minimizacion del riesgo estructural, principio originado de la teoria de



aprendizaje estadistico desarrollada por Vapnik, el cual ha demostrado ser superior al principio de
minimizacidn del riesgo empirico, utilizado por las redes neuronales convencionales. Algunas de las
razones por las que este método ha tenido éxito es que no padece de minimos locales y el modelo solo
depende de los datos con mas informacion llamados vectores de soporte. Las ventajas que este método
posee son:

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

2) Existen pocos parametros a ajustar; el modelo solo depende de los datos con mayor informacion.
3) La estimacion de los parametros se realiza a través de la optimizacion de una funcion de costo
convexa, lo cual evita la existencia de un minimo local.

4) La solucién de MSV es escasa (sparse), esto es, que la mayoria de las variables son cero en la
solucion de MSV, esto quiere decir que el modelo final puede ser escrito como una combinacion de un

namero muy pequefio de vectores de entrada, llamados vectores de soporte.[4]

Por lo que se formula como Campo de Accién:
Las MSV aplicada al estudio de la relacion estructura-actividad anticancerigena de compuestos organicos

utilizando fragmentos ponderados por el indice del Estado Refractotopolégico Total.

Teniendo en cuenta lo planteado en los parrafos precedentes se puede formular, como hipétesis del
trabajo que: Si se desarrolla un médulo basado en MSV, a partir de fragmentos estructurales ponderados
por el indice del Estado Refractotopolégico Total, entonces la Plataforma podré predecir actividad

anticancerigena de compuestos organicos.

Para poder cumplir con la hipotesis de trabajo se traz6 como Objetivo general: Desarrollar un médulo
para la Plataforma capaz de predecir actividad anticancerigena de compuestos organicos a partir de
fragmentos ponderados por el indice del Estado Refractotopoldgico Total, utilizando MSV como técnica de

inteligencia artificial.

Para dar cumplimiento al objetivo general se definieron como objetivos especificos:
e Analizar un médulo basado en MSV que permita predecir estructura-actividad.

e Disefar el médulo analizado.



¢ Implementar el médulo disefiado.

e Validar el modelo desarrollado.

Se definieron las siguientes tareas:
¢ Revision del estado del arte acerca de sistemas de prediccidn existentes en el mundo.
e Determinacion de la funcién kernel.
e Determinacion del modelo de dominio.
¢ Determinacion de los requisitos funcionales y no funcionales.
¢ Realizacién del Diagrama de Casos de Uso del Sistema.
¢ Realizacién de la descripcién de dichos casos de uso.
¢ Realizacion de los Diagramas de Interaccion.
e Realizacién de los Diagramas de Clases del Disefio.
e Realizacién de los Diagramas de Componentes.

¢ Realizacién de las pruebas de validacion del modelo.

Como aporte practico se espera:

Brindar una herramienta computacional capaz de predecir actividad anticancerigena de compuestos
organicos a partir de fragmentos ponderados por el indice del estado refractotopolégico total.

El presente trabajo estd compuesto por Resumen, Introduccién, 4 capitulos que dan cuerpo a la tesis,
Conclusiones, Recomendaciones Bibliografia y Referencias bibliograficas. Los capitulos principales estan

estructurados segun se describe:

Capitulo 1. Fundamentacion Teodrica. Se brinda una panoramica de la historia de la farmacologia, las
relaciones estructura actividad cuantitativa (QSAR) aplicadas al disefio racional de farmacos. Se brinda un
estado del arte de las redes neuronales artificiales y las maquinas de soporte vectorial como forma de
aprendizaje supervisado tanto para la clasificacion como para la regresion, ademas de las ultimas
investigaciones realizadas en esta rama aplicando esta técnica de inteligencia artificial. Se explican las

tecnologias empleadas para el desarrollo de ésta herramienta.



Capitulo 2. Requisitos. En este capitulo se comienza con la fase de inicio del proceso unificado de
desarrollo (RUP) en el flujo de trabajo Modelamiento del negocio, donde se muestra el modelo de dominio
y se definen los requisitos funcionales y no funcionales del sistema y se construyen los artefactos

correspondientes a este flujo de trabajo.

Capitulo 3. Descripcién de la Solucion Propuesta. Se muestran las clases, tanto del analisis como del
disefio, ademas de los diagramas de interaccion pertenecientes a este capitulo. Se muestra ademas la
arquitectura empleada para el desarrollo, asi como una descripcion de todas las clases que intervienen en
este.

Capitulo 4. Implementacion del Modulo y Validacion del Modelo. En este capitulo, a partir de una
muestra de datos reales se desarrollan modelos de la actividad y se realiza la prediccion, tanto cuantitativa
como cualitativa. Los datos estan basados en la descripcion de las moléculas a partir de fragmentos
moleculares ponderados por el indice del Estado Refractotopolégico Total. Se analizan muestras de
diferente composicion y se comprueba la calidad en la prediccion. Los resultados dependen de la

naturaleza de la muestra.



CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA.

La farmacologia es la ciencia que estudia el origen, las acciones y las propiedades de las sustancias
guimicas en los organismos vivos. En un sentido mas estricto se considera a la farmacologia como el
estudio de los farmacos, es decir, aquellas sustancias utilizadas en el tratamiento, cura, prevencion o
diagnéstico de una enfermedad. Su historia se limita al corto periodo de ciento cincuenta afios que se
inicia a mediados del siglo XIX. Uno de los propdsitos mas ambiciosos de la quimica moderna es
encontrar la relacion entre la estructura molecular y la funcion biolégica que cumplen. Estas
investigaciones comenzaron a ser realizadas por los quimicos a partir de la década del veinte, para lograr
mayores pasos en la produccion de farmacos.[1] El mundo de los medicamentos es extraordinariamente
complejo y multidisciplinario en la actualidad. Se ha avanzado mucho en el entendimiento de las
interacciones entre las moléculas, en gran parte debido a que la automatizacién y robotizacion de las
técnicas de rayos X y la resonancia magnética nuclear estan acelerando sustancialmente el
descubrimiento de la estructura tridimensional de muchas proteinas. Las relaciones estructura actividad
cuantitativas (QSAR Quantitative Structure Activity Relationships) fueron introducidos por Hansch y Fujita
en la década de 1960, las cuales requieren disponer de datos bioldgicos de calidad, definir descriptores

guimicos relevantes y elegir un modelo adecuado para establecer dichas relaciones.

El disefio racional de farmacos depende en gran medida del empleo de las técnicas QSAR. A partir del
desarrollo computacional existente se han creado vinculos entre el andlisis multivariado y la inteligencia
artificial aplicados al desarrollo de modelos empleando descriptores atdmicos y moleculares. Es tal la
variedad de ciencias y tecnologias utilizadas para el estudio de la interaccién entre la quimica y la vida

gue Corwin Hansch, la ha calificado como la Ciencia sin Nombre.

