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Resumen

Resumen

El objetivo de este trabajo es predecir la resistencia del virus del VIH ante inhibidores de
la Proteasa, a partir de bases de casos de genotipo y fenotipo. En aras de de dar solucion a
este problema se disenid como un modelo de clasificacion, para el que se construyeron las
bases de casos, a partir de la informacion disponible en la base de datos de Stanford para
7 inhibidores de esta enzima, quedando conformadas 7 bases, una para cada inhibidor. El
conocimiento se representd usando, como descriptores del genotipo, dos variantes: las
energias de contacto asociadas a cada aminoacido y el cambio de energia con respecto a
al HXB2, como secuencia de referencia. Ademas se transformoé la medida de resistencia

en dos clases: resistente y susceptible.

Los tres métodos de clasificacion usados en este trabajo son SVM, MLP y redes
recurrentes bidireccionales. La implementacion del software NEngine permite la
creacion, entrenamiento y explotacion de este ultimo método. Se analizaron dos formas
de procesar las salidas de las redes bidireccionales, una partiendo de la moda y otra,
seleccionando sodlo la salida del medio. Para validar los resultados obtenidos con estas
técnicas se uso cross-validation y métodos estadisticos de comparacion de poblaciones,
obteniéndose como conclusion que las dos representaciones de la secuencia mutada son
buenos descriptores del genotipo. Se demostrd, ademas, que las redes bidireccionales
pueden ser usadas como un método de clasificacion para este problema, obteniéndose los

resultados de prediccion mas altos o comparables con resultados anteriores.
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Introduccion

Introduccion

Los virus son un complejo macromolecular formado por proteinas y acidos nucleicos,
cuya naturaleza puede ser DNA o RNA. En este complejo, las proteinas estan asociadas
formando lo que se conoce como una cépside que protege al material genético, teniendo
una estructura que puede ser mas o menos compleja en dependencia del virus. Existe una
enorme diversidad de virus, entre los que mas afecta a la sociedad en la actualidad se

encuentra el Virus de Inmunodeficiencia Humana (VIH).

Hoy en dia la busqueda de farmacos efectivos para el VIH es un reto para los cientificos.
Se han investigado varias proteinas de este virus, principalmente la Proteasa y la Reverso
Tranquistasa, tratando de encontrar un farmaco que lo combata. Ya existe un gran
nimero de drogas anti-retrovirales aprobadas para tratar la infeccion del VIH que tienen
efecto contra algunas mutaciones del virus. El tratamiento con combinaciones de estas
drogas puede ofrecer la retencion del virus dando un tiempo para reconstruir el sistema
inmunologico. Sin embargo, a menos que la terapia retenga la replicacion del virus
completamente, el tratamiento anti-retroviral aumenta la aparicion de variantes mutadas

que son resistentes al farmaco.

Antes de suministrar un farmaco a un paciente es necesario saber qué variantes del virus
posee en su organismo y, en base a esto, investigar cudl seria la droga, o la combinacion
de drogas, mas recomendada para su tratamiento. En estos momentos existen dos formas
para probar la susceptibilidad de una cepa aislada del VIH ante farmacos anti-
retrovirales: fenotipo y genotipo. Estas pruebas pueden mostrar, para una cepa particular
del VIH, cuan probable es que sea inhibida por una droga. Los ensayos genotipicos s6lo
proveen pistas hacia la resistencia a la droga. O sea, el genotipo intenta establecer la
presencia o ausencia de mutaciones genéticas de una proteina del VIH que ha sido
previamente asociada con la resistencia a la droga. Este supone un procedimiento
relativamente simple y puede ser hecho rdpidamente. Sin embargo, la interpretacion de la
resistencia a drogas partiendo solamente de la informacion del genotipo es todavia un
reto y a menudo requiere analisis de expertos. Por otro lado las pruebas fenotipicas
proveen una cuantificacion directa de la resistencia a la droga, pero requieren un gasto

econdmico muy alto.

La unidn de estas pruebas de resistencia han arrojado un gran cumulo de informacion
sobre este virus, y algunas de ellas se encuentran disponible en bases de datos
internacionales como “Los Alamos” y “Stanford HIV Resistance Database”. En este

trabajo se han seleccionado los datos de esta Ultima base de datos para usarlos como
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informacion de partida en un método computacional que logre predecir el fenotipo a
partir del genotipo.

Lograr encontrar una técnica que ayude a predecir la resistencia a farmacos para combatir
el virus del VIH, ahorraria millones de ddlares que se necesitan en material de laboratorio
para llegar a estimar la resistencia de una cepa del virus. Desde hace varios afios esta
busqueda es un gran reto, actualmente se han usado algunos métodos de aprendizaje
automatizado para relacionar automaticamente el genotipo y el fenotipo del VIH para
algunos farmacos especificos. Con algunos de estos métodos se han obtenido resultados

satisfactorios.

Partiendo de conjuntos de datos compuestos de pares de genotipo y fenotipo, los métodos
de aprendizaje automatizado han sido usados para derivar modelos computacionales que
predigan la resistencia de fenotipo desde la informacion del genotipo. Para algunos
farmacos esos modelos ofrecen razones de predicciones razonables, pero para otros, los

resultados son menos utiles en el manejo de la infeccion del VIH.

Cuando se va a usar un método de aprendizaje necesitamos, ademas de la base de
conocimientos con la informacién a aprender, una representacion apropiada de la misma.
Este es uno de los problemas: ;como representar la secuencia mutada de la enzima del

VIH a analizar, de forma que tenga relacion con la resistencia al farmaco?

Otros autores han usado varias representaciones para la secuencia como: mutaciones mas
frecuentes, vectores de 20 elementos (binarios) que representan los aminoacidos, profiles
de informacidén mutua y otros. Todas estas variantes tratan, de alguna forma, de describir
la secuencia en cuanto a sus mutaciones. En este trabajo tratamos de tener unos
descriptores que tuvieran relacion mas fuerte con la estructura espacial de las secuencias,
pues a partir de esta es que se puede saber, en la practica, como debe ser el farmaco y si

inhibira a la mutacion o no.

Teniendo en cuenta que las energias de interaccion de los aminoacidos, tienen relacion
directa con la estructura tridimensional de la secuencia, ya que la enzima se pliega en el
espacio debido a la atraccion que ejercen cada uno de los aminoacidos sobre el resto, se

selecciono esta variante para representar la secuencia del VIH.
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Seglin la problematica planteada, nos hicimos las siguientes preguntas de investigacion:

(Las energias de contacto de los aminoacidos pueden ser una buena representacion para

la Proteasa en aras de predecir la resistencia de la misma ante determinados farmacos?

(Es factible usar redes recurrentes bidireccionales para predecir la resistencia de

mutaciones de la Proteasa ante determinados farmacos?
Para responder estas preguntas nos trazamos los objetivos siguientes:
Objetivo General

Predecir la sensibilidad de mutaciones de la enzima de la Proteasa del VIH ante 7 de los
farmacos mas usados como antivirales, a partir de informacién de genotipo y fenotipo

usando técnicas de inteligencia artificial.
Objetivos Especificos

e Estudiar resultados obtenidos hasta el momento en la prediccién de resistencia

antiviral de las mutaciones de la Proteasa del VIH.

e Seleccionar los descriptores que caracterizaran la Proteasa para predecir su

resistencia.

e Usar técnicas de inteligencia artificial para predecir la sensibilidad de las mutaciones

de la Proteasa del VIH ante 7 de los farmacos disponibles.

e Evaluar comparativamente los resultados de las técnicas de inteligencia artificial

usadas para predecir resistencia de mutaciones ante estos fAirmacos.

Como aspecto novedoso, relacionado con la tesis, se tiene el uso de las energias y
cambios de energias como descriptores de las mutaciones de la enzima de la Proteasa del
virus, asi como el uso de redes neuronales bidireccionales como método de clasificacion

para predecir resistencia de esta enzima.

La tesis se estructura por tres capitulos. En el capitulo 1 se aborda el estado del arte para
los problemas de clasificacion de la resistencia a farmacos del VIH. Alli se introduce la
problematica desde el punto de vista biologico, los métodos de clasificacion mas usados
hasta el momento y los resultados alcanzados para predecir esta resistencia. Se analizan
las energias como descriptores de las proteinas del virus. Se formulan consecuentemente
las hipdtesis de investigacion.

En el capitulo 2 se describe la modelacién como un problema de clasificacion. Se detalla

la construccion de las bases de casos y los descriptores usados para representar la
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secuencia, asi como el uso de Support Vector Machine (SVM), redes neuronales de tipo
Multilayer Perceptron (MLP) y Redes Recurrentes Bidireccionales (RNN). También se
refiere el disefio y la implementacion de un software para la creacion, entrenamiento y

explotacion de la ultima técnica mencionada.

En el capitulo 3 se hace una evaluaciéon comparativa de los métodos de inteligencia
artificial descritos anteriormente y los nuevos, propuestos por la autora. En particular
quedara demostrado que el uso de las “energias” como variables predictivas y la

implementacion de redes recurrentes bidireccionales permiten prometedores resultados.
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Capitulo I: Andlisis del estado del arte para problemas
de clasificacion de resistencia a farmacos del VIH.

1.1 Introduccion

1.1.1 Infeccién del VIH

El virus de inmunodeficiencia humana (VIH) es un patégeno adaptado. A finales del
2003 habia un estimado de 37.8 millones de personas en el mundo (35.7 millones adultos
y 2.1 millones de nifios menores de 15 afios) que viven con VIH/ SIDA. Ademas, un

estimado de 4.8 millones de esos fueron nuevos infectados del virus.

Una vez que el virus entra en el torrente sanguineo, a través de reproduccion sexual,
intercambio de sangre o leche materna, éste busca una célula huésped para reproducirse.
Aunque el VIH puede infectar a un gran ntimero de células en el organismo, el principal
objetivo es una célula inmune llamada linfocito (un tipo de célula T). Una vez que el VIH
entra en contacto con una célula T se sujeta él mismo y usa la célula como una
maquinaria para reproducir miles de nuevas copias del virus. Las células T son una parte
importante del sistema inmune porque ellas ayudan a facilitar la respuesta del organismo
ante muchas infecciones comunes pero potencialmente fatales. Sin la cantidad suficiente
de este tipo de células el sistema inmune del organismo no puede defenderse ¢l mismo

contra infecciones.

Ser VIH-positivo, o ser infectado con el VIH no es lo mismo que haber adquirido el
sindrome de inmunodeficiencia adquirida (SIDA). Alguien con VIH puede vivir por
muchos afios con pocos efectos de la enfermedad. Por supuesto, esto es siempre que su
cuerpo reemplace las células T destrozadas por el virus. Sin embargo, una vez que el
numero de células T disminuye por debajo de un cierto umbral, los individuos infectados
comenzardn a mostrar sintomas de SIDA. Tales individuos tendran una respuesta inmune
baja y una susceptibilidad alta a un alto rango de infecciones que son inofensivas para
personas sanas. En el 2003, enfermedades asociadas con el VIH/SIDA causaron la
muerte de aproximadamente 2.9 millones de personas en el mundo, incluido un estimado
de 490000 nifios menores de 15 anos y desde que los primeros casos del SIDA fueron
identificados en 1981, mas de 20 millones de personas con VIH/SIDA han muerto
[JamO04].
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1.1.2 Funcién de la Proteasa y sus inhibidores

La quimioterapia anti-retroviral estd dirigida, fundamentalmente, contra dos de las tres

enzimas virales, Proteasa y Reverso Tranquistasa.

La Reverso Tanquistasa es usada por el VIH para hacer una copia del DNA de su genoma
RNA. Hace una copia del DNA para producir la doble hélice que es capaz de insertarse
en los cromosomas de la célula hospedera para formar un provirus. Por otro lado la
Proteasa es esencial para la maduracion viral, por lo que la inactivacion de esta enzima
conlleva a la produccion de particulas virales no infecciosas. Especificamente nos

detendremos en la Proteasa que es la enzima de estudio en este trabajo.

La Proteasa es un homodimero simétrico de 99 residuos por cadena. El VIH usa esta
enzima para cortar las poliproteinas Gag-pol(p120), Gag (p55) y Env (p160) y formar
proteinas ensenciales para la estructura del VIH y su enpaquetamiento RNA. El sitio
activo de la Proteasa se une a las poliproteinas para producir las proteinas funcionales
(Ver Anexo 1A). Una vez que el sitio activo de la Proteasa se une a las poliproteinas, ésta

las corta y queda dividida en proteinas funcionales (Ver Anexo 1B).

Los inhibidores de la Proteasa son drogas que se unen al centro activo de la Proteasa
codificada del VIH y previenen el corte de las poliproteians gag y gag-pol evitando la
formacion de las proteinas que son esenciales para la estructura del VIH y para el
envoltorio de RNA dentro de su nucleocépside. Como resultado, la maduraciéon no ocurre

y se producen particulas virales no infecciosas (Ver Anexo 1C).

Compuesto Abreviatura
Saquinavir SQV
Ritonavir RTV
Indinavir IDV
Nelfinavir NFV
Amprenavir APV
Lopinavir LPV
Atazanavir ATV

Tabla 1.1. Inhibidores de la Proteasa

Existe un gran numero de inhibidores de la Proteasa hoy dia, en la Tabla 1.1 se muestran

7 de los mas conocidos y que seran los usados en este trabajo.
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1.1.3 Pruebas de resistencia

Hoy en dia existen un gran numero de drogas anti-retrovirales aprobadas para tratar la
infeccion del VIH. El tratamiento con combinaciones de estas drogas puede ofrecer la
retencion del virus y una oportunidad para la reconstruccion inmunoldgica. Sin embargo,
a menos que la terapia retenga la replicacion del virus completamente, el tratamiento anti-

retroviral aumenta la aparicién de variantes resistentes a la droga.

La aparicion de estas variantes depende del desarrollo de variaciones genéticas en el virus
que permiten que se libere de los efectos del inhibidor de una droga. Se dice que una
variante de resistencia a droga es identificable desde un virus de referencia por la
manifestacion de mutaciones que contribuyen a reducir la susceptibilidad. Esto ocurre a
través de un mecanismo natural, en particular, una de las causas de la variabilidad
genética del VIH resulta de inhabilitar la Reverso Tranquistasa para reescribir la
secuencia de nucledtidos durante la replicacion. Esto estd compuesto por el alto rango de
replicacion del VIH (alrededor de 10 millones de particulas/ dia), a tasa de mutaciones
espontaneas (aproximadamente una mutacion/copia) y recombinacion genética cuando

los virus de diferentes secuencias infectan la misma célula.

Una vez que la variante se hace resistente a la droga, necesita niveles altos de la misma
droga anti-retroviral para lograr la retencion de la replicacion del virus. Sin embargo, con
altos niveles de la droga nosotros incrementamos el riesgo de efectos del lado adverso y
el dafio a un individuo. Por lo tanto, cuando la resistencia ocurre, los pacientes a menudo

necesitan cambiar a un nuevo régimen de droga.

Se pueden usar las pruebas de resistencia para mostrar si una cepa particular del VIH es
probable para que sea retenida por una droga o no. No obstante, hasta recientemente, las
pruebas de resistencia fueron usadas exclusivamente como herramienta de busqueda, para
investigar el mecanismo de fracaso de la droga. En Julio de 1998, la idea de extender la
metodologia de pruebas de resistencia para manejo clinico de rutina, aunque logica, no
pudo ser recomendada debido a la falta de validacion, estandarizacion y una definicion
concreta del rol de la prueba. Sin embargo, desde entonces, un nimero de estudios
apareci6 indicando el valor de la prueba de resistencia para el manejo clinico y la falta de
estandarizacion fue dirigida con el desarrollo de las pruebas de resistencia comerciales.
Estos dos factores contribuyeron a una segunda declaracion, publicada en los inicios del
2000, la cual explicitamente reconoce el valor de prueba de resistencia de las drogas del
VIH, y finalmente en Mayo del 2000, la Sociedad Internacional del SIDA recomend6 la

incorporacion de pruebas de resistencia de drogas en el manejo clinico de pacientes con
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infeccion del VIH. Ademas, datos considerables soportan el uso de pruebas de resistencia

a drogas que han sido ahora publicadas [Jam04].