1.1 Estructuras Moleculares.

Dos 0 mas elementos combinados en una sustancia forman lo que se conoce como un compuesto
guimico, el cual consiste en &tomos unidos mediante enlaces quimicos formando moléculas. Se puede
formar un enorme nimero de compuestos quimicos por la combinacién de unos 120 elementos; hasta la
fecha, alrededor de treinta millones han sido caracterizados e identificados. Los compuestos basados en
los atomos de carbono e hidrégeno se denominan compuestos organicos, y aquellos basados en otros

elementos se denominan compuestos inorganicos.



Cada molécula puede tener asociada una actividad bioldgica determinada, lo cual da la magnitud de la
importancia de poder predecir la actividad bioldgica de cualquier compuesto quimico. Dicha prediccién
puede realizarse utilizando descriptores estructurales asociados a propiedades quimico-fisicas de las
moléculas. Estos estan basados en calculos de quimica tedrica o por métodos de grafo-tedricos, entre
otros. También pueden ser utilizados los fragmentos de las moléculas, como forma para determinar
tedricamente, que parte ejerce la actividad biologica. Dentro de este proyecto se aplicaran las diferentes
técnicas para compuestos organicos anticancerigenos, aunque los principios y procedimientos aplicados

se pueden emplear en cualquier otra actividad de la que se posea informacion estructural y biolégica.

Las relaciones cuantitativas estructura-actividad se expresan mediante modelos matematicos que
permiten la prediccidn de propiedades fisicoquimicas y/o biolégicas a partir de parametros estructurales,
electronicos, topoldgicos, etc. El indice del Estado Refractotopolégico, el cual se obtiene de la Teoria de
Grafo Quimico y de la particién de la refractividad molecular definida por Ghose y Crippen, se basa en la
influencia de las fuerzas dispersivas de cada atomo en los otros &tomos en la molécula, modificados por la

topologia molecular.

1.2 Redes Neuronales.

Sin remontarnos a épocas histéricas, donde los intentos resultaban prematuros en relacion a la tecnologia
disponible, podemos considerar que el camino hacia la construccion de maquinas inteligentes comienza
en la Segunda Guerra Mundial, con el disefio de ordenadores analégicos ideados para controlar cafiones
antiaéreos o para la navegacion. A partir de 1937 comienza el desarrollo de las primeras computadoras
como la Maquina de Turing hasta llegar a 1957 donde A. Newell, H. Simon y J. Shaw presentaron el
primer programa capaz de razonar sobre temas arbitrarios. Hacia 1960 John McCarthy, acufia el término
de inteligencia artificial, para definir los métodos algoritmicos capaces de simular el pensamiento humano
en los ordenadores. Entre los métodos tedricos mas utilizados estan las Redes Neuronales Artificiales
(RNA). Las RNA se han integrado dentro de los métodos ya clasicos del analisis de las relaciones
cuantitativas entre la estructura y la actividad biolodgica u otras propiedades. Las mismas son un
paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la forma en que funciona el cerebro
del hombre. Se trata de un sistema de interconexion de neuronas en una red que colabora para producir
un estimulo de salida empleando métodos matematicos, teniendo en cada neurona que la compone,

funciones de propagacion, activacion y transferencia. Las RNA o simplemente redes neuronales,



constituyen una de las areas de la inteligencia artificial que ha despertado mayor interés en los uGltimos
afios. Larazoén principal es que las redes neuronales potencialmente son capaces de resolver problemas
cuya solucién por otros métodos convencionales resulta extremadamente dificil dada su capacidad de
aprender. Estos modelos de aprendizaje se clasifican en: Hibridos, Supervisados, No Supervisados y
Reforzados. Dentro de los Supervisados Unidireccionales se encuentran las técnicas: Perceptrén,
Perceptrén Multicapa, Adalina, Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) entre otras.[5]

En el presente trabajo se utiliza el sistema de aprendizaje de Maquinas de Soporte Vectorial y Kernels,
como herramienta de clasificacion de patrones para el problema de prediccion estructura actividad de
fragmentos ponderados por el indice del Estado Refractotopoldgico Total (Rstate (t)) aplicado a un banco

de datos de moléculas anticancerigenas.

1.3 Maquinas de Soporte Vectorial.

El algoritmo Vector de Soporte (VS) es una generalizacion no-lineal del algoritmo Semblanza
Generalizada, desarrollado en la Rusia en los afios sesenta. Como tal, este esta firmemente enlazado con
la Teoria del Aprendizaje Estadistico, el cual se desarrollé a finales de las Ultimas tres décadas por Vapnik
[1982, 1995] y Chervonenkis [1974]. Por otra parte, esta Teoria de Aprendizaje Estadistico caracteriza las

propiedades de aprendizaje, habilitandole el poder de generalizacion de datos desconocidos.

El desarrollo de los VS trae consigo el surgimiento de las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV). Estas son
sistemas de aprendizaje que usan un espacio de hipétesis de funciones lineales en un espacio de rasgos
de mayor dimensién, entrenadas por un algoritmo proveniente de la teoria de optimizacion. Este algoritmo
nos da las propiedades que debe cumplir la solucién del problema de optimizacion las cuales nos llevan a
su vez a la implementacion de algoritmos de aprendizaje derivados de la Teoria del Aprendizaje

Estadistico.

A partir de la Teoria de la Generalizacion se considera un conjunto de entrenamiento dado
(Xi,Yi)={(x1,y1),(x2,y2),...(xN,yN)} ,con la entrada xi € Rn y la salida yi € R. El problema consiste en
encontrar una funcién f (x) que aproxime de manera 6ptima a una salida deseada y=f(x) y que dicha
funcion sea capaz de clasificar correctamente los elementos de las muestras. Esta funcion se puede

encontrar optimizando una medida de desempefio del modelo entrenado y esta medida es el Riesgo



Esperado. Evaluar esta funcién de riesgo es un proceso complicado, pues usualmente no se conoce la
funcién de distribucién, de ahi la necesidad de emplear el riesgo sobre el conjunto de entrenamiento el
cual se conoce como Riesgo Empirico. La minimizacion del riesgo empirico y la dimension de Vapnik-

Chervonenkis son fundamentales en las MSV.

1.3.1 Minimizacion del Riesgo Empirico (MRE).
Desde un punto de vista méas simple, la MRE consiste en encontrar la funcion f(x) que minimice el riesgo
promedio del conjunto de entrenamiento. En la medida en que tengamos mayor cantidad de vectores, se
puede asegurar que el riesgo empirico converge asintdticamente al riesgo esperado cuando el nimero de

valores tiende a infinito (n->).

1.3.2 Dimensién de Vapnik-Chevonenkis.
La Dimensién de Vapnik Chevonenkis es el nimero maximo h de vectores z1...zn que se pueden separar
de todas las maneras posibles 2" por los hiperplanos, a partir de funciones que miden el mayor nimero de
muestras que pueden ser explicadas por el sistema. Donde para un conjunto de datos R, la familia de
hiperplanos que se genera esta dada por el término R® en donde D es al menos D+1 para valores de D

mayor que cero. Teniendo como propiedades que:

i) La dimension de VC h¢ de cada conjunto Sk de funciones es finita. Por lo tanto,

h,<h,.<h ...

if) Cualquier elemento S de la estructura contiene un conjunto de funciones.