La resistencia puede ser probada midiendo la actividad viral in vitro en presencia y
ausencia de una droga mediante la prueba denominada “prueba de resistencia de
fenotipo” o mediante la “prueba de resistencia de genotipo” que consiste en la

secuenciacion del codigo de los genes virales de la droga objetivo.

1.1.3.1 Pruebas de genotipo y fenotipo

Las pruebas de genotipo estan dirigidas a analizar las regiones genomicas relevantes para
la resistencia al farmaco. Después del aislamiento del RNA viral de un paciente, los
segmentos relevantes del genoma son transcritos reverso in vitro y amplificados por una

reaccion PCR.

Originalmente las pruebas de genotipo envuelven el aislamiento de células
mononuclerares de la sangre periféricas (PBMCs, del inglés: peripheral blood
mononuclear cells) desde un paciente, el crecimiento del VIH en un cultivo de células y
la medida de la abundancia de al proteina de capside(CA, p24), que denotan la presencia

y ausencia de compuestos antivirales.

Existen varias medidas para expresar la resistencia de la droga. La mas comtinmente
usada es IC50 que es la concentracion de la droga necesaria para inhibir la replicacion del
virus por un 50%. A menudo se usa esta medida estandarizada, a partir de una secuencia
de referencia, expresando cuantas veces es resistente la cepa analizada con respecto a esta

secuencia de referencia. A esta medida la vamos a llamar factor de resistencia (FR).

B IC50(secuencia _mutada) (1.1)
IC50(secuencia_de referencia)

Ambas pruebas tienen importancia para medir la resistencia, aunque producen resultados
diferentes. Por un lado, el fenotipo cuantifica un valor simple de susceptibilidad a una
droga, y por otro, el genotipo revela los patrones mutacionales. Las pruebas de genotipo
son mas rapidas que las de fenotipo (7-14 dias vs. 2-4 dias) y pueden detectar las
mutaciones que preceden el desarrollo de un fenotipo resistente. Las pruebas de fenotipo
son mas caras que las de genotipo (US$ 750-vs 1000US$250-500), pero las primeras se
prefieren para fAirmacos nuevos pues todavia no se conoce las mutaciones asociadas a la

resistencia [Bee02].



Capitulol

Justamente por lo costoso de esta prueba de fenotipo se hace dificil su aplicacion a cada
una de las mutaciones que van surgiendo cada dia y para cada uno de los firmacos que se
van desarrollando. Para poder ayudar a esto se hace necesario el desarrollo de métodos

computaciones para pronosticar la resistencia a partir un genotipo dado.

Actualmente existen muchas técnicas para clasificacion que pueden ayudarnos a resolver

este problema y que seran explicadas a continuacion.

1.2 Meétodos de clasificacion.

Desde que se inventaron las computadoras nosotros nos preguntamos si ellas pueden estar
hechas para aprender. Si nosotros pudiéramos entender como programarlas para aprender
el impacto seria dramatico. Todavia no conocemos como hacer que las computadoras
aprendan de manera similar a como lo hacen las personas, porque primero debemos
entender mejor como nosotros mismos vamos desarrollando el proceso de aprendizaje en
el sentido bioldgico, y luego intentar interpretar esto mediante algoritmos que simulen
este proceso. Sin embargo, si se han desarrollado varios algoritmos para ciertos tipos de

tareas de aprendizaje, y ha surgido un entendimiento teérico de aprendizaje.

Segiin [Mit97], como definicion de aprendizaje tenemos que “un programa de
computadora se dice que aprende desde una experiencia E con respecto a alguna clase de
tareas T y una medida de representacion P, si su representacion en las tareas en T, como

medida para P, mejora con la experiencia E”.

Para tener un problema de aprendizaje bien definido, nosotros podemos identificar estos

tres rasgos: la clase de tareas, la medida de representacion y la fuente de experiencia.

En general, el campo de aprendizaje automatico se relaciona con la respuesta de como
construir programas de computadora que automdaticamente mejoren con la experiencia.
Tipicamente, nosotros tenemos una clasificacion cuantitativa o categérica, que deseamos
predecir basada en un conjunto de caracteristicas de entrada. Partimos de un conjunto de
entrenamiento consistente de caracteristicas a las que se les hace corresponder clases o
categorias. A partir de este conjunto de datos, construimos un modelo de clasificacion
que posibilitara predecir una salida apropiada para casos que no han sido vistos con
anterioridad.

El primer paso para construir un programa para aprender es considerar el tipo de
experiencia de entrenamiento desde el cual el sistema aprenderd. Esto es importante

porque el tipo y la disponibilidad del material de entrenamiento tienen un impacto
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significativo en el éxito o fallo del aprendizaje. Una consideracion importante es como el

material de entrenamiento representa la poblacion entera.

El préximo paso es determinar el tipo de conocimiento para aprender y cémo éste sera

usado como medida de representacion. En particular se define una funcion objetivo:

F:C—>0 (1.2)

donde F acepta como entrada un conjunto de caracteristicas C y produce como salida
alguna clasificacion O que sea verdadera desde C. El problema de la representacion P
para las tareas T es entonces reducible a encontrar una funcion F2 que represente, mejor

que una funcidon F1, a las tareas T, como medida para P [Mit97].

El paso final en la construccion de un sistema de aprendizaje, o sea, seleccionar un
mecanismo de aprendizaje para derivar la funcién objetivo. Esto incluye determinar la
representacion de la funcion F. Una vez que un mecanismo es decidido entonces se
necesita seleccionar un algoritmo para generar tales representaciones desde la experiencia

de entrenamiento E [JamO04].

Resumiendo, podemos decir que para el disefio de un sistema de aprendizaje se necesita,
segun [Mit97]:

e TareaT

e Medida de representacion

e Experiencia de entrenamiento

e Tipo exacto del conocimiento que debe ser aprendido (Funcidn objetivo)
e Mecanismo de aprendizaje

(En qué se basa un método de clasificacion? Para responder a esta pregunta vamos a
basarnos en el concepto de aprendizaje. Es un mecanismo de aprendizaje, donde la tarea
es tomar cada instancia y asignarla a una clase particular. Las clases entre las que puede
elegir el procedimiento de clasificacion se pueden describir de gran cantidad de formas.
Su definicion dependera del problema en particular. Este tipo de método constituye una
parte importante de muchas de las tareas de resolucion de problemas. En su forma mas

simple, se presenta directamente como una tarea de reconocimiento.

Entre los métodos de clasificacion mas usados en esta area se encuentran KNN, arboles

de decision y redes neuronales. Estas técnicas son descritas a continuacion.
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1.2.1 Método del vecino mas cercano (KNN)

El k-NN es un algoritmo puramente perezoso pues éste almacena el conjunto de

entrenamiento y deja todo el procesamiento para la fase de clasificacion [DASI1].

La entrada del clasificador es una instancia g, cuya clase se desconoce, y la salida es la

.., . L X=X, X, e X
prediccion de su clase. Cada instancia D5 X X }

es un punto en el espacio
multidimencional definido por el conjunto de rasgos y la clase F a la que pertenece x,
dentro del conjunto de clases J. Los rasgos pueden ser de varios tipos: reales, enteros,

simbdlicos, simbolos ordenados, conjunto de simbolos, booleanos o difusos.

El error que puede cometerse al clasificar cada instancia del conjunto de entrenamiento es
conocido como Error de Clasificacion Dejando uno Fuera (LOOCE por sus siglas en
inglés). El objetivo de este clasificador es minimizar el coeficiente LOOCE. La forma de
calcularlo esta en dependencia de si los valores de la clase son continuos o discretos. Para

valores discretos se calcula como:

L00CE = 3 3 (5,7,

geBC jel

Esto es, para cada instancia q que pertenece a la base de casos BC y para cada clase j que

pertenece al conjunto de clases J, se calcula la sumatoria de la diferencia entre la funcion
de membresia de clase (class membership) %, y la funcion de probabilidad de clase

(class probability) pq’j, definidas como:

1 =i (1.4)
. ; :{ e J-
0 q.#]
>0, -sim(g,r)’ (13
p ] =:reK '
WY sim@,r)’

rekK
Donde K es el conjunto de las instancias vecinas mas similares.

Para clases con valores continuos el LOOCE se define como:

LOOCE = > (q, - p,)° (1.6)

geBC

11
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Donde g es la clase de la instancia q y pq se calcula:

D r,-sim(g,r)? (1.7)

_ reK

Py > sim(q,r)’

rekK

Siendo r. el valor de la clase de la instancia r.

Cuando se va a clasificar una instancia, dado que k-NN conoce el valor de la clase de q,

este devuelve la clase més probable utilizando las siguientes formulas:
Si los valores de la clase son discretos, k-NN devuelve:

q. = njlgjx P,.j» donde pg; estd definida en la ecuacion 1.5.

Si los valores de la clase son continuos, k-NN devuelve:
gc=Pq, donde pq estd definida en la ecuacion 1.7.

La similitud entre dos instancias se calcula como:

. n _ (1.8)
sim(g,c) = > w, -sim,(q,,c,)
a=1
Donde sim, es una funcion de similitud utilizada para comparar el valor del rasgo a de
cada instancia, n la cantidad de caracteristicas y w, el peso del rasgo a. k-NN le da al
peso de cada caracteristica un valor constante:

V. -W =S (1.9)

aeF ""a

Siendo s una constante escalar. La funcion expresion 1.9 da igual importancia a todos los
rasgos por lo que en presencia de rasgos redundantes, irrelevantes, interactivos o ruidosos
la precision del el k-NN disminuye. Debido a esto se han creado muchas variantes que
asignan a cada rasgo un peso que no tiene que ser necesariamente el mismo para todos
[Zal03].

1.2.2 Arboles de decisién

El aprendizaje usando arboles de decision es uno de los mas usados. Es un método de
aproximacion de funciones objetivo de valores discretos, en el cual la funcidon aprendida
es representada por un arbol de decision. Los darboles aprendidos pueden ser
representados como conjuntos de reglas if-then. Este método de aprendizaje es uno de los

mas populares entre los algoritmos de inferencia inductiva.

12
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Un arbol de decision es un grafo aciclico con vértices interiores simbolizando pruebas
para llevar a cabo en una caracteristica o atributo y dejar clasificaciones indicadas. Estos
arboles clasifican casos no conocidos mediante el ordenamiento del arbol desde la raiz
hasta alguna hoja, la cual posee un valor de clasificacion. O sea, como en el arbol cada
nodo simboliza una prueba de algln atributo y cada arco que sale de un nodo corresponde

a alguno de los posibles valores del atributo que representa ese nodo.

En términos generales, un arbol de decision representa una disyuncion de conjunciones
de restricciones en los valores de los atributos. Cada camino de la raiz del grafo a una
hoja traduce a una conjuncion de prueba de atributos, y el grafo por si mismo traduce a

una disyuncién de esas conjunciones.

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje que construyen arboles de decisiéon son
variaciones del algoritmo base nombrado ID3 o su sucesor C4.5, que son algoritmos que

emplean una busqueda greedy sobre el espacio de posibles arboles de decision.

La idea del algoritmo ID3 [Mit97] es seleccionar cudl atributo probar a cada nodo en el
arbol. Como una medida de cuantificar el valor del atributo se define una propiedad
estadistica, llamada ganancia de informacién, que mide cuan bien un atributo dado separa
los ejemplos del entrenamiento acorde a su clasificacion objetivo. ID3 usa esta medida de
informacion para seleccionar entre los atributos candidatos en cada paso mientras crece el

arbol.

Entre estas medidas de ganancia de informacién la mas usada es la entropia, que
caracteriza la pureza de una coleccioén de ejemplos. Dada una coleccion S, con ejemplos

positivos y negativos, la entropia de S relativa a su clasificacién booleana es:
Entropy(S)= -p+ log2p: - p- log2 p. (1.10)

Donde: p+ es la proporcion de ejemplos positivos en S y p. es la proporcion de ejemplos

negativos en S.

1.2.3 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) es una técnica de aprendizaje supervisado que se
desarroll6 rapidamente y se usado ampliamente en varias ramas. Sus origenes parten de la
teoria de aprendizaje estadistico y se basa en el principio de minimizacidon de riesgo

estructural. Es usado tanto para clasificacion, como para regresion.'

" http://www.svms.org/
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En el caso de la clasificacion, construye un hiperplano de separacion en el espacio y en el
caso de regresion, representa regresiones lineales en este espacio, pero sin pequefios

errores de penalizacion [Vap95]. La clasificacion puede ser lineal o no lineal.
Clasificacion lineal

Cuando se usa SVM para clasificacion éste crea un hiperplano de separacion de los datos
a dos clases con un margen maximo. Dado los ejemplos de entrenamiento, el hiperplano
divide los ejemplos de entrenamiento segun las clases, tal que la distancia desde los

ejemplos mas cercanos al hiperplano sea maxima.

Los pardmetros del hiperplano de margen méximo son derivados de resolver un problema
de optimizacion de programacion cuadratica. Dentro de los métodos méas comunes para

resolver estos problemas esta el algoritmo SMO de Platt’.
Clasificacion no lineal con kernel trick

El algoritmo del hiperplano optimo fue propuesto por Vapnik en 1963 que fue un
clasificador lineal. Sin embargo en [Ber92] se sugirié una forma de clasificador no lineal
aplicando kernel trick para hiperplanos de margen maximo. El algoritmo es formalmente
similar, excepto que cada producto de puntos es remplazado por una funcién de kernel no
lineal. Esto permite que el algoritmo fije el hiperplano de margen maximo en el espacio

de rasgos transformado.

Si el kernel usado es una funcion radial basis el espacio de rasgos correspondiente es un
espacio de Hilbert de dimension finita. Los clasificadores de margen maximo son bien
regulados, asi la dimension infinita no arruina los resultados. Algunos de los kernels mas

comtnmente usados son”:

e Polinomial: k(x,x’)=<x.x'>d (1.11)

- w2
e Radial Basis: K(X,X)=exp| ~————
20
e Sigmoidal:  k(x,X")= tanh(kx- X'+C) (1.13)

? http://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector machine
? http://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector machine
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1.2.4 Redes Neuronales

Muchos de los problemas del mundo real, debido a su caracter ambiguo e impreciso, no
son susceptibles de ser resueltos con el empleo de enfoques simbdlicos formales, o por
medio de procedimientos algoritmicos bien establecidos. Por esta razéon, se han
desarrollado métodos sub-simbolicos, entre los cuales se encuentran las redes neuronales
artificiales. Las redes neuronales se agrupan dentro de las técnicas conexionistas de la
Inteligencia Artificial y constituyen una de las especialidades mas ampliamente
difundidas. El objeto principal de este enfoque es la red neuronal. Las redes neuronales
son herramientas matematicas para la modelacion de problemas, que permiten obtener las
relaciones funcionales subyacentes entre los datos involucrados en problemas de
clasificacion, reconocimiento de patrones, regresiones, etc. Son consideradas excelentes
aproximadores [HamO03] de funciones, siendo capaces de aprender las caracteristicas
relevantes de un conjunto de datos, para luego reproducirlas en entornos ruidosos o

incompletos.

Una red neuronal puede definirse como un conjunto de unidades computacionales
(neuronas) interconectadas por medio de arcos pesados a manera de grafo dirigido. El
objetivo de tal red (que puede verse como una caja negra) es brindar (calcular) una salida
Y a partir de una informacion X recibida con anterioridad. Usualmente las redes destinan
un conjunto de neuronas para la entrada (neuronas de entrada) de la informacion
proveniente del exterior y un conjunto distinto para ofrecer las salidas (neuronas de
salida); el resto se consideran neuronas ocultas. Se concibe el célculo general de la red a
partir de la informacion que es procesada por cada una de sus neuronas en forma
independiente. Cada una de ellas puede recibir informacion de las restantes y calcular su
propia salida a partir de dicha entrada y de su estado actual, transitando eventualmente
hacia un nuevo estado. Por lo general, el flujo de célculo de la red avanza
progresivamente desde las neuronas de entrada hacia las neuronas de salida, en un
proceso en el que cada una de las neuronas ocultas va activandose progresivamente segiin

el esquema de conexion particular de cada red [Hil95].

Una red neuronal puede ser caracterizada por el modelo de la neurona, el esquema de
conexidon que presentan sus neuronas, o sea su topologia, y el algoritmo de aprendizaje

empleado para adaptar su funcion de computo a las necesidades del problema particular.

1.2.4.1 El Modelo de 1a Neurona.

Siguiendo el modelo natural (células neuronales en los animales), la neurona artificial

posee un esquema simple de célculo en una sola direccion. Recoge los niveles de sefial en
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sus entradas y las procesa segun una funcién de activacion (que puede ser lineal o no
lineal y es dependiente del estado actual en que se encuentre dicha neurona), brindando
un nivel concreto de sefal en la salida. El modelo mas frecuente es el que se describe en
la figura 1.1.

g(t+l) iy

Neti§ F(aj&)rNeti)é f(at+)

Figura 1.1. Modelo matematico de la neurona. (Tomado de [Hil95])

El valor de entrada neta Netj de la neurona es una combinacion lineal de las sefales

provenientes de las neuronas de entrada mas un valor constante w0 llamado umbral.

Net, :inwi +W, (1.14)

Los coeficientes de esta combinacion lineal constituyen valores asociados a cada una de
las conexiones de entrada a la neurona, denominados pesos de las conexiones. Estos
constituyen los parametros libres del modelo, que permiten el reajuste adecuado a la

solucion de los problemas concretos.

La funcién de activacion F determina el nuevo estado de activacion aj(t+1) teniendo en
cuenta el estado actual aj(t) y la entrada neta Netj. La funcion de salida f brinda la salida

real de la neurona a partir de su estado de activacion.

Existe una amplia variedad de modelos de neuronas, cada uno se corresponde con un tipo

determinado de funcion de activacion y de salida.

1.2.4.2 El Esquema de Conexion de la Red Neuronal.

La forma especifica de conexion (arquitectura) y la cantidad de neuronas conectadas (el
numero de parametros libres) que intervienen en una red determina directamente el poder
computacional de la misma. En los ultimos afios se han producido una amplia variedad

de arquitecturas de redes neuronales, sin embargo, la mayoria de ellas se encuentran
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ubicadas en dos grandes grupos: las redes muilticapa de alimentacion hacia adelante
(Feed-Forward Neuronal Networks, FFN) y las redes recurrentes (Recurrent Neuronal
Networks, RNN) [Son02], [Hil95], [Trh64], [HamO3].

La caracteristica fundamental de las redes FFN reside en que sus neuronas estan
conectadas a manera de grafo aciclico dirigido (con todos sus arcos en una sola
direccion). Este tipo de red define una relacion de orden parcial entre sus neuronas y con

frecuencia éstas pueden agruparse en forma de capas siguiendo dicha relacion.

Las RNN poseen una diferencia notable con la clase anterior: las redes recurrentes
admiten conexiones hacia atrés, o sea, pueden formar ciclos en el grafo que describe sus
conexiones. Estas conexiones hacia atrés, llamadas de retroalimentacion (feedback loops)
son las que permiten que la red sea capaz de guardar una memoria de los estados
anteriores para su uso en el calculo del estado y las salidas corrientes, o sea, mantener una
especie de memoria de los procesamientos pasados; ésta es la caracteristica esencial que
convierte a este tipo de redes en una herramienta de amplio uso en tareas de reproduccion
de senales y analisis de secuencias, donde se reflejan relaciones causales en el tiempo y el
espacio. De manera general son aplicables a problemas reales que reflejan relaciones
dindmicas y estructurales de orden complejo [Son02], [Per90], [Bal02].

En la figura 1.3 se muestra un ejemplo simple de una red recurrente de dos capas con
conexiones hacia atrds. La misma puede emplearse para el andlisis por etapas de una
secuencia de valores de entrada donde cada salida esta influenciada no sélo por la entrada
actual, sino por el estado de la red en la etapa anterior. O sea, el estado computado con la
entrada provista a la red en el tiempo t, es usado junto a la entrada provista en el tiempo
t+1 para calcular el nuevo estado y la salida en t+1. Los operadores de desplazamiento
(shift operators) q' representados en las conexiones hacia atras sefialan la sincronizacion
de las dependencias entre etapas. Un exponente positivo advierte que la red requiere el
estado computado en etapas anteriores y un exponente negativo, que se requiere el estado

: 4
de etapas posteriores .

Existen otras arquitecturas, por ejemplo: las maquinas estocasticas (que usan las ideas de
la mecénica estadistica) y las redes Hopfield [Hil95], en las que todas las neuronas estan

conectadas entre si.

* El uso de exponentes negativos puede no tener sentido en redes donde se simula la
reconstruccion de sefiales en el tiempo; este tipo de exponentes se emplea con mayor
frecuencia en problemas de analisis de datos estructurales. A las redes que resuelven este tipo
de problema se le suele llamar recursivas, dejando el término recurrentes para aquellas donde
se manejen relaciones temporales. En todos los casos el uso de los shift operators es un recurso
para la notacién en las redes discretas.
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Capa Capa Capa
de Oculta de
Entrada Salida

o

feedback

offofc

Operador de
d e desplazamiento

Figura 1.3. Red recurrente discreta con una conexiéon hacia una etapa anterior.

Una vez caracterizado un problema, la topologia mas adecuada para su solucion debe ser
seleccionada de manera empirica. Por un lado la potencia de calculo para resolver los
problemas complejos depende directamente de la cantidad de neuronas (cantidad de
parametros libres) de que disponga la red, y por otro, un nimero muy elevado de éstas
puede afectar el desempeiio de los algoritmos de entrenamiento. Tal situacion conlleva a
adoptar soluciones de compromiso entre el poder de representacion de la red y su
simplicidad. Por lo general la aplicacién de heuristicas y técnicas especiales junto a la

experiencia del especialista constituyen la forma mas efectiva de abordar este problema.

1.2.4.3 Los Algoritmos de Aprendizaje.

Las redes neuronales poseen dos fases diferentes de trabajo: la fase de entrenamiento y la
fase operativa. Ambas pueden estar mezcladas en ciertos modelos. La fase operativa es
donde la red estd disponible para el trabajo en modo 6ptimo de acuerdo al problema que
trata de resolver. La fase de entrenamiento consiste en la aplicacion de alguna técnica
para lograr que la red ajuste sus parametros, de manera que aprenda los aspectos
esenciales del problema y logre la generalizacion de rasgos no previstos en el propio

proceso de entrenamiento.

Los algoritmos de entrenamiento constituyen métodos que se aplican sobre los modelos
de red para adaptar sus parametros libres y obtener un comportamiento determinado. Con
frecuencia los algoritmos de entrenamiento son caracterizados por la clase de topologias
sobre las que se aplica, los tipos de parametros libres que afecta (pesos de las conexiones
entre neuronas, parametros del algoritmo de entrenamiento, la topologia misma de la red,
etc.) y la regla de modificacion de los mismos (forma especifica en que los parametros

libres son afectados). Existe una amplia variedad de algoritmos de entrenamiento
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disponibles, la mayoria de ellos desarrollados para arquitecturas muy especificas. Cada
uno se clasifica usualmente en supervisado o no supervisado [Hil95]. Los algoritmos
supervisados son los que requieren, en su funcionamiento, informacién sobre las
respuestas esperadas de la red, y los no supervisados los que no la requieren. Los
algoritmos supervisados adaptan la red mediante la optimizacién de una funcidén de error
(que calcula las diferencias entre las respuestas deseadas y las obtenidas por el modelo,
tomando como referencia un conjunto de datos fijos denominado conjunto de
entrenamiento) sobre el espacio de los parametros libres del modelo. Las técnicas
supervisadas son caracterizadas por sus propiedades de convergencia global o local,
rapidez con que logran dicha convergencia y los recursos en tiempo y espacio que

requiere para su aplicacion.

Entre las técnicas de entrenamiento supervisado mas difundidas se encuentran aquellas
que basan su funcionamiento en el método del gradiente descendente [Trh64]. Entre
¢stas, el algoritmo Backpropagation (BP, aplicado a redes feed-forward de forma directa)
es el de mas amplio uso. Backpropagation aplica la técnica gradiente descendente para la
minimizacion del error de funcionamiento de la red. El error de la red para un patrén p
determinado puede calcularse como la semisuma de los errores cuadraticos de cada
unidad de salida al presentarse dicho patrén a la red:

1.15
E, (W)= (1.15)

;;} (di —y; )2
En la férmula (1.15), W es el conjunto de pesos de las conexiones de la red (parametros
libres), yi y di corresponden respectivamente a la salida actual y la salida esperada de la
i-ésima neurona de la red, dado un patrén de entrada determinado; O es el conjunto de
neuronas de salida. El error total de funcionamiento de la red puede tomarse como la
suma de los errores Ep(W) para cada uno de los patrones presentes en el conjunto de
entrenamiento. El error calculado por la formula (1.15) es empleado frecuentemente en
redes con funciones sigmoidales o lineales en la capa de salida. En tareas de clasificacion
multiple donde se emplea softmax como funcidon de activacion, el error de un patron
puede calcularse mediante la férmula conocida como cross-entropy para clasificacion

binomial o multiple (1.16).[Sch99]

Ep(W):_Zdiln(yi) (1.16)

ieO
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La funcion Ep(W) se representa sobre un espacio multidimensional de dimension igual al
nimero de pesos de la red. La busqueda de la solucion (conjunto de pesos) que minimice

el error se realiza de acuerdo a la formula (1.17).

SE (W) (1.17)

OW;

BP es capaz de calcular la magnitud de la influencia de cada peso sobre el error de
respuesta de la red y realizar un reajuste de los mismos de manera proporcional (por

medio de la constante de velocidad de entrenamiento &).

Las redes con aprendizaje no supervisado no requieren influencia externa para ajustar sus
parametros libres, o sea, no reciben informacion alguna sobre datos de entrenamiento. Su
funcionamiento se basa en la construccion de clases o categorias a partir de las
caracteristicas comunes extraidas a los datos de entrada presentados. Dada una entrada,
son capaces de construir la clase a la que pertenece, aun si la informacién brindada es
parcial o ruidosa. Entre las técnicas mas difundidas se encuentra el aprendizaje hebbiano
y el aprendizaje competitivo y cooperativo [Hil95]. En el aprendizaje hebbiano, la idea
basica consiste en establecer la actualizacion de los pesos entre neuronas a partir de una
magnitud proporcional a la activacion conjunta de éstas, de manera que una conexion es
reforzada si ocurre la activacion simultdnea de sus neuronas y es debilitada siempre que
una de ellas (o ambas) se encuentre desactivada. Entre los modelos mas conocidos se
encuentran las Memorias Asociativas Bidireccionales (Bidirectional Associative Memory
BAM) [Kos88]. En el aprendizaje competitivo y cooperativo las neuronas compiten entre
ellas a través de conexiones inhibitorias o participan cooperativamente a través de
conexiones excitadoras en la realizacion de una tarea dada. En este tipo de redes solo una
neurona o un grupo de ellas es activada cada vez que es presentado un patrén en la
entrada. La red evoluciona de acuerdo a las contribuciones de cada neurona hacia sus
vecinas, logrando sobresalir (activarse) o minimizar su influencia (desactivarse) total en
la respuesta final. Entre las técnicas mas representativas se encuentra la denominada
Learning Vector Quantization (LVQ) y los llamados mapas auto-organizativos (self-
organization maps) [Koh96], [Som99], [Tog92].

Referido al problema mencionado en el epigrafe anterior sobre la seleccion adecuada de
la topologia, han sido propuestas varias técnicas (para redes FFN y RNN) que permiten
su modificacion dinamicamente como parte del proceso de entrenamiento. Entre las
técnicas mas usadas se encuentran los algoritmos constructivos y la poda. Los métodos

constructivos, llamados también de crecimiento, permiten comenzar con una
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configuraciéon minima e ir afiadiendo neuronas y conexiones paulatinamente hasta
obtener una topologia adaptada al problema en cuestion (Cascade-correlation [Fah90],
Tiling, Upstart [Cam97]). La poda, al contrario, consiste en ir eliminando
progresivamente las neuronas y conexiones menos utiles a partir de una red neuronal con

una complejidad inicial arbitraria [Tin97], [Tin99].

1.2.4.4 Redes feedforward

La caracteristica fundamental de las redes FFN reside en que sus neuronas estan
conectadas a manera de grafo aciclico dirigido (con todos sus arcos en una sola
direccion). Este tipo de red define una relacion de orden parcial entre sus neuronas y con

frecuencia éstas pueden agruparse en forma de capas siguiendo dicha relacion.

Las redes Multi Layer Perceptron (MLP) constituyen un ejemplo genérico de las redes
FFN. En general se encuentran formadas por un conjunto de capas de neuronas ordenadas
secuencialmente de la forma siguiente: una capa de entrada, un conjunto de capas
intermedias denominadas capas ocultas y una capa de salida. En la figura 1.2 se muestra

un ejemplo tipico de este tipo de red.

o O
o

666

Capa Capa Capa
de Oculta de
Entrada Salida

Figura 1.2. Una red MLP de 3 capas.

Cuando la red no tiene capas ocultas (single-layer network) ésta corresponde al

Perceptron de Rosemblatt [Hil95], que constituyé el modelo precursor de las redes MLP.

La principal diferencia entre el perceptron y el MLP reside en la potencia de computo: el
perceptron solo es capaz de separar linealmente (por un hiperplano) las entradas; mientras
que el MLP, usando neuronas ocultas con funciones no lineales, es capaz de aproximar
cualquier tipo de funciéon continua y brindar excelentes resultados en las tareas de
clasificacion [Zur92], [HamO03]. El poder de representacion de las redes MLP esta
relacionado con la existencia de al menos una capa de neuronas ocultas no lineales, las

cuales transforman la entrada en una representacion interna. Esta representacion interna
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puede servir luego a las capas subsecuentes para resolver los problemas tratados. En este
sentido Lippman [Lip87] sefala el poder de representacion arbitrariamente complejo que

puede llegar a presentar un MLP de 4 capa.

1.2.4.5 Redes Recurrentes

Las redes recurrentes se consideran sistemas dindmicos cuyo estado evoluciona siguiendo
un marcado comportamiento no lineal. Como se describid en el acéapite anterior,
constituyen redes con conexiones de retroalimentacion (feedback) que exhiben dos tipos

basicos de funcionamiento [Son02], [Per90]:

Sistema auténomo convergente. Consiste en la evolucion hacia un estado estable (punto
fijo) siguiendo un proceso auténomo y partiendo de un conjunto de condiciones externas

fijas,

Sistema no auténomo no convergente. Consiste en la variacion del comportamiento en
el tiempo de manera no autéonoma, es decir exhibiendo cambios en el estado de las
neuronas a partir de la influencia de estimulos variables recibidos en la entrada de la red a

lo largo del tiempo.

El primer tipo de comportamiento permite realizar tareas de asociacion (como las
resueltas por los modelos de memorias asociativas [Hil95]), la generacion de sefiales con
condiciones iniciales fijas, etc. El segundo permite el andlisis y la reproduccion de
sefales bajo condiciones variables en el tiempo, asi como realizar tareas de clasificacion
y prediccion en estructuras de informacion complejas. En la figura 1.4 se muestra una red
recurrente sencilla que es capaz de resolver el problema del XOR con una evolucion

hacia un punto fijo [Per90].

La red de la figura 1.4 posee dos neuronas, una para cada una de las senales de entrada I1
e 12; una neurona de salida o y una neurona oculta h. Una conexion de retroalimentacion
(conexion recurrente) desde la neurona o hacia la neurona h permite que la salida de la
red dependa en cada momento del estado anterior. Suponiendo que la red trabaje
actualizando continuamente los estados de activacion de sus neuronas, la figura 1.5
muestra el funcionamiento de la misma en modo convergente (estabilizacion hacia un

punto fijo dependiente de las condiciones iniciales). En la figura se muestra el

0

y —0

informacion correspondiente (I1=1, 12=0).

comportamiento asintotico de la red una vez que se fija en sus entradas la
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0 tiempo

Figura 1.5. Funcionamiento convergente de la red recurrente para el problema XOR.

La figura 1.6 muestra el comportamiento de la red en modo no convergente. La diferencia
esencial es que la red no evoluciona esta vez hacia un estado estable, sino que varia su
salida de manera dindmica, exhibiendo un comportamiento dependiente en cada

momento de los valores de las sefiales de entrada.