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

H{”iRemp{:f}Jr\jh{lh[szh]r:1}—Ir1{_r1f4]

Donde: ViC confidence

N = NUumero de muestras entrenadas.
R (f)= Riesgo Esperado.
Remp (f)= Riesgo Empirico.

h= Dimensidn de Vapnik-Chevonenkis.



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

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

Una MSV mapea los puntos de entrada en un espacio de caracteristicas de una dimension mayor y
encuentra el hiperplano 6ptimo que los separe y maximice el margen m entre las clases, en este espacio
.Figural.

ﬂu
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] @)

B mm
H m m

Figura 1.

v

A partir del conjunto de entrenamiento, donde el dominio de las imagenes se encuentran en el intervalo [-
1; 1], las ecuaciones de los hiperplanos H1 y H2 viene dada por:

H1= wxi+b=1, H2= wxi+b=-1y el hiperplano 6ptimo por wxi+b=0, partiendo de que ||w|| es la norma del
vector normal al hiperplano para las clases que se representan. Por lo tanto el margen m se calcula por la
expresion m=2/||w||. Ver Figura 2.[6]
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Maximizar dicho margen es un problema de programacion cuadratica. Uno de los métodos para resolver
el problema es a través de la teoria de Lagrange el cual fue extendido al problema de optimizacion con
restricciones. Los conceptos principales de esta teoria son el concepto de multiplicadores de Lagrange (a)
y la funcion del Lagrangiano (Lp (w, b, a)) relacionadas en la ecuacion:

1 rd
L.(w.b,a)— E||~~.e'v||2 -> a, [v. (w7, +b)—1]
i=1

Dicha teoria es una generalizacion del resultado de Fermat en 1629, el cual plantea el problema de
optimizacion sin restricciones.

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

definir el hiperplano éptimo, segun la expresion:

Sdiw, b, a) I
= W §=1 LYK,

En el que se utiliza el producto del punto, con funciones en el espacio de caracteristicas que son llamadas
Kernels. La minimizacién del riesgo empirico y la dimensién de Vapnik-Chervonenkis son fundamentales
para lograr la busqueda de la solucion éptima mediante funciones que en un espacio numérico
determinado, logre el hiperplano separador. En la representacién de estos conjuntos de entrenamiento, los
mismos pueden estar linealmente separados. De no ser asi, se utilizan las funciones Kernels para llevar
estas muestras a un plano de mayor dimensioén donde puedan ser linealmente separables. Dentro de los
mas utilizados se encuentran: el Kernel Polinomial y el de Base Radial. Las SVM pueden trabajar con dos

0 mas clases en dependencia del problema al que se apliquen.[7]

1.4 Maquinas de Soporte Vectorial para Regresion.

Las MSV se desarrollaron inicialmente para solucionar problemas de clasificacion, pero se han ampliado
para problemas de regresion. Los resultados finales a los que se puede arribar luego del empleo de las
SVM pueden ser cualitativos o cuantitativos, para en el analisis cuantitativo se emplean MSV para
regresion. Dicho método es una extension del anteriormente explicado. Se conoce que la regresion crea
una regla para predecir rasgos huméricos desconocidos desde rasgos numéricos conocidos y entre los

cuales la relacién que existe es la naturaleza del vector, por lo que esta es una forma de aprendizaje
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supervisado. Los métodos para estimar dependencias funcionales basadas en los datos se introdujeron
por los matematicos Gauss (1777-1855) y Laplace (1749-1827) los cuales basaron su teoria en el calculo
de los minimos cuadrados y el médulo de los mismos. Es necesario decir que aunque estos
procedimientos matematicos, que la fundamentan son antiguos, la Regresion Soportada por Vectores
(RSV) fue creada en el afio 1996.

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

lineal, y la de Huber, entre otras.

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

via més eficiente, desde el punto de vista computacional, para su implementacion.

Las MSV para regresion utilizada estan basadas en la funcion de costo ¢ -insensitive. Esta funcién tiene la

estructura que combina dos funciones, una de las cuales es f(u) = \u\ y la funcién constante

f (u) =const. Definida por y; -(w .x;)-b <e.

Este tipo de funciones pueden crearse ademas, en la medida en que se desarrolle una estimacion
determinada, dando paso asi a nuevas definiciones y modificaciones en los datos de

entrada: (X;, ¥,),- (X, ¥;) € xx%R donde y denota el espacio de entrada de los patrones.

En el método de regresion por vectores de soporte, usando la funcién de costo ¢ -insensitive, el objetivo

es encontrar una funcién f(X) que tenga como méximo una desviaciéon ¢ de los valores de salida ,

12



(Figura 3) para todos los datos de entrenamiento y al mismo tiempo sea tan lineal como sea posible. Se

describe la funcién como: f(X) = <W, X>+b con wey, bef.

La solucidn de esta ecuacion se convierte en un problema de optimizacion convexo, tal como se

representa a continuacion.

minimizar ;HWHZ +CZI:(§i +&7)

i=1
yi — (W, X )—b<e+¢
sujetoa < (w,x; )+b—y, <e+&
& & 20
Donde &, fi* son variables de holgura introducidas para las situaciones en las que es necesario permitir

errores y la constante C >0 determina el compromiso entre el aplanamiento de f y la cantidad hasta la

cual las desviaciones mayores que ¢, se toleran, siendo un parametro de regularizacién y libre de ser
ajustado a la maximizacion del margen m. La formulacion anterior es la correspondiente a trabajar con la

funcién de pérdida ¢ -insensitive que se describe como:
0 si £/ <e
£/-& enotrocaso

$1.=

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

funciones de pérdida. Ver Figura 3.

Figura 3.
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La solucién de este problema de optimizacién se realiza, al igual que con las MSV, mediante el empleo de

los multiplicadores de Lagrange y la funcién del Lagrangiano.

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

de la prediccion.