De manera general, una red recurrente puede expresarse como un conjunto de ecuaciones
de la forma (1.18) [Zip95].

yi (1) = @; (x (1), 1;(1)) (1.18)

Donde yi denota el estado de activacion de la neurona i en el tiempo t,

Xi :Zijji (1.19)
i
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li(t) denota la entrada exterior de la neurona i y Pi la funciéon que gobierna el

comportamiento del estado de activacion de la neurona i en el tiempo t.

® i constituye una funcion influida por la estructura’ (topologia) de la red (expresado en
los valores de entrada netos xi) y por la funcidon de entrada li(t) que aporta las sefales

provenientes del exterior.

|
1 I ] k
| |2
0

A
\--\ Y;

»

0 tiempo

v

Figura 1.6. Funcionamiento no convergente de la red recurrente para el problema XOR.

Lo anteriormente dicho puede expresarse a través de las relaciones siguientes
1.20
N=W,GV,E)Li@f) [[@f=N| @ :f—g f.geFy (-0

LW,G(V,E) —>{@i by c ilE G e 3

N representa una red neuronal con una topologia que puede ser caracterizada por el grafo
dirigido G, con un conjunto de nodos (neuronas) V y un conjunto de arcos (conexiones)

E. Los pesos de las conexiones estan expresados en el vector W. Estos elementos

describen estructuralmente a la red. El conjunto de funciones de activacion {q)i} brinda

una caracterizacion dindmica del comportamiento de la red neuronal en el tiempo. La

., ., .. Bl o < .
segunda expresion representa la aplicaciéon L con dominio en R~ x3J (SR es el conjunto

’ Nétese que una red recurrente es, como otras redes, un flujo de funciones interactuando entre
si (la salida de una es la entrada de otras incluyéndose a ella misma ), por lo que una funcién de
activacion depende directamente de las demas, y la forma especifica de esta dependencia esta
determinada por la estructura de las conexiones.
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de los nimero reales y S el conjunto de los grafos dirigidos; cada elemento del conjunto
producto representa una topologia y un conjunto de pesos determinado para la red) e
imagen en el conjunto potencia del conjunto de las funciones que transforman una
funcion real en otra (en esta formalizacion solo se han tenido en cuenta las redes
recurrentes con dominio de trabajo en los reales). La aplicacion L expresa la relacion
existente entre estructura y comportamiento dindmico de las redes recurrentes [Zip95],
[Ati00], [Ts098], [HamO2a]. El objetivo principal de los investigadores en redes
recurrentes estriba en el conocimiento de dicha relacion y la produccion de técnicas
(algoritmos de entrenamiento, heuristicas) que permitan dominar su aplicacion, es decir,
encontrar las estructuras de redes adecuadas (topologias y pesos) para establecer un

comportamiento dinamico correspondiente a los problemas que se pretendan resolver.

Resolver un problema determinado significa frecuentemente (como en el caso del
problema XOR) ajustar las salidas de la red de manera que ésta exhiba el comportamiento
requerido (en el caso del problema XOR se requiere que la salida Y se aproxime al valor
1, cuando las sefiales de entrada sean diferentes, y al valor 0 cuando sean iguales). Los
valores de salida de la red a lo largo del tiempo son caracterizadas por las funciones de
activacion (que traducen una funcién de entrada I(t) en una funcion de salida y(t)); y éstas
a su vez dependen de la interaccion de los pardmetros libres (valores de los pesos en las
conexiones wij) en un entorno (topologia) determinado; por lo que, ajustar las salidas de
la red, significa encontrar la topologia G y el vector de pesos W que mejor aproximan
cada funcion de activacion de la red a la funcion real deseada. Esta situacion es valida
tanto para redes continuas como discretas. La diferencia sustancial entre estos dos tipos
de redes reside en los mecanismos que se emplean para deducir y aplicar las formulas

relativas a las técnicas de entrenamiento.

Las redes con funciones reales que operan sobre una escala de tiempo continua se
denominan redes recurrentes continuas. Igualmente se denomina redes recurrentes
discretas a aquellas que expresan el comportamiento del estado de activacion de las

neuronas solo en puntos determinados t0 , t1, ..., tn en el eje del tiempo.

Muchos algoritmos exactos y aproximados han sido desarrollados para el entrenamiento
de las redes recurrentes. La mayoria de ellos basan su trabajo en la técnica del gradiente

descendente y pueden ser agrupados, segiin Atiya [Ati00], en 5 clases generales:
e Backpropagation ThroughTime (BPTT),
e Forward Propagation o Real Time Recurrent Learning (RTRL),

e Fast Forward Propagation,
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e Funciones de Green
e Actualizacion en Bloque (Block Update).

Cada una de las formulaciones puede ser derivada para redes discretas y redes continuas
de forma muy similar. En el caso continuo las técnicas se reducen, por lo general, a la
aplicacion de herramientas matematicas propias a la solucion de sistemas de ecuaciones
diferenciales [Per90]; y en el caso discreto, la actualizacion de los estados de activacion
y de los pesos de las conexiones se realiza sincronicamente por etapas siguiendo un orden

determinado.

Entre las técnicas de gradiente descendente mas empleadas para el entrenamiento de
redes recurrentes se encuentran las variantes BPTT y RTRL [Zip95], [Bod01], [Ati00],
[Tso97], [Per90], [Trh64], [HamO03], [Wer90]. El algoritmo BPTT es una variante
extendida del backpropagation original que posee requerimientos de tiempo y memoria
crecientes, proporcional a la longitud de las secuencias que procesa. Solo es capaz de
reajustar sus pesos una vez que toda la secuencia de entrada ha sido procesada, por lo que
su aplicacion a entornos de tiempo real es restringida. RTRL es un algoritmo derivado del
BPTT por William y Zipser [Zip95] para obtener una version on-line del mismo. La
principal ventaja de este algoritmo radica en limitar considerablemente la cantidad de
memoria requerida por BPTT para su operacion, a la vez que disfruta de la generalidad de

aplicacion de este ultimo.

Existen variaciones del algoritmo BPTT (Backpropagation ThroughStructure, BPTS)
para procesar estructuras de datos jerarquicas sin necesidad de transformarlos a un
formato de secuencia. Starita y Sperduti [Sta97] han producido un enfoque sisteméatico
para adaptar redes recurrentes y algoritmos de entrenamiento al analisis de estructuras de
datos complejas. Hammer [Ham02] presenta un estudio sobre las redes recurrentes
aplicadas al procesamiento de estructuras de dato complejas; Siu-Yeung Cho [Cho03]

sefnala una heuristica que mejora el desempeno de BPTS.

Bengio [Ben94] realiza un analisis de la efectividad del BPTT aplicado a problemas
donde se exige el aprendizaje de dependencias en secuencias muy grandes. Sefala la
imposibilidad de lograr, bajo ciertas circunstancias, el aprendizaje adecuado de cadenas
de dependencias muy largas y a la vez lograr la capacidad de generalizacion en entornos
ruidosos (problema del desvanecimiento del gradiente). A partir de un andlisis teorico y
experimental aporta sugerencias para mejorar los algoritmos y brindar conocimiento a

priori en el proceso de entrenamiento.
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Hammer brinda un informe abarcador en [Ham02a] sobre las perspectiva actuales de
desarrollo de los algoritmos de aprendizaje en redes neuronales recurrentes. En el
siguiente epigrafe centramos nuestra atencion en el algoritmo Backpropagation

ThroughTime para modelos de redes discretas.

1.2.5 Redes Recurrentes Discretas. Backpropagation ThroughTime
(BPTT).

Una red discreta conserva el principio de funcionamiento general para las redes

recurrentes, la diferencia radica en que la actualizacion del estado de activacion de cada

neurona se realiza en momentos puntuales de tiempo tl, t2,...tn, etc. La red para el

problema XOR de la figura 1.4 trabajando en modo convergente podria mostrar un

comportamiento discretizado en el tiempo como se aprecia en la figura 1.7.

En cada momento de tiempo ti la funciéon de activaciéon propia de cada neurona es
calculada siguiendo el orden correspondiente. En la variante discreta de la red XOR
resulta contradictorio la actualizacion simultdnea de la neurona de salida 0 y la neurona
oculta h, pues existe un ciclo de dependencia. En este caso, para ¢l calculo de la entrada
neta de las neuronas 0 y h se emplean los valores de activacion calculados en el
momento de tiempo anterior (deben prefijarse los valores de los estados de activacion
para estas neuronas en el momento to, usualmente se escoge el valor 0). Si aplicamos esta
idea regresivamente desde el momento t; hacia ty podemos establecer una relacién de

dependencia como la que se muestra en la figura 1.8.
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Figura 1.7. Funcionamiento convergente de una red recurrente discreta para el problema XOR.
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La red neuronal asi obtenida no es mas que el resultado de la replicacion de la red
recurrente original (desprovista de las conexiones recurrentes) una vez por momento
(etapa) de tiempo considerado en la secuencia. Las conexiones recurrentes conectan la
neurona origen de la etapa anterior con la neurona destino en la etapa proxima. Cada
conexion replicada es exactamente el mismo pardmetro y comparte su valor wij en todas
las etapas. El proceso mediante el cual se obtiene la red aumentada a partir de la red
recurrente original se denomina despliegue (unfolding). Notese que la red desplegada no
es mas que una red feed-forward, y es susceptible de la aplicaciéon del algoritmo
Backpropagation para su entrenamiento. Esta es precisamente la idea subyacente en el
algoritmo BPTT.

La red discreta puede representarse mas concisamente con el empleo de los operadores de

desplazamiento (shift operators). La figura 1.9 muestra las conexiones hacia la etapa

%/H

posterior con el operador d+1.
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Figura 1.8. Unfolding de la red recurrente discreta para el problema XOR.
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a

Figura 1.9. Red Recurrente Discreta para el problema XOR con operadores de desplazamiento.

0

I, \@
En el ejemplo descrito hemos supuesto la conexion recurrente desde la etapa inmediata
anterior. En sentido general, la conexion puede realizarse con un desplazamiento (delay)
mayor que la unidad. Esta propiedad se emplea cuando se requiere que la red calcule los
estados de las proximas etapas a partir de una informacion histérica mas larga (la
memoria de almacenamiento de los estados anteriores puede hacerse tan larga como se

necesite, siempre que los algoritmos de entrenamiento puedan hacer un uso efectivo de
ella [Ben94]).

Para las redes discretas la formulacion (1.20) puede ser expresada mas especificamente

Ccomo.
yi() = f(x (1) (1.21)
X (8)= 2 Y, (OW; + 2 XJ W, + >y, (t=7)w, (1.22)

jeu jel jes

f se refiere a la funcion de activacion del modelo de la neurona (frecuentemente una
variante sigmoidal o tangencial); U denota los indices de las neuronas de la red (sin
considerar las neuronas de entrada), I los indices de las neuronas de entrada, X;" es la j-

ésima neurona de entrada. S denota los indices de las neuronas que almacenan la

. . . . 7. 20
informacion de estados anteriores de la red (memoria de estado). “ es una
magnitud entera que refiere el desplazamiento de las conexiones feedback en el tiempo
(shift operator q7, q).

29



Capitulol

Mais concisamente:

X;(t) = sz(t_fij W (1.23)
jeU,jel
{yj’j eU
Zi = in - :
Xi, el

La notacion shift operator puede usarse indistintamente siendo q* zj = zj(t -1).

BPTT consiste en aplicar el proceso de unfolding a la red recurrente original, y ejecutar
Backpropagation a la red feed-forward obtenida. Backpropagation posee dos fases: la
primera, el calculo de las salidas de las neuronas de la red (proceso forward), la segunda,
la propagacion del error hacia atras (proceso backward). En el proceso de
retropropagacion del error cada neurona j es caracterizada por una magnitud de error 9j.
Para neuronas de la capa de salida (funcidon de activacion sigmoidal) esta magnitud se

calcula segun:
o) =(d;-ypy;d-yj) (124)
Para neuronas ocultas:

o;=y;d-y)) ZWijéi (1.25)

ieSuc(j)
La actualizacion de los pesos de las conexiones se realiza segln:

Awtji+1 —ad)y, (1.26)

Donde a corresponde a la tasa de convergencia.

En la formula, t no se refiere a las etapas de la red recurrente sino a un ordenamiento

sucesivo de las actualizaciones de los pesos en el proceso de entrenamiento.

Suponiendo una red recurrente N y un conjunto de secuencias de valores de entrada y
salida (conjunto de entrenamiento); un orden general de los pasos del algoritmo podria

SEr:
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P«——LearningParameters &<«——MeanError

se—{(1.d)}

, Learning Pattern Set
E<—0 VseS

N’'«——Unfolding(N,

S

)
O«—— Fordware(N',T)
e, «——& —errorBackware(N',d,,0, P)

N «—— ActualizeSharedWeights(N")

E<«—E +¢

E<—E.
S|

If E>¢ goto 1
End.

La entrada del algoritmo consiste en un conjunto de patrones de entrenamiento

(secuencia de entrada I con su correspondiente salida d ), los parametros de

entrenamiento P, y el error medio de entrenamiento 4 esperado sobre el conjunto S. El
primer paso consiste en la aplicacion del procedimiento backpropagation en la red feed-
forward N’ asociada a la red recurrente original, que es obtenida por el unfolding sobre
cada secuencia de entrada particular (1.a — 1.c). Las conexiones replicadas en la red N’
que corresponden a la misma conexion original en la red N se consideran un solo
pardmetro libre compartido (usualmente las actualizaciones diferentes de este mismo
parametro obtenidas por el proceso de retropropagacion en las distintas etapas, son
combinadas para obtener un unico resultado de actualizacion sobre la red original N). El
paso 1.d realiza la actualizacion de cada conexion compartida wij de la red original N a
partir de los valores Awijt correspondientes en cada etapa. Una posible forma de
combinar estos valores podria ser la simple suma de las actualizaciones obtenidas en cada
etapa [BodO1], [Son02], [Bal02], [BalO1].
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t

La siguiente etapa verifica si se ha superado el pardmetro de error aceptable para el

aprendizaje y concluye la ejecucion.

1.3 Trabajos relacionados en la clasificacion de resistencia a
farmacos del VIH.

Varios métodos estadisticos han sido usados para investigar la relaciéon entre los
resultados de ensayos genotipicos y fenotipicos del VIH-1. Analisis de cluster, andlisis
discriminante linear, métricas de almacenamiento heuristico, el vecino mas cercano,
redes neuronales y arboles de decision han sido usados para correlacionar la
susceptibilidad a la droga con el genotipo. Sin embargo, el problema de relacionar el
resultado de ensayos genotipicos y fenotipicos proveen varios retos y el éxito de esos
métodos han sido mezclados. Primeramente, el fenotipo debe ser considerado como una
consecuencia de un nimero largo de posibles mutaciones. Como previamente se ha
mencionado, éste estd compuesto por el hecho de que el efecto de mutaciones a cualquier
posicion dada es influenciado por la presencia de mutaciones a otras posiciones y es, sin

embargo, necesario para detectar interacciones globales.

El uso de analisis de cluster y andlisis discriminante linear es descrito en [Sev00]. Los
resultados de la investigacion de mutaciones de resistencia a drogas de dos inhibidores de
la Proteasa (SQV y IDV) fueron comparados. En particular, ambos andlisis fueron tutiles
para identificar la asociacion de mutaciones a las posiciones de los aminoacidos 10, 63,

71y 90 con resistencia in vitro a SQV y IDV.

Tipicamente un conjunto de indicadores de variables es creado para cada posicion de
aminoacido y un vector de variables de indicador es entonces usado para representar una
secuencia. La distancia entre dos secuencias puede entonces ser definida como la
distancia Euclidiana estandar entre los dos vectores correspondientes. Tal medida puede
ser usada entonces para crear grupos de secuencias de aminodcidos con genotipos
similares. Sin embargo, la distancia entre todos los pares de miembros de los dos grupos
puede ser definida como el promedio de las distancias individuales entre todos los pares
de miembros de los dos grupos. Crear jerarquias de tales grupos o clusters entonces
facilita la investigacion del grado para el cual similares genotipos tienen fenotipos

similares [Jam04].

Por otro lado, el andlisis discriminante linear puede ser usado para determinar cudles

mutaciones predicen mejor la sensibilidad a las drogas, como definido por el valor
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fenotipico IC50. Un conjunto de datos consistente de pares de genotipo y fenotipo es
dividido en dos grupos, resistentes o susceptibles, dependiendo del cut-off de IC50. Una
funcion discriminante linear es entonces usada para predecir a cudl grupo pertenece un
genotipo desconocido. Donde la funcién discriminante es simplemente una combinacion

linear de predictores o variables de indicadores.