1.5 Estudios realizados en los ultimos afios.
Las MSV han tenido gran aplicacion en la bioinformatica, principalmente en la predicciéon de actividad

biolégica de compuestos, por ejemplo:

Afio 2001
Se emplearon en el disefio de medicamentos para analisis de datos farmacéuticos en la Universidad de
London.[8]

Ao 2003
Fueron utilizadas para el disefio de farmacos y el estudio de similitud de los Medicamentos y prediccion de

la inhibicién de enzimas. En el Departamento de Quimica de la Universidad de Moscu.[9]

Afio 2004

Las MSV fueron utilizadas en la Universidad de Paris para desarrollar los modelos de QSAR que
correlacionan las estructuras moleculares a su toxicidad y bioactividades. El funcionamiento y la
capacidad predictiva de MSV, fueron descritas usando los parametros fisicoquimicos o los descriptores
moleculares. En ambos casos estudiados, la capacidad predictiva del modelo de MSV es comparable o
superior. Los resultados indican que MSV se puede utilizar como herramienta para modelar los estudios
QSAR.[10]

Se empled en la Universidad de Paris en el estudio cuantitativo de la relacion estructura-movilidad de los

acidos carboxilicos en la electroforesis de vasos capilares.[11]
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Las MSV fueron utilizadas en el Departamento de Quimica de la Universidad de Lanzhou para desarrollar
un modelo cuantitativo de la relacion de la Estructura-Caracteristica (QSPR) de la energia en enlace de la
disociacion del Oxigeno con el hidrogeno(O-H) de 78 fenoles substituidos.[12]

Las MSV, como tipo novedoso de maquina que aprendia, fueron utilizadas para desarrollar un modelo
cuantitativo de la relacién de la estructura-movilidad (QSMR) de 58 alifaticos y de acidos carboxilicos
arométicos basados en los descriptores moleculares.[13]

Afio 2005
La Universidad de Lanzhou utilizé MSV en el estudio QSAR de los compuestos de interrupcion de la
endocrina natural, sintética y ambiental para atar al receptor del androgeno. Donde a partir de cinco

descriptores el método mostré excelentes resultado.[14]

Afio 2006

Fue empleada para determinar la prediccion de un modelo cuantitativo de la relacion de la estructura-
caracteristica (QSPR) se ha desarrollado para la degradacion electroquimica de fenoles substituidos.
Comparado con los modelos desarrollados con los cuadrados (PLS) y la regresién linear mdltiple (MLR),
donde estaban 0.804 y 0.799 Q2 respectivamente, MSV demostraron rendimientos mas altos.[15]

Se emplearon para predecir relaciones cuantitativas de la estructura caracteristica para los pesticidas en
la universidad de Lanzhou, donde se probaron con: método heuristico (HM) y MSV y los modelos lineares
y no lineales, generados por ambos se compararon los resultados de estos dos métodos, resultando las
MSV el mejor método.[16]

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

estructurales.[17]

1.6 Tendencias y Tecnologias actuales.
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Metodologia de Desarrollo.

La metodologia utilizada para mantener una compatibilidad con las normas de calidad del centro (UCI) es
el Proceso Unificado de Desarrollo (RUP), este es un proceso de desarrollo creado por la Corporacién
Rational Software, ahora una division de IBM, como una plataforma adaptable de procesos para describir
como crear productos efectivos a través de técnicas de alta fidelidad. Aunque RUP abarca un determinado
namero de actividades diferentes, esta disefiado para poder ajustarse en la seleccién de procesos
especificos destinados a un proyecto u organizacion de desarrollo en particular y es reconocida en
medio de grandes equipos de trabajo que llevan a cabo el manejo de complicadas aplicaciones de

software.

RUP se basa en casos de uso para describir lo que se espera del software y esta muy orientado a la
Arquitectura del sistema, documentandose lo mejor posible, basandose en UML (Unified Modeling

Language) como herramienta principal. Unifica los mejores elementos de metodologias anteriores.

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

IDE de programacion como Eclipse desarrollado por IBM, Netbeans de Sun o JBuilder de Borland.

Plataforma de Desarrollo.
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En cuanto a plataforma escogida se opté por jdk version 1.5.0_10 y como lenguaje de programacion Java
debido a que es un lenguaje de propdsito general y al hecho de ser independiente de la plataforma,

buscando la portabilidad en los diferentes sistemas operativos y plataformas de hardware.

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

herramientas de desarrollo, basada en plug-ins.

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

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

MySQL es un sistema de administracion de bases de datos relacional (RDBMS). Se trata de un programa
capaz de almacenar gran cantidad de datos y distribuirlos para cubrir las necesidades de cualquier tipo de
organizacion, desde pequefios establecimientos comerciales a grandes empresas y organismos
administrativos. Es una aplicacién de cddigo 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 solucién estable,
mantenida por un buen equipo de desarrolladores y e incluso con soporte de pago. Compite con sistemas
RDBMS como Oracle, SQL Server entre otros. Incluye todos los elementos necesarios para instalar el
programa, preparar diferentes niveles de acceso de usuarios, administrar el sistema y proteger los datos.
Utiliza el lenguaje de consulta estructurado.

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

de datos y brinda mayor seguridad para estas.

Funcionalidad.
MySQL dispone de muchas funciones vitales para el desarrollo profesional como puede ser el volcado

online, la duplicacion etc.

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

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

18



CAPITULO 2: REQUISITOS.

La inteligencia artificial aplicada a la prediccion de actividad bioldgica, es el campo de accion de esta
investigacion, donde el proceso de negocio definido es muy simple lo que trae consigo la realizacién de un
modelo de dominio para identificar los procesos de automatizacion: realizar prediccion y realizar
entrenamiento. Teniendo como actores principales de nuestro analisis al Especialista Quimico y el
Administrador para lograr una prediccion de actividad biolégica anticancerigena a partir de fragmentos

moleculares, empleando MSV como técnica de inteligencia artificial.

2.1 Modelo de Dominio

El Flujo de Trabajo de Modelamiento del Negocio describe los procesos del negocio, identificando quienes
participan y las actividades que requieren automatizacion. Teniendo como objetivo:
e Comprender la estructura y la dinamica de la organizacién en la cual se va a implementar un
sistema.
¢ Comprender los problemas actuales de la organizacién e identificar las mejoras potenciales.
e Asegurar que los consumidores, usuarios finales y desarrolladores tengan un entendimiento comuin
de la organizacion.

e Derivar los requerimientos del sistema que va a soportar la organizacion.

Como parte del Modelo de Negocio se encuentra el Modelo de Dominio el cual captura los tipos mas
importantes de objetos en el contexto del sistema. Los objetos del dominio representan los eventos que
suceden en el entorno en que trabaja el sistema. Los conceptos definidos para dicho modelo son:
» Especialista Quimico: Cliente que utilizara en sistema.
» Administrador: Persona que se encarga de generar los modelos de prediccion a partir del
entrenamiento de las maquinas de soporte vectorial.
» Entrenamiento: Accidn que se realiza para el aprendizaje de la maquina de soporte
vectorial.
» Modelo: Modelo de maquina de soporte vectorial que se crea para realizar una prediccion.
» Prediccién: Accion que el sistema realiza para emitir un resultado.

» Fragmento: Porcion de una molécula que tiene asociada una actividad biolégica.
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» Actividad Bioldgica: Actividad asociada a un fragmento molecular.

2.1.1 Descripcion del modelo de dominio.

El Especialista Quimico es quien realizara la prediccion de los fragmentos que tendran asociado una
actividad biol6gica anticancerigena, dicha prediccion se emite a partir de un modelo de datos que no son
mas que fragmentos que han sido entrenados y que tienen asociado también una actividad bioldgica, este
entrenamiento es realizado por el administrador quien es el encargado de generar estos modelos.