En contraste, una simple métrica es usada en [ScmO0] para predecir la resistencia a
inhibidores de la Proteasa. Aqui fue analizada una base de datos de pares de genotipo y
fenotipo. Fue encontrado que estos ejemplos con uno o dos mutaciones en la Proteasa
fueron susceptibles fenotipicamente y ejemplos con 5 o mdas mutaciones fueron
resistentes contra todos los inhibidores. Una lista de todas las mutaciones presente en la
base de datos fue compilada y dividida hacia dos grupos. Esto fue mejorado por la
incorporacion de una base secundaria que simplemente tiene en cuenta el numero total de
mutaciones asociadas a resistencia en la Proteasa. Este logré una sensibilidad alta (92.5-
98.5%) pero especificidad baja (57.9-77.3%) en la base de prueba.

En [Wan03] las redes neuronales fueron usadas para predecir resistencia a lopinavir
desde genotipo. En [Wan03] dos modelos de redes neuronales fueron desarrollados. El
primero fue basado en cambios de 11 posiciones de aminoacidos en la Proteasa, como
descrito en la literatura, y la segunda fue basada en 28 posiciones de aminoacidos
resultando de analisis de preponderancia de categoria. Un conjunto de 1322 ejemplos de
clinicas fueron utilizados para entrenar, validar y probar los modelos. Los resultados
fueron expresados en términos del coeficiente de correlacion. En términos simples de
coeficiente de correlacion indica a cudles extender la prediccion y valores de verdad en
linea recta. Fue encontrada que el modelo de 28 mutaciones probado para ser mas exacto
que el modelo de 11 mutaciones para predecir la resistencia del lopinavir.

Alternativamente los clasificadores con arboles de decision fueron generados por medio
de divisiones recursivas en [Bee02]. Estos modelos fueron entonces usados para
identificar caracteristicas de los patrones de genotipo de resistencia para 14
antirretrovirales. Se usaron divisiones recursivas para la construccion de un éarbol de
decision. Los algoritmos de divisiones recursivas comienzan por dividir una poblacion de
datos a sub-poblaciones pro la determinacién de un atributo que es mejor divisor de la
poblacion inicial. Contintia por repetir la identificacion repetida de atributos que dividen
mejor cada sub-poblacion resultante. Una vez que una sub-poblacion contiene individuos
del mismo tipo no se hacen mas divisiones y se asigna la clasificacion a esta poblacion.
Un caso desconocido es entonces dado a una clasificacion por el ordenamiento bajo el

arbol desde la raiz hasta una hoja usando el atributo como prueba especifica. Aqui la
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poblacion inicial fue una base de casos de pares de genotipo fenotipo, consistiendo de
471 ejemplos clinicos. Para cada droga en el estudio, se construye un arbol de decision
para predecir la resistencia desde el genotipo usando una division recursiva. Estos
modelos fueron calculados usando experimentos leave-one-out y errores de prediccion

estuvieron en el rango 9.6-32%.

En [Jam04] se pueden ver los tltimos resultados reportados. Aqui se utiliz6 una variante
de arbol de decision y el algoritmo KNN para predecir la resistencia donde se obtuvieron
buenos resultados comparandolos con los resultados reportados en [Bee02] descritos
anteriormente. Para los arboles de decision los errores de prediccion estaban entre 6.0 y
24.7%, obteniéndose buenos resultados para unos farmacos y malos para otros, pero
fueron superiores a los reportados anteriormente que estaban entre 8.1 y 51%. Con el

KNN se obtuvieron errores de prediccion entre 18 y 46.2 %.

1.4 Posibilidades de uso de nuevas energias.

Uno de los pasos para aplicar un método de clasificacion, como se ha dicho
anteriormente, es encontrar unos descriptores para representar la informacion de entrada.
En algunos trabajos se usa la simple representacion de vectores de de 20 elementos para
representar cada aminoacido, donde tiene valor uno el elemento que coincide con la
posicion del aminoacido que representa y cero todos los demas. En [Jam04] y [Bee02] se
utilizan los profile de informacion mutua para representar cada secuencia de la enzima de

la Proteasa. Esta representacion ha dado buenos resultados para representar la secuencia.

En busca de una representacion légica se analizd6 que la energia de contacto de los
aminodcidos es la que propicia y determina el despliegue de la enzima en el espacio (Ver
Anexo 6). El cambio de un aminodcido influye en el cambio de la energia del aminoéacido
para atraer al resto de los aminoacidos, y este cambio influye en la estructura 3D de la
enzima. Por esta razon en este trabajo se usa la energia para representar los aminoacidos

de la secuencia de la Proteasa.

En [Miy94] se mostr6 que las energias de contacto cambian la estructura de la proteina.
El reemplazo de un simple aminoacido es suficiente para los valores observados de las

energias libres cambien. [Miy96].

1.5 Conclusiones parciales. Hipotesis de Investigacion.

En este capitulo se abordo el estado del arte para los problemas de clasificacion de la

resistencia a farmacos del VIH, donde se introduce la problematica desde el punto de
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vista bioldgico, los métodos de clasificacion mas usados y los resultados alcanzados para

predecir esta resistencia hasta el momento.

En [Jam04] y [Bee02] podemos ver los trabajos mas recientes para la clasificacion de
resistencia de enzimas como la Proteasa del VIH. En estos dos trabajos usan métodos de
clasificacion como KNN, arboles de decision y SVM. En este trabajo pretendemos usar
SVM también y comparar esos resultados con los que se alcancen usando redes
neuronales MLP y redes recurrentes bidireccionales. El uso de estos métodos sera

descrito en el proximo capitulo.

Como se ha dicho antes el inhibidor de la Proteasa se une al sitio activo de la misma. En
la préctica es necesario ver la estructura 3D de esta enzima que es la que le permite a los
cientificos buscar la forma del farmaco para que acople en el sitio activo. Precisamente,
como se ha explicado aqui el cambio de un aminodcido cambia energia de contacto de los
mismo y asi su despliegue en el espacio, cambiando su estructura tridimensional. Por
todo esto se ha escogido la energia de contacto como un descriptor de los aminoéacidos de

la secuencia de la Proteasa para este problema.

Para este problemas se han planteado las siguientes hipotesis:

1 Las energias de contacto de los aminoacidos pueden ser una buena representacion
para la Proteasa en aras de predecir la resistencia de la misma ante determinados

farmacos.

2 Es posible usar redes recurrentes bidireccionales para predecir la resistencia de

mutaciones de la Proteasa ante determinados farmacos.
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Capitulo Il: Modelacion del problema de clasificacion de
la resistencia a farmacos del VIH.

Como se explico en el epigrafe 1.2 el disefio de un sistema de aprendizaje, tiene como
pasos: la definicion de la tarea, la forma de medir el aprendizaje del sistema, la
experiencia para el entrenamiento, la definicion de la funciéon objetivo y por tltimo la

seleccion del mecanismo de aprendizaje.

Los dos primeros pasos se puede decir que ayudan a la definicion de la problemadtica. El

resto ayudan a la busqueda del método de solucion para ese problema.

Como el problema que estamos analizando es de clasificacion, ya habiamos dicho que la
tarea consiste en tomar cada instancia y asignarla a una clase particular. En este trabajo la
tarea especifica podemos definirla como: la clasificacion de secuencias de la Proteasa en
resistentes o susceptible ante el farmaco analizado. En nuestro caso como son 7 fA&rmacos

estamos en presencia de 7 problemas de clasificacion, uno para cada farmaco.

La medida de representacion estard dada por el porciento de secuencias correctamente
clasificadas, que es precisamente lo que me dara una idea del aprendizaje del método que

se analice.

La experiencia para el entrenamiento y el tipo exacto del conocimiento aprendido es

precisamente lo que explicaremos en el siguiente epigrafe.

2.1 Construccidén de las Bases de Conocimiento para la
clasificacion de resistencia a 7 farmacos del VIH.

Después de definir la tarea y la medida de representacion del problema, queda definida

nuestra problematica. El tercer paso es buscar la informacion que servird de

entrenamiento al sistema.

Existen varias bases de datos con informacion disponible relacionando los pares de
genotipo y fenotipo de la Proteasa del VIH. Debido a la variabilidad de esta enzima por
su poder de mutacidn existe gran cantidad de casos. Las bases de datos mas conocidas y
con mas casos disponibles son: “Los Alamos” y “Stanford HIV Resistance Database”.
Estas son las bases de datos mas usadas para experimentos relacionados con este
problema. La primera contiene la informacion de la secuencia de codones de la Proteasa

y la segunda la informacion de la secuencia de aminodacidos.

La representacion de la estructura primaria de una secuencia en codones tiene mas

informacion que la representacion mediante la secuencia de aminoacidos. Para un mismo
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aminodcido pueden codificar varios codones, de hecho existen 20 aminoacidos y 64
codones diferentes (Ver Codigo Genético en el Anexo2). Haciendo este analisis se puede
ver que el uso de los casos de esta base de datos podia ser importante, pues se contaba
con una representacion mas completa de la enzima de la Proteasa. Pero por otro lado se
tenia el problema de la representacion de la resistencia asociada al fArmaco, pues en esta

base no se reporta la misma en todos los casos.

A partir de la bibliografia reportada se encontro la resistencia asociada a todos los casos
de la base pero su representacion es muy variada, ya que existen varias formas para medir
la resistencia y los autores las usan indistintamente. No se encontrd via de unificar estas

medidas y por esta razon se decidié desechar estos casos.

En la base de datos de Stanford la representacion de la enzima de la Proteasa esta basada
en la secuencia primaria de la misma descrita por los aminoacidos que la conforman. Esta
base contiene informacion a cerca de 7 farmacos, y puede ser bajada en:
http://hivdb.stanford.edu/cgibin/PIResiNote.cgi.

En la figura 2.1 se puede ver la estructura de la base de datos de Stanford, donde cada
caso esta descrito por el fenotipo y genotipo. El genotipo esta representado por el listado
de las posiciones mutadas y el aminodcido que fue cambiado. El fenotipo esta
representado por el factor de resistencia basado en la concentracion de cada uno de los 7

inhibidores de la Proteasa como se explico en el epigrafe 1.1.4.2 (ver ecuacion 1.1).
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Figura 2.1 Base de datos de Stanford
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Las mutaciones que describen a cada secuencia estan basadas en una secuencia
referencia, HXB2, que es conocida como secuencia del virus salvaje. Para reconstruir
cada secuencia reportada en la base de datos se toma la secuencia de la enzima del HXB2
y se cambian los aminoacidos de las posiciones que se listan por el aminoacido

correspondiente, tal y como se muestra en la fig2.2.

T3 ® 101, 17E, 37D, 43T, 48V, 54V, 43P, 475, 71V, 771, 82A

10L, 17E, 37D, 43T, 48V, 34V, 63P, 675,

Walor del factor de IV, TTLEIA
resistencia para SEW

secuencia de referencia

,

Fatin. Y
genotipo de |3 secuencia reconstruids | ] “ ] " I ] | | | | |

Posicion 17 =E

valores de los stributos

Figura 2.2 Conversion de los casos de la base de Stanford para la base de conocimientos.

De esta manera ya contamos con la informacion de experiencia que necesitamos para
nuestro problema, o sea una base con un conjunto de secuencias mutadas de la Proteasa
del VIH a la que se le hace corresponder la resistencia del farmaco que se analice. Por lo
que podemos decir que tenemos 7 bases de casos con esta informacion, una para cada
farmaco. Hasta ahora ya tenemos nuestro problema de aprendizaje bien definido, el
proximo paso en la modelacion del sistema de clasificacion es definir la funcion objetivo,

0 sea una representacion para este conocimiento.

Por todo lo analizado en el epigrafe 1.4, se seleccion6d la energia de contacto de los
aminodcidos para representar la secuencia de la Proteasa. En este problema vamos a
analizar dos representaciones, una con la energia asociada a cada aminoécido y otra con
la variacién de la energia con respecto a la secuencia de referencia, o sea que en las
posiciones en que la secuencia analizada haya mutado habra una variacion de energia y
en el resto no habrd variacion. A esta variacion le denominaremos en lo adelante

AEnergia.
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En la secuencia reconstruida, para cada caso, en la primera variante, se sustituyo cada
aminoacido por la energia de contacto correspondiente. Y de esta manera cada caso tiene
99 parametros de entrada, ya que la secuencia de la Proteasa tiene una longitud de 99
aminodcidos. Y en la segunda variante de representacion se hizo de igual manera, pero

sustituyendo por la AEnergia.

La clase de cada caso estd basada en el factor de resistencia para el que, segin la
bibliografia [Jam04], se defini6 un corte (cut-off) para cada fArmaco, que casualmente en
el caso de estos 7 farmacos es el mismo: 3.5. Si la resistencia es superior al corte se
clasifica en resistente, pues significa que hay que suministrar mds de 3.5 veces la
concentracion del farmaco para inhibir la Proteasa que se estd analizando que la
secuencia de referencia, y en caso de ser menor que 3.5 se clasifica como susceptible. De

esta manera el problema de convierte en un problema de clasificacion de dos clases.
La funcidn objetivo se define como:

F:C-> 0,

99 . . -
donde, Ce R™ , para este caso la base consta con secuencias de igual tamafio, 99
aminoacidos. Cada elemento de C es un aminoacido representado por su Energia o

AEnergia que es un valor real, o sea C va a representar la secuencia de la Proteasa.
O = {resistente, susceptible}.

De los casos de la base de datos se eliminaron aquellos que tenian cambios por
aminoacidos desconocidos, para eliminar la ausencia de informacién. En total se
construyeron 7 bases de conocimiento, con la cantidad de casos que se muestra en la tabla
2.1.

Farmaco | Numero de casos
SQV 386
LPV 175
RTV 306
APV 373
INV 377
ATV 121
NFV 403

Table 2.1. Numero de casos en las bases de conocimiento de cada farmaco.
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Finalmente ya tenemos nuestro disefio del problema, s6lo nos queda buscar el mecanismo
de aprendizaje apropiado. Para esto seleccionamos 3 variantes: SVM, redes neuronales

MLP y redes recurrentes bidireccionales, que serdn descritos en los proximos epigrafes.

2.2 Uso de SVM para predecir la resistencia

Como se describio en el epigrafe 1.2.3, SVM es un método nuevo que puede usarse en
problemas de clasificacion y que ha demostrado sus potencialidades en algunas
aplicaciones. Ademds en [Bee(02] son usados, precisamente, para resolver el problema
que nos acomete, siendo justamente el método con mejores resultados reportado hasta el

momento.

Actualmente existen varios software para crear SVM. En este trabajo se uso la biblioteca
LIBSVM desarrollada por Chang en [Cha0l] para el entrenamiento y prueba de SVM
para estas bases de conocimiento, con vistas a comparar los resultados con los obtenidos
en [Bee02], donde fue utilizado también. De esta forma se intentaba comprobar que el
uso de las energias como descriptores de la secuencia era satisfactorio y efectivamente

podian ser usadas como pardmetros de entrada en este problema.

Este software permite hacer clasificacion lineal y no lineal. Para la clasificacién no lineal

tiene los 3 kernel descritos en el epigrafe 1.2.3 (Ver ecuaciones 1.11, 1.12 'y 1.13).

2.3 Uso de MLP para predecir laresistencia

El Multilayer Perceptron es un modelo de red neuronal artificial que simula una de las
incontables funciones de nuestro sistema nervioso: la clasificacion. Para esto, se vale de
la simulacion estructural y funcional de parte del mismo. Justamente ésta fue una de las
causas por las que se escogié el MLP para aplicarlo a este problema. Como los casos de
las bases con que contamos tienen secuencias con una longitud fija, se hizo posible el uso

de estas redes.