Modelo de Dominio

= : e s Fragmento
Especialista Quimico Prediccion 1.*
1:* ~,
el 1.5
1. Tiene
Realiza
17 ’ 1
A K
Emite Contiene
Adminis trador 1
Mode lo 3 B
Actividad Biologica
Tiene
4
Cenera
Realiza
15> 1 1

Entrenamiento

2.2 Requerimientos del sistema.

2.2.1 Requisitos Funcionales.
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Los requerimientos funcionales son capacidades o condiciones que el sistema debe cumplir. Para el
sistema propuesto se definen:

R1: Realizar prediccion.

R2: Realizar entrenamiento.

R3: Crear modelos.

R4: Cargar fichero.

2.2.2 Requerimientos No Funcionales.

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

las caracteristicas del producto.

Apariencia o interfaz externa.

e La aplicacion debe estar disefiada con una interfaz de facil uso, de forma tal que el usuario
navegue sin dificultad alguna, ajustdndose a los estandares establecidos para el desarrollo de un
buen disefio.

Usabilidad.

e El sistema podra ser usado por cualquier tipo de persona que posea conocimientos basicos en el
manejo de la computadora. En este caso el Especialista Quimico y el Administrador.

e Se necesita que el usuario sea un especialista en quimica para entender los resultados dados por
la aplicacion.

Rendimiento.

e Al estar concebida para un ambiente cliente/servidor, se trata de garantizar la rapidez de
respuesta del sistema ante las solicitudes de los usuarios, al igual que la velocidad de
procesamiento de la informacion. Para lo cual se realiza la validacion de los datos y la
manipulacién de eventos en el cliente y en el servidor aquellas que por cuestiones de seguridad,
0 de acceso a los datos lo requieran. Lograndose asi un tiempo de respuesta mas rapido, una
mayor velocidad de procesamiento, y un mayor aprovechamiento de los recursos.

Soporte.
e El sistema debe propiciar su mejoramiento y la incorporacion de otras opciones en un futuro.
Portabilidad.
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e El sistema puede ser ejecutado sobre los sistemas operativos Linux y Windows, por su

caracteristica de ser multiplataforma.
Seguridad.

e El especialista solo tiene control a predecir y el administrador a la realizacion del modelo a través

del entrenamiento.
Confiabilidad.

e El sistema debe ser confiable y preciso en la informacion que le suministra al usuario para evitar

cualquier tipo de error.
Ayuda.

e La aplicacion posee ayuda, en la que se explica de forma clara el uso de las opciones del
sistema, garantizando asi el buen desempefio de los usuarios a la hora de interactuar con el
mismo.

Software.

e Se debe disponer de sistemas operativos Linux, Windows 95 o superior para la instalacion de la
aplicacion.

e 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:

e Procesador Pentium 3 o superior.

e 256 Mb de RAM.

¢ 50 Mb de capacidad del disco duro.

2.3 Definicion del Sistema.

2.3.1 Actores.
Los actores del sistema son los trabajadores del negocio. Es decir el personal que trabaja directamente

con la aplicacion. El especialista quimico y el administrador son los actores definidos en este contexto.
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Especialista Quimico

Usuario que va ha hacer uso del sistema, para obtener la

prediccion de algun compuesto quimico.

Administrador

Es el encargado de generar nuevos modelos, asi como el

entrenamiento de los mismos.

2.3.2 Casos de Uso del Sistema.

Los casos de uso del sistema son la funcionalidad que el mismo tendra, estaran estrechamente

relacionados con los requisitos funcionales planteados anteriormente.

2.3.3 Diagrama de Casos de Uso del Sistema.

@,

Especialista Quimico

i

— P

renamiento

Administrador
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2.3.4 Descripcion de los Casos de Uso del Sistema.

Caso de Uso: Realizar Prediccion
Actores: Especialista Quimico
o Realizar la prediccion de los fragmentos moleculares y devolver dicha
Propésito: o
prediccion
El especialista quimico inicia el caso de uso al cargar un fichero de prueba con
. las/la molécula de la cual desea saber su prediccion, escoge un modelo que
Resumen: corresponda al entrenamiento realizado a ese tipo de datos, y asigna la
direccién de un archivo vacio para la escritura de los resultados.
Referencia: R1, R4.

o Debe existir un fichero con los modelos entrenamiento, otro con los datos de
Precondiciones: ) o
prueba y por ultimo uno para escribir los resultados.

Poscondiciones: Se escribe un fichero con los datos de la prediccion y se muestra un resultado.

Flujo Normal de Eventos

Accion del Actor Respuesta del Sistema

1. El especialista quimico selecciona el | 1.1 El sistema carga el fichero con lo datos de prueba.

botdn cargar molécula.

2. El especialista selecciona el botén 2.1 El sistema carga el fichero modelo.

para cargar el fichero modelo.

3. El especialista selecciona el 3.1 El sistema guarda el directorio donde se encuentra el camino
directorio en el cual esta el fichero al fichero vacio.

vacio.

4. El especialista selecciona el botén 4.1 El sistema realiza la prediccién con el fichero de pruebay el
para realizar la prediccion. modelo de entrenamiento.

4.2 El sistema escribe el fichero vacio con los resultados.
4.3 El sistema muestra al especialista valores resultantes de la

Prediccion.
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Pr i Interfaz : o
ototipo de Interfa Entrenamiento Predmcnén?
Exactitud = 89.14999999999999% (3566/4000) (classificacion) ‘ s Abrir ;
Error minimo ajustado = 0.434 (regresion) B
Coeficiente de correlacion ajustado = 0,6132269760696156 (e z
3 ' Modelo
(regresién) )
‘ﬁ Salidai
\
t’& Predecir
(& Limpiar A Cerrar|
Formulario para predecir los fragmentos.
Prioridad: Critico.
Tabla 1.1 Descripcion Caso de Uso Realizar Prediccion
Caso de Uso: Realizar Entrenamiento.
Actores: Administrador
Propésito: Crear modelos para la prediccion a partir del entrenamiento de los datos.

El administrador inicia el caso de uso cuando selecciona las opciones para
realizar el entrenamiento y carga el fichero con los datos de los fragmentos
Resumen: que presentan las actividades bioldgicas asociadas y el indice del estado

refractotopoldgico total, el sistema realiza el entrenamiento y devuelve el

modelo.
Referencia: R2, R3, R4.
Precondiciones: Deben existir el fichero con los datos para el entrenamiento.
Poscondiciones: Genera un modelo.

Flujo Normal de Eventos
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Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. El administrador selecciona el botén
buscar fragmentos y busca el fichero
con los datos de fragmentos para

realizar el entrenamiento.

1.1 El sistema carga los datos.

2. El administrador selecciona los

parametros para el entrenamiento.