Dada la complejidad de la labor de disefio e implementacioén de los MLP y la lentitud con
que se ejecutaban estos procesos se han elaborado softwares que ayudan al disefiador de
la red en estas tareas y que implementan algoritmos de entrenamiento que logran iguales
resultados que los tradicionales, en intervalos menores de tiempo. SmartMLP, es una
aplicacion desarrollada justamente para facilitar el manejo de este tipo de redes. Esta
aplicacion permite crear, entrenar y explotar un MLP. Es dificil definir a priori que
cantidad de capas y neuronas se necesitan para un problema dado. El uso de este

programa ayuda a construir distintas RNA vy al final el usuario puede decidir cual usar.
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2.3.1 Facilidades del SmartMLP

SmartMLP hizo algunas mejoras del algoritmo de entrenamiento Backpropagation, para

lograr una mayor eficiencia de éste. Se le realizaron varios cambios y adiciones. Las

mejoras introducidas fueron las siguientes:

Uso de una funcion heuristica para el calculo del coeficiente de aprendizaje. Esto
contribuye a mejorar la convergencia del algoritmo, acelerando la velocidad del

mismo:

77=JN5+N§+---+N§ @.1)

donde N; es la cantidad de ejemplos del conjunto de aprendizaje pertenecientes a

la clase i y n es total de clases
Normalizacion de las entradas.

Introduccién de técnicas pedagdgicas de seleccion de ejemplos durante el
entrenamiento. Especificamente Repetir Hasta Aprender (RHA), la cual
contribuye a que cada actualizacion de pesos se haga basandose en los ejemplos
que generan mayor error, por tanto el cambio en los pesos es mayor y por
consiguiente la cantidad de pasos a dar para alcanzar los pesos adecuados es

menor.

Adicion de un término adicional a la funcidén de actualizacion de pesos —Método
del Momento -, el cual provoca que la red tienda a mantener la direccion en la
actualizacion que llevaba. De manera que si la red estd convergiendo hacia un
minimo y se lo salta, adquiriendo con esto un sentido contrario al que llevaba, la
inercia de la actualizacion hard que los pasos siguientes sean menores, intentando

atraer nuevamente a la red hacia el minimo.

Inclusién de dos criterios de paradas extras que pueden contribuir a eliminar

iteraciones innecesarias del algoritmo de entrenamiento.

Analizando todas estas mejoras que introduce esta aplicacion, se decidid su uso para la

construccion de un MLP para cada uno de los 7 farmacos. La red construida para cada

farmaco tiene una estructura como la de la figura 2.4. Como se puede ver, la red tiene tres

capas, una capa de entrada que tiene 99 neuronas de entrada una asociada a cada

descriptor, una capa oculta con N neuronas y una capa de salida con 2 neuronas, una para

cada clase (susceptible y resistente).
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Como sabemos, uno de los problemas cuando usamos estas redes neuronales es definir el
nimero de capas ocultas y la cantidad de neuronas que tendran. Se hicieron pruebas con
varias variantes, quedando como las de mejores resultados, en el caso de las redes con
entrada como energias de contacto una capa oculta con 4 neuronas, y en el caso del

cambio de energia(4Energia) una capa oculta con 20 neuronas.

X0

Capa de
Salida

Oculta
98

Capa de
Entrada

Figura 2.3 Topologia de las redes MLP usadas para clasificar la resistencia a cada

farmaco

Se us6 como pardmetro a., el calculado automaticamente por el software, descrito en la
ecuacion 2.1, que tiene en cuenta el tamafio de la muestra. Los valores se muestran en la
tabla 2.2. Véase que el pardmetro tiene igual valor independientemente de la
representacion, pues éste, como se muestra en la ecuacion 2.1, depende solo del la

cantidad de ejemplos de la muestra, por clases.

Y se us6 como parametro B, 0.9 para todas las redes, tanto las construidas para la
representacion con Energia, como para las construidas con la representacion con

AEnergia.
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Valor del a para redes
Farmaco | con Energia y AEnergia
SQV 0.0037878
LPV 0.0085714
RTV 0.0047468
APV 0.0040214
INV 0.0039787
ATV 0.0123966
NFV 0.0037220

Tabla 2.2 Valores del alfa calculado por SmartMLP para cada red neuronal.

2.4 Redes Recurrentes Bidireccionales Dinamicas como
meétodo de clasificacion de resistencia.

La creacién de métodos de aprendizaje computacionales ha estado basada en lo que el
hombre conoce de su propio aprendizaje. Seria bueno poder disefiar un problema y que la
propia naturaleza del problema nos llevara al disefio de un método como las redes

neuronales.

Si pensamos un poco en el problema que estamos analizando aqui, como se describio en
el capitulo anterior estamos en presencia de un problema de bioinformatica, donde
pretendemos a partir de la informacién de la secuencia primaria de la Proteasa del VIH
predecir su resistencia ante un inhibidor. En la practica el hombre la via mas segura seria
ver la estructura tridimensional de dicha enzima y la estructura del fArmaco y probar su

acople.

Partiendo de esto, podemos tratar primero de representar la secuencia de forma que
brinde informacion asociada con su estructura 3D. La via que escogimos para esto es

precisamente la representacion basada en la Energia y AEnergia.

Por otro lado, tenemos que la interaccion de los aminoacidos por la atraccion de la
energia determina la posicion final de los aminoacidos en el espacio, que es muy
diferente a la estructura lineal de la secuencia primaria, teniendo en cuanta esto puede ser
importante que la secuencia se analice como un todo o que, si se particiona, cada parte

tenga en cuenta el resto de las partes de la secuencia.
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Los problemas de aprendizaje de secuencias, todavia hoy en dia se exploran, a pesar de
las numerosas aplicaciones que se han desarrollado. En particular, la traslacién secuencial
es generalmente una tarea dura y los modelos actuales parecen tener varias limitaciones.

Una de estas limitaciones es la suposicion de que el sistema es causal [Bal00].

Un sistema dindmico se denomina causal si la salida en el tiempo t no depende de
entradas futuras. Y se denomina no-causal si en la salida del tiempo t se tiene en cuenta la
informacion de los tiempos pasados y futuros. Para ciertas categorias de secuencias
finitas, la informacion del tiempo pasado y futuro es muy importante, por ejemplo para el
ADN vy las secuencias de proteinas, donde la secuencia puede depender fuertemente de
eventos localizados arriba y debajo de la region que se analiza, algunas veces a distancias
considerables, como por ejemplo en la prediccion de estructuras, donde la secuencia

primaria no indica como estan dispuestas [Wan03].

Precisamente en nuestro problema se necesita tratar la secuencia de forma que ésta reciba
informacion de todos los aminoacidos que tiene a la derecha y todos los que tiene a la

izquierda. Por este motivo se decidiod el uso de una red no-causal.

Después de este analisis se decidid que una estructura de red neuronal donde la secuencia
se analizara en tres tiempos, de forma que el tiempo del medio tuviera en cuenta el

primero y el tercero pudiera representar un poco mejor la naturaleza del problema.

Otro de los problemas que se tuvo en cuenta para la eleccion del método de aprendizaje
es que se esta trabajando con mutaciones de secuencias. Una secuencia puede mutar de
tres formas: por el simple cambio de un aminoécido, por la insercion o por la eliminacion
de un aminoécido. En el caso de la primera, la longitud de la secuencia se mantiene, pero
el caso de las dos tultimas la longitud varia. Teniendo en cuenta esto para que nuestro
sistema pueda predecir una secuencia mutada producida por inserciones y/o

eliminaciones, necesitamos un método que me permita una entrada dinamica.

Los modelos conexionistas para el aprendizaje en los dominios secuenciales son,
usualmente, sistemas dindmicos que necesitan estados ocultos para almacenar
informacion contextual. Estos modelos pueden adaptarse a tiempos variables, en
dependencia de las entradas del mismo, lo cual puede permitir el trabajo con secuencias

de tamarfos diferentes.
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Existen varias topologias para redes recurrentes que han sido usadas en la literatura para
resolver diferentes problemas. Dentro de los problemas de bioinformatica en [Bal02] se
describe una topologia bidireccional dinamica que se usa para prediccion de estructuras

secundarias.

Debido a esto, se decidio el uso de redes bidireccionales dinamicas, como otro método de

aprendizaje para resolver el problema.

Esta topologia desarrollada por Baldi, consiste de dos bloques de contexto, uno que con
recurrencia al pasado y otro con recurrencia al futuro. En cada tiempo t, entiéndase como
pasado aquellas capas que tienen conexiones que dependen de tiempos menores que t y

como futuro, aquellas que dependen de tiempos mayores que t.

En la figura 2.4 se muestra un ejemplo de esta topologia para nuestro problema. Téngase
en cuenta, que en la figura, cada una de las flechas que van de capa a capa, significan que
hay conexién de todas las neuronas de la capa origen con todas las neuronas de la capa
destino. Las flechas discontinuas representan las conexiones en el tiempo, tal y como se
describi6 en el capitulo anterior el operador de desplazamiento q"' significa que la
conexion viene desde un tiempo inmediato anterior, y el operador q' significa que la
conexion viene del tiempo inmediato posterior. Esto puede verse mas claro cuando la red
se despliega en el tiempo, como se muestra en la figura 2.5, que el tiempo t, en este caso
el 2, depende del 1 y del 3 a la vez. En el caso del tiempo 1 que no tiene tiempo anterior
por tanto las neuronas de la parte derecha se inicializan en cero y ocurre igual en el caso
del tiempo 3, pero para las neuronas de la capa de la izquierda, pues no tiene tiempo

futuro.
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Figura 2.4 Topologia de una Red Neuronal Bidireccional.

En la figura se muestra que la red tiene 33 neuronas de entrada y 2 neuronas de salida y
las de las capas ocultas descritas en la tabla 2.2, segtn el farmaco que se esté tratando. En
este caso las 33 entradas son valores reales y las salidas son (0,1) 6 (1,0), significando

(0,1) que es resistente y (1,0) que es susceptible.

Este tipo de problema no es el tipico para resolver en este tipo de red pues no tenemos
una salida asociada a cada tiempo. Pero si podemos decir que cada tiempo de la secuencia
estd asociado a la misma salida. Especificamente la secuencia se dividi6 en tres tiempos,
o sea 33 entradas en cada tiempo. A cada tiempo se le asigné la resistencia asociada a la

secuencia.

Ahora el problema estd en cudl es la salida final de la red cuando termina un caso. Pues,
como se ve en la figura, la red tiene tres valores de salida, o sea la salida es un vector con
3 componentes. En nuestra base de casos estas salidas siempre van a ser la misma para un
mismo caso, pero en la prediccion esto no tiene que ser asi. La salida puede ser cualquier
combinacion de resistente y susceptible en las tres salidas. Pueden existir varias variantes
para llegar a una Unica salida con estas tres. En este trabajo vamos a tener en cuenta dos.
Una primera variante de salida es la moda de las tres y una segunda variante es la salida
correspondiente al tiempo del medio. En el caso de la primera variante estamos ofertando
el valor que fue mas frecuente en los diferentes tiempos, lo cual le da igual peso a todas

las partes de la secuencia. En el segundo caso se tiene en cuenta solo la salida del medio,
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pero es valido recordar que esta salida va a estar influenciada por los otros dos tiempos,
por tanto de los tres es el que mas informacion tiene de la secuencia completa. En la
figura 2.5 se puede ver la topologia de la red en su fase de despliegue, donde se puede

observar con claridad como el tiempo 2 depende del 1 y del 3 para dar su salida.

Figura 2.5 Despliegue de la red de la fig 2.4 en sus tres tiempos.

Finalmente se uso la topologia descrita de red recurrente bidireccional como muestran las
figuras 2.4 y 2.5. Como algoritmo de entrenamiento se uséd el Backpropagation Trought

Time descrito en el epigrafe 1.2.5.

La topologia de este tipo de red es tan o mas dificil de ajustar que la de las redes MLP,

pues como se ve tenemos 3 capas de neuronas ocultas, para las que hay que definir la
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cantidad de neuronas asociadas a cada una. En este problema se decidi6 que la influencia
del tiempo anterior y posterior fuera similar, para esto se establecido que las capas de
contextos asociadas tuvieran la misma cantidad de neuronas. De esta manera se hicieron
multiples pruebas hasta encontrar la red que mejor se ajustaba a cada base. Las topologias

usadas finalmente, son descritas en la tabla 2.2.

Farmaco | HB=HF | HO
SQV 11 11
LPV 11 11
RTV 20 20
APV 20 20
IDV 27 20
ATV 32 32
NFV 20 20

Tabla 2.2. Numero de neuronas asociadas a las capas de contexto backward(HB),

forward(HF) y a la capa oculta del centro de la red(HO) para cada red neuronal.

Como funcién objetivo se usd Cross-Entropy y como funcion de activacion de salida se

us6 Softmax.

Los parametros a y B se probaron con varios valores, obteniendo los mejores resultados

con:
- $=0.0001
- a=0.001

Los valores de los pesos de la red se inicializan aleatoreamente con valores entre -0.5 y

0.5.

Como se puede ver hasta el momento, se necesita una herramienta que me permita crear
este tipo de redes tan compleja, ya que no existe ningin software disponible con estas
facilidades. Por este motivo surgio la necesidad de implementacién de la herramienta

NEngine que serd descrita a continuacion.
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2.5 Diseio e implementacion del NEngine.

Existen varias topologias definidas para redes recurrentes en la literatura. La gran
variedad de redes de este tipo que existen, hace que las topologias sean diversas asi como
sus algoritmos de aprendizaje. Para poder hacer una plataforma que permita construir

redes recurrentes se necesita que ésta tenga una gran flexibilidad.

Existen varios software en la literatura para el tratamiento con redes neuronales. En
realidad, hasta ahora han sido creados varios simuladores (SNNS [Zel95], NeuroSolution
[Koc98], etc.) y lenguajes de especificacion (Aspirin [Lei92], CONNECT®, etc.) con este
proposito; pero todos presentan limitaciones de flexibilidad y alcance que dificultan el
desarrollo sistematico de soluciones a problemas reales. Todos estos softwares tienen
redes fijas, los mas comunes usan redes recurrentes de Elman y otras, pero no permiten
usar topologias de nueva creaciéon, como la que pretendemos construir para nuestro

trabajo.

En efecto, se hace evidente la necesidad de disponer de un ambiente de desarrollo que
brinde la posibilidad de especificacion y ejecucion de los mas diversos modelos de redes
neuronales existentes, asi como la posibilidad de extension, combinacién y creacion de
nuevos modelos (sin tener que modificar la herramienta misma) si es requerido, todo ello

de manera programatica.

El N-Engine v1.0 [Sal05] es un programa para Sistemas Operativos Windows
9x/2000/2003 construido bajo un disefio de maquina virtual, concebido en su primera
version para el diseflo, entrenamiento y validacion de modelos de redes feed-fordward
multicapas (redes Multi Layer Perceptron) y Recurrente basado en Backpropagation
Trought Time [Pea90]. Opera en un entorno aislado como un nodo individual, aunque
presenta una arquitectura de software para su facil extension a entornos distribuidos y a
otros modelos de redes diferentes. La plataforma N-Engine implementa el algoritmo de
aprendizaje Backpropagation y Backpropagation Trough Time basado en gradiente

descendiente [Ham02]. Basicamente esta constituido de tres modulos fundamentales: el

® Neural Dimension Inc. http://www.nd.com/
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nicleo N-Kernel v1.0, la Interfaz grafica N-GraphConsole v1.0 y el intérprete de lote de
comandos N-CBC v1.0 (Neuronal Command Batch Compiler).

N-Kernel v1.0 posee una arquitectura basada en subprocesos dedicados que corren
concurrentes dentro de la aplicacion, cada uno destinado a tareas especificas; con una
comunicacion interna basada en intercambio de mensajes. Un planificador incorporado
basado en un modelo de operadores de exclusion controla la actividad entre los
subprocesos, de manera que cada uno no interfiera la actividad de los demas. Exporta un
conjunto de rutinas, denominadas genéricamente API, que abstrae la funcionalidad del

nucleo hacia el exterior.

La interfaz grafica N-GraphConsole v1.0 permite a los usuarios la operacion del
software de una forma comoda y facil de aprender. Presenta visores que asisten
graficamente el proceso de disefio, el control del entrenamiento y un editor de texto para

el trabajo con los comandos y las bases de casos.

N-CBC v1.0 constituye un intérprete de comando incorporado al sistema, capaz de
analizar una secuencia de sentencias en el lenguaje NCBL (Neuronal Command Batch
Language) y traducirlas a las rutinas correspondiente de la API. Es a través de este

intérprete que el usuario se comunica con el sistema y controla su funcionalidad.