2.1 El sistema realiza el entrenamiento de los fragmentos.

2.2 El sistema crea el modelo.

Prototipo de Interfaz

Entrenamiento ‘ Prediccion

Tipode SYM  Costo
C-SVC || 1000

Tipo de kernel  ny

R v
Degree epsilon(p)
01
Gamma Cache
01 100
Coef0 epsilon(e)
0.0001

Contraccion  Probabilidad

L o
nu = 0.2795765536132976 £ ]
"ﬁ Abnri
|n0bj = -1030262,373335936, rho =
4,340762519266422 N ‘
‘ '» Entrenar
nSV = 1565, nBSV = 946
Total nSV = 1565 :‘_3 Limpiar]

\K Cerrar ‘

Formulario para el entrenamiento de los fragmentos.

Prioridad: Critico.

Tabla 1.2 Descripcion del Caso de Uso Realizar Entrenamiento.
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CAPITULO 3: DESCRIPCION DE LA SOLUCION PROPUESTA.

Como resultado del flujo de trabajo de requisitos se obtuvo una vista externa del sistema, representado a
través del Diagrama de casos de uso propuesto en el capitulo anterior. A partir de aqui se debe
profundizar en los casos de usos, detallandolos de manera que permitan reflejar una vista interna del
sistema descrita con el lenguaje de los desarrolladores. En esta vista interna se especifican mejor los
casos de uso y se determinan las clases necesarias para llevar a cabo las funcionalidades en ellos

contenidos.

3.1 Modelo de Analisis.

Este proceso se desarrolla fundamentalmente dentro de la fase de elaboracion y se corresponde
principalmente con el flujo de trabajo de andlisis y disefio segin RUP. Definiendo los artefactos,
actividades y trabajadores que participan en el andlisis.

A pesar de que el modelo del andlisis hay un refinamiento de los requisitos, no se toman en cuenta el
lenguaje de programacién a usar en la construccién, la plataforma en la que se ejecutara la aplicacion, los
componentes prefabricados o reutilizables de otras aplicaciones, entre otras caracteristicas que afectan al
sistema, ya que el objetivo del andlisis es comprender perfectamente los requisitos del software y no

precisar como se implementara la solucién.

3.1.1 Diagrama de Clases del analisis.

DIAGRAMA DE CLASES DEL ANALISIS

—@ — @ — @

CI_RealizarPrediccion CC_Predecir CE_Modelo

Especialista Quimico

Caso de Uso Realizar Prediccion.
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DIAGRAMA DE CLASES DEL ANALISIS

@

CE_Modelo

”///‘Cf_-éocent racionEfectiva
E 3 Cl_CrearModelo CC_RealizarEntrenamiento CE_Fragmento

Administrador

@

CE_Indice

Caso de Uso Realizar Entrenamiento.

3.2 Modelo de Disefio.
El flujo de trabajo de disefio tiene el propdsito de formular los modelos que se centran en los requisitos no
funcionales, en el dominio de la solucién y que prepara para la implementacién y prueba del sistema

creando un plano del modelo de implementacién.

Durante esta fase se analiza si es posible dar una solucién que satisfaga a los requerimientos
significativos de la arquitectura la cual es una descripcion de los subsistemas y los componentes de un

sistema informético y las relaciones entre ellos.

3.2.1 Estilo de Arquitectura.
La arquitectura se centra en un modelo de tres capas:
Capa de Presentacion.

En esta capa se encuentran las interfaces con las que interactda el usuario.

Capa de Légica de Negocio.

Esta capa esta compuesta por las clases controladoras y la biblioteca (LibSVM).
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Capa de Acceso a Datos.

Esta compuesta por los ficheros de datos manejados en la capa de negocio.

3.2.2 Diagramas de Secuencia.

DIAGRAMA DE INTERACCION

sd Diagrama_Secuencia_RealizarPrediccio n)

: Visual _SVM

Espe cialista Quimico }
|
|
|
|
|
|
|
|
|

1: mainQ |

g

|
|

2: Want_Predict()

: Controler_SVM

|
|
|
|
|
|

3: predict()

: svm_predict

i
U

&

Caso de Uso Realizar Prediccion
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DIAGRAMA DE INTERACCION

sd Diagrama_Secuencia_RealizarEntrenamient o)

: Visual _SVM : Controler_SVM :svm_train

administrador

1: main(
2: DoString()

D

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
3: ValidarParametros() :
|
|
|
|
|
|

4: Execute_SVM()

S: Want_Train(

6: run()

g |

7: par'sel_com mand_line()

8:jread_problem ()

Lkl

Caso de Uso Realizar Entrenamiento.



3.2.3 Diagrama de Clases del Disefio.

DIAGRAMA DE CLASES.

<<use>>

3.2.4 Descripcién de las clases.
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Nombre: Visual_SVM

Tipo de clase: Vista

Modificador: -

Padre: -

Implementa: Serializable

Principales Responsabilidad

Nombre Tipo
main public static void
DoString public static String

ValidarParametros

public static boolean

Descripcion:

Visual_SVM es la clase de interfaz visual, de donde se van a entrar los parametros para

la realizacion del entrenamiento y se carga un fichero con los datos para dicha accion.

También soporta esta interfaz la entrada de ficheros y modelos para la realizacién de la

prediccion.

Nombre: Controler_SVM

Tipo de clase: Entidad

Modificador: -

Padre:-

Implementa: Serializable

Principales Responsabilidad

Nombre Tipo
Execute_SVM public void
Want_Train public String
want_Predict public String

Descripcion:

La clase controladora Controler_SVM es la que manda a ejecutar las acciones para la

realizacién del entrenamiento y de la prediccion.
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CAPITULO 4: IMPLEMENTACION DEL MODULO Y VALIDACION DEL MODELDO.

La peculiaridad del disefio es que al modelar el sistema, encuentra su arquitectura para que soporte
todos los requisitos. Para la implementacién se parte del resultado del disefio y se implementa el sistema
en términos de componentes, es decir, ficheros de codigo fuente, scripts, ficheros de cddigo binario,
ejecutables y similares. El Flujo de Implementacion esta determinado por el lenguaje de programacion, en
él se desarrolla la arquitectura y el sistema como un todo. Este flujo tiene como objetivos:

» Definir la organizacion del sistema en términos de Subsistemas de Implementacion organizados en
capas.

» Implementar los elementos del disefio.

» Probar los componentes desarrollados de forma independiente.

> Integrar los resultados producidos por los desarrolladores.

4.1 Diagrama de Componentes.

Los diagramas de componentes se usan para estructurar el modelo de implementacion en términos de

subsistemas de implementacion y mostrar las relaciones entre los elementos de implementacion.

DIAGRAMA DE COMPONENTES

S<Componentssisll > <<component>>3 |
SVM. java <<library>>
LibSVM

4.2 Validacion del Modelo.

La creacion de los ficheros de entrenamiento y prueba, a partir de la muestra original de nuestro sistema
se realizé con criterio quimico, considerando las agrupaciones de atomos, las cuales constituyen muchas
de las funcionalidades en las moléculas organicas. A partir de las facilidades de computo existentes, se
tomaron 8000 fragmentos para conformar los ficheros de entrenamiento y prueba en clasificacion,
asignando 4000 a cada muestra. Para la regresion se utilizaron 4000 y 1000 fragmentos para los ficheros

de entrenamiento y prueba respectivamente.
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En la biblioteca para las MSV (LibSVM) implementada en Java, estan definidos los siguientes tipos de
maquinas: C-MSV y nu-MSV para clasificacién, mientras que para regresién estan: epsilon-MSV y nu-
MSV respectivamente.

El formato para los ficheros de entrenamiento y prueba es el siguiente:

<etiqueta> <indicel>:<valorl> <indice2>:<valor2> .

Para clasificacion <etiqueta> es un numero entero que indica la etiqueta de la clase que determina si el
fragmento es activo o inactivo. En regresion, <etiqueta> es un valor Unico que define al fragmento y esta
asociado a su actividad bioldgica, el cual puede ser cualquier niamero. El formato <indice>:<valor>
muestra un valor de un campo (atributo), definido a partir de: el <indice>, que es un nimero entero a partir
de 1 ordenado ascendentemente y el <valor> es un nimero real. Las etiquetas en el archivo de prueba se
utilizan solamente para calcular exactitud o errores. Si estos son valores desconocidos, se completa la
primera columna con nimeros aleatorios.

Para realizar el entrenamiento se cuenta ademas con cuatro funciones kernels basicas:

Lineal: K(u, v) = u' * v.
Polinomial: K(u, v) = (gamma * u' * v + coefO)*degree.

Funcién de Base Radial (FBR): K(u, v) = exp(-gamma * |u — v|*2).

YV V V VY

Sigmoidal: K(u, v) = tanh(gamma * u * v + coef0).

Los parametros que se tienen cuenta para el calculo de estas predicciones a los cuales se enfocé esta
investigacion son:

> degree: Para modificar el parametro del grado de la funcién polinémica (por defecto: 3).

» gamma: Para modificar este parametro en la funcién kernel (por defecto: 1/k, donde k es el nUmero
de atributos en los datos de entrada).

» coef0: Para modificar este parametro en la funcién kernel (por defecto: 0).

» Costo (C): Parametro de penalizacién (por defecto: 100).

» nu: Pardmetro que controla el nimero de vectores de soporte y los errores de entrenamiento (v €
(0, 1], por defecto: 0.5).

» epsilon(p): modifica el valor de epsilon en la funcién de perdida (por defecto: 0.1).

> epsilon(e): Modifica la tolerancia en el criterio de parada (por defecto: 0.001).
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El Kernel empleado para el entrenamiento de las muestras, tanto para clasificacion como para regresion,
es FBR, debido a que es una primera opcion razonable, ya que mapea no-linealmente la muestra en un
espacio de mayor dimensién, por lo que a diferencia del Kernel Lineal puede manejar la relacion no-lineal
entre etiqueta y atributos. Ademas, para ciertos valores de C, el Kernel Lineal tiene el mismo rendimiento
gue el FBR con algunos valores de C y gamma, asi como el Kernel Sigmoidal se comporta como el FBR

para ciertos parametros.

Otra de las razones es que el nUmero de hiperparametros, que no son mas que los valores evaluados en
la funcion Kernel y llevados a un hiperplano de mayor dimensién, influyen en la complejidad de la
seleccion del modelo. El FBR tiene menor cantidad que el Kernel Polinomial, por lo que tiene menos

dificultades numéricas.[18]

4.2.1 Andlisis de los resultados.

Se realiz6 una modelacion y prediccidn de actividad biolégica empleando datos reales obtenidos del
ensayo NCI Yeast Anticancer Drug Screen. La muestra de trabajo empleada tiene una relacion de 1x1
entre moléculas activas e inactivas. Se realizaron predicciones con los ficheros de prueba y

entrenamiento, para conocer el error del modelo para el conjunto de parametros empleados.

Se evalud RBF con distintos valores de C, nu, gamma, epsilon(p), epsilon(e), degree y coef0 explicados
anteriormente. Se compararon los resultados obtenidos entre los tipos de MSV: C-SVC y nu-SVC, para
clarificacién, y epsilon-SVR, nu-SVR para regresion.

El procedimiento a seguir para realizar las predicciones, es el siguiente:

Clasificacién

Primero se selecciona el tipo de MSV (C-SVC o nu-SVC). En este caso se empez0 por
C-SVC, el tipo de kernel: FBR, con valores de gamma de 0.1, 0.3y 0.5, C = 1000, p =0.1,
e = 0,0001. Se generaron los tres modelos para clasificar y se pudo valorar en estos casos, la influencia
de los diferentes valores de gamma, en la efectividad entre modelos.

Se generan entonces las predicciones para nu-SVC, con nu = 0.5, valores de gamma 0.1, 0.3y 0.5, e =
0.0001. (Anexos: 1,2y 3)
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A partir del andlisis de los resultados, los % de buena clasificacién en los modelos de C-SVC estan entre
el 89% y el 95% para la muestra de entrenamiento, y en nu-SVC se mantiene entre 81-82%. No obstante,
puede afirmarse que sus predicciones estan bastantes equilibradas para la muestra de prueba,
manteniéndose en ambos casos entre un 70 y un 75 por ciento. Esto demuestra que, para la muestra
limitada de trabajo, con el reducido nimero de descriptores empleados, las MSV brindan una solucién
aceptable para la clasificacion de fragmentos ponderados con el indice del Estado Refractotopolégico
Total (Rstate (t)). (Ver Tabla 4.1)

Regresion

En este tipo de prediccion se efectla el mismo procedimiento que se uso para la clasificacion. Se
selecciono C = 1000, e = 0.00001, p = 0.1, gamma con valores de 0.1, 0.3y 0.5, FBR y e-SVR como MSV.

Los valores de prediccion para nu-SVR son: FBR, C = 1000, e = 0.00001, nu = 0.5 y gamma con valores

de 0.1, 0.3y 0.5.

En las tablas 4.2 y 4.3 se muestran el por ciento de los resultados de la prediccion para la regresion:
Muestra de Muestra de

Gamma C-SvC entrenamiento nu-SVC entrenamiento
(C-SVC) (nu-SVC)

0.1 73.575 89.15 74.0 81.875

0.3 71.0 93.50 73.95 81.475

0.5 70.15 95.70 73.8 81.4

Tabla 4.1 Resultados de clasificacion.
Muestra de Muestra de

Gamma e-SVR entrenamiento nu-SVR entrenamiento
(e-SVR) (nu-SVR)

0.1 0.7362861 0.66183890 0.73406967 0.66231227

0.3 0.607990 0.66183297 0.61278325 0.66234425

0.5 0.5055281 0.6618329 0.51248035 0.662346035

Tabla 4.2 Resultados de los valores de coeficientes de correlacion ajustado paralaregresion.

36




Muestra de Muestra de
Gamma e-SVR entrenamiento nu-SVR entrenamiento
(e-SVR) (nu-SVR)
0.1 69.44296 52.932312 90.1346471 52.4634155
0.3 88.171425 52.932226 92.11092491 52.453223399
0.5 107.678377 52.932148 111.367694 52.452334517

Tabla 4.3 Resultados del error maximo ajustado para la regresion.