El NCBL es un lenguaje sencillo creado para la comunicacion del usuario con el nicleo
del sistema. Inicialmente presenta forma de lotes de instrucciones atdmicas que pueden ir
incrementando su repertorio a medida que el sistema aumente su complejidad. Esta
constituido por tres bloques fundamentales de instrucciones: sentencias de entrada/salida
de informacion, sentencias para el ajuste de parametros, sentencias para el disefio de

topologias y sentencias para la ejecucion de los algoritmos de entrenamiento’.

Tipicamente el trabajo con N-Engine involucra la creacion de una topologia de red

especifica para cada problema.

// crear topologia para red MLP para el problema XOR

" El NCBL comentado en el presente trabajo constituye una version muy reducida para la
operacion con el N-Engine v1.0 y es un subconjunto de la version original de la cual se prevé
presente una estructura mas sofisticada e incorpore instrucciones para el control de ejecucion,
manejo de expresiones y la descripcién, mediante refinamiento, de nuevos modelo de redes:
capacidades previstas en el disefio de la Maquina Virtual original.
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Create Layer Layln as Length 2, double, input

Create Layer LayMd as Length 2, double, middle

Create Layer LayOut as Length 1, double, output

Create Connection Conl as delay 0, source Layln, target LayMd
Create Connection Con2 as delay 0, source LayMd, target LayOut

// crear una neurona
Create Neuron Nerl as binary

Las cinco primeras sentencias crean la topologia para una red que soluciona el problema
del XOR® (una capa de entrada LayIn de dos neuronas que manejan informacion de tipo
real, una capa intermedia LayMd con las mismas caracteristicas que la anterior y una
capa de salida con una neurona tipo real). Las tres primeras crean objetos tipo layer y la
dos siguientes de tipo connection. Los objetos tipo layer brindan una abstraccion de
disefio para el manejo de capas enteras de neuronas, cada una recibe un nombre distinto
por el cual puede ser referenciada en proximas sentencias. Los objetos layer poseen una
longitud o cantidad de neuronas determinada y un tipo de valor de informacién que
procesa (real en nuestro ejemplo), ademas de un modificador que caracteriza la misma
en capa de entrada, intermedia o de salida. Los objetos de tipo connection poseen un
nombre de objeto origen y destino que puede ser un objeto tipo layer o neuron,
adicionalmente son modificados por un operador delay, caracteristico de los modelos de
red recurrentes. La proxima sentencia muestra la manera de crear una neurona de nombre
Nerl usando ¢l lenguaje NCBL. La creacion de un objeto tipo connection que involucre
dos layers significara la creacion implicita de n*m conexiones, donde n y m significan las
cantidades de neuronas de cada una de las capas. Un objeto tipo neuron es tratado como

un layer de una sola neurona.

El software también permite eliminar objetos creados, salvar y cargar un proyecto. Se

puede asignar el valor de pardmetros de entrenamiento.
Finalmente se cred una herramienta que brinda las siguientes facilidades:

e Incorpora Backpropagation Through Time sobre un algoritmo backpropagation

(BP) estandar.

¥ El problema XOR es un problema tipico en la literatura que describe las redes MLP, consiste
en la simulacién de la funcion l6gica xor, mediante el uso de una red de una sola capa
intermedia.
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e Posee heuristicas para la aceleracion de la convergencia:
- Normalizacion de las entradas
- Presentacion de los casos siguiendo una distribucion uniforme.
- Seleccién del parametro alfa seglin la base de casos.

e Dispone de varios modelos de neuronas para la capa de salida y de funciones

objetivo que pueden ser combinadas segun la naturaleza del problema.
Se le implementaron como funciones objetivo:
- Cross entropy
- Suma cuadrética de errores
Y como funciones de salida:
- Softmax
- Sigmoidal
- Lineal
Permite las combinaciones:

- Para problemas de clasificacion: cross-entropy con softmax (binomial,

multinomial); cross-entropy con sigmoidal.
- Para regresion: suma cuadratica de errores con lineal.
e Interaccion del usuario a través de un lenguaje de instrucciones.

e Posibilidades de disefio de cualquier topologia con el uso de instrucciones para

crear capas de neuronas y conexiones.
e Permite la edicion de la base de casos.
e Existe un grupo de instrucciones para configurar el entrenamiento.

e Visualizacién del error de la red y los porcientos de clasificacion durante el

proceso de entrenamiento.
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¢ Finalizado el entrenamiento se reporta la matriz de confusion, error y porciento de

clasificacion correcta por clase.

e Permite realizar validacion cruzada (cross-validation Random Sampling) para

estimar los parametros de eficiencia de la red.

e En el caso de cross-validation, visualiza el porciento de clasificacion tanto de la
base de entrenamiento como de la de prueba, lo que permite que el usuario pueda

darse cuenta de un posible sobreajuste de la red.

e La red entrenada se almacena en disco, y puede ser manejada desde aplicaciones

externas empleando rutinas contenidas en una dll.

La arquitectura, como ya se ha dicho, se basa en una estructura de clases para la gestion
de procesos concurrentes, con facilidades para su extension a una plataforma unificadora

de redes neuronales.

En la fig 2.5 se puede ver una muestra de la ventana del software.

File Edit View Run Help

squabi st | =
Error
Afiris casebase sample = 1004
AAtopology builded following the 4-2-3 structure
drop all /fdelete 211 okjects in model
Slconfiguration switches
set crossvalidation times 1 train 0.75 test 0.25 Fractive crossvalidation
/lset crossvalidation off
et strategy uniform J/case presentation strategy uniform ~
L B L B B e e B e e B
Set normalization on  S/set normalizstion preprocessing i} z0 4n &0 &n 100
set error scale on 10 Sleppror plotter active iterations x10
zet classification scale on 10 lerror plotter active 2l
set autoalfa on /Sactive automatic alfa computation heuristic classification(red-cest) (blue-train)
set beta 0.9 [fzet momentum 1004
e
-~
/f/load cases 80 ¢
load cases in 'f:ihsainttesis\software’ caseshiris.osh' -
&0
Slcreate topology b
40 ooz,
create layer lin =a= length 4, double, input
create layer lhid a= length Z, double, middle z04
create layer lout as length 3, hinary, output o T IZID‘ j ‘4IDI ' ISIDI j ‘BIDI ' Ilnn
create connection cl as delay 0, source lin, target lhid iterations x10
create connection o3 as delay 0, Source lhid, target lout |
Aftrain (a) J(z: (3)
Ll B s
lin 1hid lout
=318 bptt train to 'c:htemp)mon txt' until iteration 1000t TR N I EFEr-ts N double double bit
-
[ e |Modified [tnsert
el [oue) []
[0ut] base % trained per classes [erronecus classif. )
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-

Figura 2.5 Ventanas de NEngine.
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Con este software se crearon entrenaron y probaron las 7 redes neuronales bidireccionales

de este trabajo.

2.6 Conclusiones Parciales
En este capitulo nos hemos centrado en el disefio de un sistema de aprendizaje, que quedo

definido de la siguiente manera:

e Tarea: Clasificacion de secuencias de la Proteasa en resistentes o susceptible ante

el farmaco analizado.
e Medida de representacion: porciento de secuencias correctamente clasificadas.

e Experiencia para el entrenamiento: Casos de la base de datos de Stanford para los

7 farmacos contra la Proteasa del VIH
e Funcion objetivo: F: C = O,

donde, Ce R” , en este caso particular en nuestra base todas las secuencias tienen
igual tamafo, 99 aminoacidos. Cada elemento de C es un aminoacido
representado por su Energia o AEnergia que es un valor real, o sea, C va a

representar la secuencia de la Proteasa. O = {resistente, susceptible}.

e Mecanismo de aprendizaje: SVM, redes neuronales artificiales de tipo MLP y

redes neuronales artificiales recurrentes bidireccionales dinamicas.

En este capitulo de hace una descripcion de como son usados cada uno de estos
mecanismo de aprendizaje en el problema enunciado. Se hace énfasis en el ultimo como
método que tiene asociacion natural con el problema, por su propiedad de analizar un
tiempo teniendo en cuenta tiempos anteriores y tiempos posteriores, y con el que se

obtienen mejores resultados.

En este capitulo también se describio el software NEngine desarrollado con el objetivo de
construir, entrenar y explotar redes neuronales recurrentes. Este software se usod en
nuestro trabajo para poder construir las redes bidireccionales asociada a cada una de las 7

bases de casos.
El software tiene las siguientes facilidades:

e lenguaje de especificacion
e construccion de distintas topologias

e seleccion de distintas funciones de error y de activacion en la capa de salida
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e uso de crossvalidation para estimar la eficiencia de la red
e entrenamiento con el uso de los métodos: BP y BPTT.

En el proximo capitulo se hara la validacion de los resultados usando SVM, MLP y redes
bidireccionales. Se hace la comparacion de estos resultados con los reportados hasta

ahora en la literatura.
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Capitulo lll: Validacion.

3.1 Croos-validation

Como se explico en el capitulo anterior, se utilizaron 3 métodos de aprendizaje para
predecir la resistencia de secuencias del VIH ante 7 farmacos. Estos métodos fueron:
SVM, MLP y red recurrente bidireccional.

Estas técnicas usadas tienen parametros libres y esto conlleva a dos problemas: seleccion
del modelo, que ha sido analizado y explicado en el capitulo anterior y la validacion, que
el tema, precisamente de este capitulo. ;Una vez que seleccionamos el modelo, como

estimamos el error? ;Coémo probamos el nivel de generalizacion?

Cuando contamos con un numero ilimitado de ejemplos en nuestra base de casos, estas
preguntas pueden ser respondidas rapidamente, pues se selecciona el modelo de mas bajo
error en la base completa. Pero en las aplicaciones reales, generalmente sdlo poseemos un
nimero finito de ejemplos, que generalmente es mas pequeio de lo esperado o necesario,

porque formar conjuntos de datos es un proceso caro.

Aunque muchas veces estamos tentados a usar el conjunto de datos de entrenamiento

para estimar el clasificador 6ptimo, esto nos puede traer dos problemas fundamentales:

e No se esta teniendo en cuenta el overfitting, y este problema esta presente,
comunmente, en modelos con un largo nimero de parametros como lo son las

redes neuronales.

e Se puede llegar a conclusiones apresuradas pues no se estd teniendo en cuenta
como reacciona el modelo ante casos que no ha visto antes, que es lo que le daria

la medida de generalizacion.

Existen varios métodos para probar la generalizacién de un modelo, el mas viejo y quizas
el primero es el método “holdout”. Este método consiste en dividir la base de casos en
dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de prueba. Se usa el conjunto de
entrenamiento para que el modelo aprenda y el de prueba para saber en que medida es
capaz de generalizar. Pero este método puede no ser util si la cantidad de casos es
extremadamente pequeia y, por otro lado, puede dar una solucién “buena” a partir de

haber hecho una division de la base muy oportuna.

Hoy en dia los métodos mas usados para validar es la validacion cruzada (cross-
validation) [Gou97] [Sha93] [Sto77]. Existen varios métodos de cross-validation, entre
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los mas usados se encuentran: submuestreo aleatorio (Random Sampling), cross-
validation k-fold y leave-v-out.

Random sampling se basa en hacer k divisiones de la de la base de datos, seleccionando
un numero fijo de ejemplos. Para cada division de la base, se entrena el clasificador con
los ejemplos de entrenamiento y se mide el error con los ejemplos de prueba, o sea,
pudiera decirse que se hace k veces un holdout. La estimacion del error estaria dada por
el promedio de los errores de cada holdout, como se muestra en la ecuacion 3.1:

E =

K 3.1)
Ei
=1

1
k4
donde E;es el error de cada division.

Cross-validation k-fold se basa en dividir la base en k partes iguales. Se realizan k
entrenamientos del modelo, al igual que en el método anterior, tomando siempre una
parte para prueba y las restantes para entrenamiento. La diferencia con el método anterior
es que la base se divide seglin estén organizados los casos. Esto puede ser un problema, si
por ejemplo, en la base tenemos los casos organizados por clases la seleccion puede ser
hecha de tal manera que en la base de prueba soélo tengamos una clase y la de
entrenamiento pocos ejemplos de esa clase. Por otra parte la ventaja de este método es
que todos los ejemplos de la base de casos son, eventualmente usados para ambos

procesos, entrenamiento y prueba.

Leave-v-out se dice que es una version mas elaborada y a la vez mas costosa que el cross-
validation k-fold, donde se construyen todos los posibles subconjuntos de la base de

tamano V.

Todos estos métodos de cross-validation pueden servir tanto para la estimacion del error
de un modelo, como para la seleccion del mejor modelo, dentro de varios probados, para

la solucion de un problema determinado.

En nuestro trabajo, en todos los casos se us6 Random sampling, con un k=10, o sea 10
divisiones de la base de casos, con sus respectivos entrenamientos y pruebas, dando como
resultado el porciento de prediccion (medida contraria al error), y dado por la ecuacion
3.2.

K 3.2)
o %Zci

i=1
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En los epigrafes siguientes se describen los resultados obtenidos en cada uno de los
métodos de aprendizaje utilizados en las dos variantes de representacion de nuestro

problema.

3.1.1 Cross-validacion como validacion de los resultados obtenidos
con los métodos usados para predecir resistencia del virus VIH
ante farmacos de la proteasa

En las tltimas 2 columnas de la siguiente tabla podemos ver los resultados obtenidos con
el software SmartMLP, en el uso de un MLP para predecir la resistencia de las
mutaciones del VIH ante alguno de los farmacos. Las secuencias son representadas aqui
por las energias de contacto (pentltima columna) y las A-Energias (Gltima columna). Los
resultados que se muestran estan basados en Random sampling, con un k=10, como se

dijo anteriormente, y son la medida de la prediccion en las bases de prueba.

New Dtree DTree SmartMLP | SmartMLP
Farmaco | KNN Dtree | (James) | (Beerenwinkel) | SVM Energias | AEnergias
SQV 81.7 85.7 80 87.5 88.1 85.47 87.88
LPV 81.1 89.5 92.33 87.88
RTV 82 89.5 89 89.8 92.7 90.92 90.71
APV 80.9 75.8 75.8 87.4 89.8 82.17 80.65
IDV 80.6 85.5 85 89.1 92 86.96 92.55
ATV 80.00 74.16
NFV 73.6 93.7 91.8 88.5 90 86.63 87.13

Tabla 3.1 Porcientos de prediccion de métodos usados y de las redes MLP creadas

usando energias como representacion de las secuencias.

Las tres primeras columnas corresponden a los resultados reportados por Roberto James
en [Jam04] usando KNN, una variante de un arbol de decision usada por €l y el arbol de
decision clasico usando ID3. Las columnas sucesivas corresponden a los resultados
reportados por Niko Beerenwinkel en [Bee02] usando un arbol de decision clasico y el
SVM creado usando el software de [Cha01], LIBSVM. Como se puede ver a simple vista
los resultados del SVM de Beerenwinkel son superiores a todos los demas resultados pero
también es cierto que Beerenwinkel (y también James) uilizaron mas casos que nosotros
(ver tabla 3.2).

Por otro lado tenemos que los resultados del SmartMLP con AEnergias, son bastante
similares a los de Energias.
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Farmaco | N James | N Beerenwinkel | N
SQV 830 662 | 386
LPV 381 315 | 175
RTV 773 662 | 306
APV 701 313 | 373
IDV 822 662 | 377
ATV 313 | 121
NFV 855 661 | 403

Tabla 3.2 Cantidad de casos usados por James(N_James), Beerenwinkel(N_Beerenwinkel)

y en este trabajo(N).

La otra técnica que se usod fue el mismo SVM que us6 Beerenwinkel en su trabajo,
usando tanto las Energias como las AEnergias. En la tabla 3.3 se muestran los resultados
obtenidos con la variante de Energias para SVM lineal, usando kernel polinomial de

grado 1(otra variante de lineal), grado 2, grado 3, y radial basis.

SVM

SVM SVM SVM SVM Radial

Farmaco | lineal Grado1l | Grado2 | Grado3 | Basis
SQV 88.05 82.33 87.27 84.67 84.67
LPV 88.57 85.14 88.00 87.42 85.14
RTV 92.15 84.96 91.83 91.17 86.92
APV 82.30 77.47 83.91 82.57 78.82
IDV 91.53 86.73 91.51 89.65 88.59
ATV 74.38 71.07 75.20 68.59 70.24
NFV 84.86 75.68 84.86 86.60 79.90

Tabla 3.3 Resultados obtenidos usando diferentes variantes de SVM con representacion

de la secuencia usando Energias.