Segun lo mostrado en las tablas anteriores, a medida que los valores de gamma aumentan, los

coeficientes de correlacion ajustados disminuyen y los errores maximos ajustados también aumentan, lo

que se puede concluir que para las MSV (e-SVR y nu-SVR), el modelo generado con un valor de gamma

de 0.1y FBR, para fragmentos con Rstate (t), brinda un mejor resultado.
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CONCLUSIONES.

Se analizé, disefid e implementod una aplicacion para la prediccion de actividad biolégica de compuestos
organicos empleando Maquinas de Soporte Vectorial y Regresion Soportada por Vectores, con el uso de
fragmentos ponderados por el indice del Estado Refractotopolégico Total como método de descripcion de

la estructura quimica.

Se determind que para las Maquinas de Soporte Vectorial empleadas (e-SVR y nu-SVR), el modelo se

debe generar con valores pequefios de gamma para alcanzar los mejores resultados en la regresion.

Se obtuvieron modelos de clasificacién con un por ciento de acierto mayor del 70%, lo cual constituye un
resultado alentador dentro de esta primera versién. De igual manera, los valores de coeficiente de
correlacion de 0.66 y 0.75 para las muestras de entrenamiento y prueba respectivamente, constituyen

también un buen punto de partida para el perfeccionamiento del sistema.

Se proponen las maquinas C-SVC y e-SVR para clasificacion y para regresion respectivamente, teniendo
en cuenta los resultados mostrados con ambas en el modelado y la prediccion.

Se implementé una aplicacion como plug-in para su incorporacion al visualizador del sistema, para la

prediccién de actividad bioldgica de compuestos organicos utilizando como lenguaje de programacion
Java.
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RECOMENDACIONES.

Investigar los posibles Kernels para realizar futuras comparaciones con fragmentos.

Probar nuevos tipos de combinaciones posibles entre los parametros, para lograr una mejor
prediccion.

Utilizar mayores cantidades de datos de fragmentos, para generar un modelo mejor.

Hacer un estudio mas profundo del tema para futuras funcionalidades a otras ramas de la

Bioinformatica.
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ANEXOS.

Anexo 1.

Maquinas de Soporte Vectorial

Entrenamiento | Prediccion

Exactitud = 73.575% (2943/4000) (classificacidn)

Error minimo ajustado = 1.057 (regresion)

Coeficiente de correlacién ajustado = 0.225812398631854
(regresidn)

W Limpiar

s Abrir

f{ﬁ Modelo

ﬁ' Salida

E’g‘ Predecir

Z Cerrar

Anexo 2.

Maquinas de Soporte Vectorial

Entrenamiento | Prediccion

Exactitud = 71.0% (2840/4000) (classificacian)

Error minimo ajustado = 1.16 (regresidn)

Coeficiente de correlacién ajustado = 0.18315170443218817
(regresian)

E# Limpiar

s Abrir

;ﬁ Modelo

ﬁ' Salida

E&' Predecir

Z Cerrar
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Anexo 3.

Maquinas de Soporte Vectorial

Entrenamiento | Prediccién

Exactitud = 70.15% (2806/4000) (classificacion)

Error minimo ajustado = 1.194 (regresian)

Coeficiente de correlacién ajustado = 0.16889736102098205
(regresion)

|$§ Limpiar

s Abrir

@2; Modelo

ﬁd' Salida

& Predecir

Z Cerrar

Anexo 4.

Maquinas de Soporte Vectorial

Entrenamiento | Prediccian

Exactitud = 74.0% (2960/4000) (classificacién)

Error minimo ajustado = 1.04 {regresién)

Coeficiente de correlacion ajustado = 0.23045899750336085
(regresién)

@ Limpiar

s Abrir

Qﬁ Modelo

ﬁ'Salida
‘ & Predecir
Z Cerrar
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Anexo 5.

Maquinas de Soporte Vectorial

Entrenamiento Prediccic’m|

Exactitud = 73.95% (2958/4000) (classificacién)

Error minimo ajustado = 1.042 (regresién)

Coeficiente de correlacién ajustado = 0.2295844903064415
(regresién)

& Limpiar

s Abrir

f@lﬁ Modelo

ﬁﬂ' Salida

E&' Predecir

Z Cerrar

Anexo 6.

Maquinas de Soporte Vectorial

Entrenamiento | Prediccion

Exactitud = 73.8% (2952/4000) (classificacion)

Error minimo ajustado = 1.048 (regresién)

Coeficiente de correlacién ajustado = 0.22697638634551348
(regresién)

# Limpiar

s Abrir

’qﬁ Modelo

ﬁa' Salida

& Predecir

z Cerrar
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Anexo 7.

Maquinas de Soporte Vectorial

Entrenamiento | Prediccién

Exactitud = 74.0% (2960/4000) (classificacion)

Error minimo ajustado = 1.04 (regresién)

Coeficiente de correlacién ajustado = 0.23045899750336085
(regresién)

W Limpiar

s Abrir

.

Qﬁ Modelo

ﬁﬂ' Salida

& Predecir

Z Cerrar

Anexo 8.

Maquinas de Soporte Vectorial

Entrenamiento | Prediccidn

Exactitud = 73.95% (2958/4000) (classificacidn)

Error minimo ajustado = 1.042 (regresion)

Coeficiente de correlacidén ajustado = 0.2295844903064415
(regresion)

## Limpiar

’ Abrir
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ﬁ Salida

@. Predecir

z Cerrar
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Anexo 9.

Maquinas de Soporte Vectorial

Entrenamiento | Prediccion

Exactitud = 73.8% (2952/4000) (classificacién)

Error minimo ajustado = 1.048 (regresion)

Coeficiente de correlacion ajustado = 0.22697638634551348
(regresion)
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Anexo 10.

SUBSISTEMA LibSVM
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GLOSARIO DE TERMINOS
A

Actividad biol6gica: Actividad que caracteriza el comportamiento biol6égico en compuestos

guimicos (Molécula o Fragmento).
B

Bioinformatica: Es la aplicacién de los ordenadores y los métodos informaticos en el analisis de

datos experimentales y simulacion de los sistemas biologicos.
C

CQF: Centro de Quimica Farmacéutica (CQF) es una institucion para el desarrollo de
investigaciones cientifico-tecnoldgicas dirigidas hacia la obtencion de sustancias bioactivas para

uso humano.

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

computadora).

Compuestos Organicos: Compuestos cuya composicion fundamental es sobre la base del

elemento quimico carbono.
F

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

encargado de fragmentarla.

M

Moléculas: Una molécula es una particula formada por un conjunto de atomos ligados por enlaces

covalentes.
O

Open Source: Cualidad de algunos software de incluir el cédigo fuente en la distribucién del

programa. En general se usa para referirse al software libre.

P
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v" Plug-ins: aplicacién informatica que interactia con otra aplicacion para aportarle una funcién o

utilidad especifica.
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