A simple vista también podemos ver que no hay muchas diferencias en los resultados
obtenidos con los diferentes kernels, y ademas para los diferentes farmacos existe un

método distinto que se convierte en superior.

Para la representacion usando AEnergias también se usaron estas variantes de SVM. En
la tabla 3.4 se pueden ver que los resultados obtenidos son similares, lo cual demuestra
que tanto la representacion usando Energias como la representacion usando AEnergias

son buenas para la secuencia de entrada en estos casos.
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SVM

SVM SVM SVM SVM Radial

Farmaco | lineal | Grado 1 | Grado2 | Grado3 | Basis
SQV 87.82 80.82 69.68 85.23 82.38
LPV 88.57 85.14 85.14 88.57 85.14
RTV 91.83 84.96 79.08 92.15 86.92
APV 82.30 77.47 77.47 83.64 78.82
IDV 91.51 86.73 83.81 92.57 88.59
ATV 74.38 71.07 68.59 72.72 70.24
NFV 84.86 75.68 70.96 84.86 80.14

Tabla 3.4 Resultados obtenidos usando diferentes variantes de SVM con representacion

de la secuencia usando AEnergias.

Como se explicd en el capitulo anterior, se usaron redes bidireccionales, también, para
resolver este problema. Los resultados se muestran en la tabla 3.5. Para este método se
tom6 como representacion de la secuencia las AEnergias. Como puede verse a simple
vista, los resultados son superiores al SVM usado por Beerenwinkel. Por ello pudiéramos
decir que la red bidireccional efectivamente es un buen método para resolver este
problema de prediccion de resistencia. Tanto en la variante de seleccion de la moda de las
tres salidas, como en la de seleccion de la salida del tiempo del medio, se obtienen
mejores resultados en cuanto a la prediccion usando cross-validation random sampling
con k=10.

BRNN
BRR (valor del

Farmaco | SVM (moda) medio)
SQV 88.14 91.16 91.16
LPV 94.42 94.39
RTV 92.70 93.42 94.73
APV 89.80 89.25 88.71
IDV 92.04 92.55 92.55
ATV 82.67 81.33
NFV 90.00 94.06 93.07

Tabla 3.5 Resultados obtenidos usando redes bidireccionales

Como podemos ver, en un solo farmaco (APV) los resultados del uso de redes
bidireccionales no son superiores a los reportados por Beerenwinkel con el SVM, pero al
menos son similares a este. En el resto de los casos es superior a este método y superior a

todos los descritos anteriormente.
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A pesar de que cross-validation se considera como un método de validacion para
seleccionar el mejor método de aprendizaje, se hicieron pruebas estadisticas que pudieran
reforzar las conclusiones de los resultados obtenidos. En los siguientes epigrafes se
detallaran los resultados de las pruebas.

Debemos tener en cuenta que contamos con pocas muestras, 7 bases de casos en el mejor
de los casos, y esto hace mas dificil obtener significacion en la comparacion de

poblaciones.

3.1.2 Especificidad y Sensitividad
La especificidad y la sensitividad son otras medidas para validar los métodos utilizados.
Este tipo de medidas es muy usado en problemas de la bioinformatica, y en problemas

relacionados con la medicina.

Supongamos que la tabla de resultados para dos clases como las que tenemos en nuestro
problema (resistente y susceptible) se resume esquematicamente como en la Tabla 3.6. Se
calculan los porcientos de prediccién para cada una de las clases, en funcion de los

valores posibles de la misma

Casos Clasificados | Casos Clasificados
como susceptible como resistente
susceptible a b
resistente c d

Tabla 3.6 Tabla de resultados de la base de prueba

A partir de estos resultados la sensitividad serd el porciento de ejemplos de virus
resistente que fueron clasificados correctamente como resistentes. La especificidad, es
entonces, el porciento de ejemplos que fueron clasificados correctamente como
susceptibles, o sea, se pueden calcular segun las ecuaciones siguientes:

o (3.3)
sensitividad =

c+d

3.4
especificidad -2 G4
a+b

El calculo de la susceptibilidad y sensitividad en todos los métodos empleados se pueden
observar en la tabla 3.7 y 3.8.
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Farmacos | SmartMLP Energias SmartMLP AEnergias
sensitivity | specificity | sensitivity | specificity
SQV 84.82 87.58 84.70 90.57
LPV 95.73 76.29 84.70 90.57
RTV 85.00 94.28 88.41 94.52
APV 74.34 87.37 80.95 80.39
IDV 87.39 89.98 95.72 89.36
ATV 85.42 75.39 78.53 73.33
NFV 86.39 87.25 89.37 79.31

Tabla 3.7 Sensitividad y Especificidad del SmartMLP usando Energias y AEnergias

BRR(moda) BRNN(medio)

Farmaco | sensitivity specificity | sensitivity specificity
SQV 90.48 92.59 90.48 92.59
LPV 74.12 100 96.25 77.78
RTV 100 88.1 89.74 100
APV 84.71 93.07 84.81 87.85
IDV 89.13 95.83 95.35 90.2
ATV 94.29 77.5 875 80
NFV 95.83 89.66 94.44 89.66

Tabla 3.8 Sensitividad y Especificidad de las dos variantes de redes bidireccionales.

Podemos ver que los resultados son buenos también, en el epigrafe 3.3 se hara el analisis

estadistico de los mismos.

3.2 Analisis estadistico de los resultados de SmartMLP con
energias de contacto

3.2.1 Andlisis estadistico de SmartMLP vs KNN, New DTree y DTree

Se us6 una Prueba de Friedman para comparar los resultados entre los métodos usados
por James y los del SmartMLP. En este caso contamos con 5 casos en que se reportan
todos los datos como se puede ver en la tabla 3.1. Los resultados de esta prueba pueden

verse en la Figura 3.1.

El andlisis de varianza de Friedmann demuestra que hay diferencias en general entre los
tres métodos seguidos por James y los resultados del SmartMLP. Por los rangos
promedios podemos ver que los de mayor rango son el SmartMLP (Smart MLP Energias)
y la variante de arbol de decision creada por James (New DTree James). Por esto se
procedié a hacer una prueba de Wilcoxon entre estos dos métodos. Los resultados se

muestran en la Figura 3.2.
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Rangos
Rango
promedio
% KNN James 1.60
% New DTree James 3.10
% Clasical DTree James 1.90
% Smart MLP Energias 3.40

Estadisticos de contraste 2

N 5
Chi-cuadrado 7.163
gl 3
Sig. Monte Sig. .056
Carlo Intervalo de confianza Limite inferior .050
de 99% Limite superior 061

a. Prueba de Friedman

Figura 3.1 Prueba de Friedman comparando los resultados de James con los del
SmartMLP.

El andlisis de Wilcoxon demuestra que no tenemos razones suficientes para pensar que
SmartMLP sea significativamente mejor que los resultados de New DTree, pero si
podemos decir que los resultados obtenidos usando el SmartMLP con Energias como
representacion de la secuencia son comparables con los resultados obtenidos por James
usando su arbol de decision usando informacion mutua como representacion de la

secuencia.
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Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
% Smart MLP Energias Rangos negativos 2@ 3.50 7.00
- % New DTree James  Rangos positivos 4 3.50 14.00
Empates o°
Total 6
a. % Smart MLP Energias < % New DTree James
b. % Smart MLP Energias > % New DTree James
C. % New DTree James = % Smart MLP Energias
Estadisticos de contraste?:°
% Smart MLP
Energias - %
New DTree
James
Z -.7348
Sig. Monte Carlo Sig. .563
(bilateral) Intervalo de confianza  Limite inferior 540
de 99% Limite superior
P 586

a. Basado en los rangos negativos.
b. Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

C. Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 299883525.

Figura 3.2 Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon comparando resultados del

SmartMLP con los resultados del NewDTree de James.

3.2.2 Andlisis estadistico de SmartMLP vs. DTree y SVM

También se hizo el andlisis de los resultados del SmartMLP y los resultados de

Beerenwinkel, de la misma manera que en el anterior se realizd una prueba de Friedman

para comparar los tres métodos que demostré que existian diferencias significativas

(Significacion =0.008). De los tres algoritmos el de mayor rango promedio es el SVM

usado pro Beerenwinkel, por esto se realizd una prueba de Wilcoxon entre este método y

el SmartMLP que nos demostr6é que hay diferencias medianamente significativas, por lo

que podemos concluir que el primero es mejor.

64



Capitulo 3

Rangos
Rango
promedio
% Clasical DTree Kiko 1.80
% SVM Kiko 3.00
% Smart MLP Energias 1.20

Estadisticos de contraste &

N

gl

Carlo

Chi-cuadrado

Sig. Monte

Sig.
Intervalo de confianza
de 99%

Limite inferior
Limite superior

8.400

.008
.006
.010

a. Prueba de Friedman

del SVM de Beerenwinkel.

Figura 3.3 Prueba de Friedman comparando resultados del SmartMLP con los resultados

Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
% Smart MLP Energias Rangos negativos 54 3.00 15.00
- % SVM Niko Rangos positivos ob .00 .00
Empates o°¢
Total 5

a. % Smart MLP Energias < % SVM Kiko
b. % Smart MLP Energias > % SVM Kiko
C. % SVM Kiko = % Smart MLP Energias

Estadisticos de contraste P°

% Smart MLP
Energias - %
SVM Niko
VA -2.0232
Sig. Monte Carlo Sig. .064
(bilateral) Intervalo de confianza Limite inferior .055
0, P .
de 99% Limite superior 073

a. Basado en los rangos positivos.

b. Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

C. Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 624387341.

Figura 3.4 Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon comparando resultados del
SmartMLP con los resultados del SVM de Beerenwinkel.
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3.3 Analisis estadistico de los resultados de SVM con
energias de contacto
El otro método usado con energias de contacto como representacion, es el SVM en sus

diferentes variantes, cuyos resultados se mostraron en la tabla 3.3.

Estos SVMs se compararon entre si, mediante una prueba de Friedman arrojando
diferencias significativas. Por los rangos promedios se puede ver que los mejores
resultados se obtienen con el SVM lineal y el polinomial de grado 2, entre los que se
comprobo con una prueba de Wilcoxon que no habia razones suficientes para decir que
eran diferentes, o sea que son comparables. El SVM lineal que es el de mayor rango
promedio se compard con el SVM usado por Beerenwinkel y la prueba de Wilcoxon nos

demostré que habia diferencias significativas, siendo superior este tltimo.

Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
% SVM Lineal Energias Rangos negativos 54 3.00 15.00
- % SVM Niko Rangos positivos ob .00 .00
Empates ¢
Total 5

a. % SVM Lineal Energias < % SVM Kiko
b. % SVM Lineal Energias > % SVM Kiko
C. % SVM Kiko = % SVM Lineal Energias

Estadisticos de contraste P

% SVM Lineal
Energias - %
SVM Kiko
Z -2.0232
Sig. Monte Carlo Sig. .063
(bilateral) Intervalo de confianza Limite inferior .054
de 99% Limite superior

.071

a. Basado en los rangos positivos.
b. Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

C. Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 112562564.

Figura 3.5 Prueba de Wilcoxon comparando resultados del SVM lineal usando Energias
con los resultados del SVM de Beerenwinkel.
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3.3.1 SVMvs SmartMLP con energias de contacto

Se comparé el SVMLineal, que es el de mejores resultados entre las diferentes variantes

usando energias contra los resultados del SmartMLP, como se puede ver en la Figura 3.6,

demostrando que no hay razones para pensar que los resultados de los métodos sean

diferentes, debemos decir que los métodos son comparables en sus resultados.

Rangos
Rango Suma de
_ N promedio rangos
% SVM Lineal Energias - Rangos negativos 32 5.00 15.00
% Smart MLP Energias  Rangos positivos 4b 3.25 13.00
Empates 0o°
Total 7

a. % SVM Lineal Energias < % Smart MLP Energias
b. 96 SVM Lineal Energias > % Smart MLP Energias
C. % Smart MLP Energias = % SVM Lineal Energias

Estadisticos de contrasteP€

% SVM Lineal
Energias - %
Smart MLP
Energias

z

Sig. Monte Carlo
(bilateral)

Sig.
Intervalo de confianza
de 99%

Limite inferior
Limite superior

-.1692
.940
914

.965

a. Basado en los rangos positivos.

b. Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

C. Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 221623949.

Figura 3.6 Prueba de Wilcoxon comparando resultados del SVM lineal usando Energias
con los resultados del SmartMLP usando Energias.

3.4

Analisis estadistico de los resultados de SmartMLP y SVM
con delta energias de contacto vs. los resultados
obtenidos con energias de contacto

3.4.1 SmartMLP con delta energias vs. SmartMLP con energias

Para esta representacion se realizaron las mismas comparaciones anteriores con los otros

métodos, obteniendo resultados similares al SmartMLP con Energias. Se hizo una prueba
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de Wilcoxon para comparar el SmartMLP en sus dos variantes y nos demostro que

efectivamente no existen diferencias significativas.

Posteriormente se compararon los distintos SVM y se obtuvieron resultados similares,

obteniendo como mejores resultados los del SVM lineal y de grado 3 esta vez.

Se compararon los resultados del SVM lineal y de grado 3 con los del SmartMLP,

obteniéndose como resultado que los métodos esta vez también son comparables.

Por ultimo se hizo una prueba de Wilcoxon para comparar los resultados del SmartMLP,

en sus variantes de representacion de las entradas, obteniéndose como resultado que son

comparables.
Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
% Smart MLP d-Energias  Rangos negativos 43 4.00 16.00
- % Smart MLP Energias  Rangos positivos 3b 4.00 12.00
Empates o°¢
Total 7

a. % Smart MLP d-Energias < % Smart MLP Energias
b. 9% Smart MLP d-Energias > % Smart MLP Energias
C. % Smart MLP Energias = % Smart MLP d-Energias

Estadisticos de contrasteP:

% Smart MLP
d-Energias -
% Smart MLP
a Energias
Z -.3382
Sig. Monte Carlo Sig. .807
(bilateral) Intervalo de confianza  Limite inferior 782
de 99% Limite superior

.832

a. Basado en los rangos positivos.
b. Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

C. Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 1335104164.

Figura 3.7 Prueba de Wilcoxon comparando resultados de los resultados del SmartMLP
usando Energias y AEnergias.

Por todo lo anterior, podemos concluir que tanto las Energias como AEnergias, son
buenas representaciones para la secuencia en este problema, obteniéndose resultados

similares a los vistos en la bibliografia hasta el momento, siendo superados s6lo por los
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resultados de Beerenwinkel con un SVM. Con respecto a esto ultimo, tenemos la
problematica de que el autor contaba con mayor cantidad de casos en las bases de datos,

lo cual pudo influir en que obtuviera mejores resultados.

3.5 Analisis estadistico de los resultados de las Redes
Bidireccionales vs. los resultados obtenidos con
SmartMLP y SVM
Como ya se ha dicho anteriormente se usaron dos variantes para el analisis de la salida de
las redes recurrentes bidireccionales construidas, la moda de las tres salidas y la eleccion
del resultado de la salida del medio. Para el andlisis de estas dos variantes se hizo una
prueba de Wilcoxon donde se demostrd que los dos métodos son comparables en cuanto a

sus resultados.

Posteriormente se compar6d con los mejores resultados de los SVMs y el SmartMLP
usando AEnergias, ya que esta fue la representacion seleccionada para este método.
Todas estas pruebas arrojaron diferencias significativas entre los métodos, siendo mejor

las variantes de red bidireccional en todos los casos.

Rangos
Rango
promedio
% BRR con la moda
d-Energias 240
% BRR con valor del 290
medio d-Energias )
% SVM Niko 1.40

Estadisticos de contraste?

N 5
Chi-cuadrado 3.111
al 2
Sig. Monte Sig. .255
Carlo Intervalo de confianza Limite inferior 244

de 99% Limite superior 267

a. Prueba de Friedman

Figura 3.8 Prueba de Friedman comparando resultados de los resultados de las dos
variantes de red bidireccional con el SVM de Beerenwinkel.
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Por ultimo se hizo una prueba de Wilcoxon con el SVM de Beerenwinkel, para el que no
hay razones suficientes para decir que hay diferencias entre los mismo, o sea que los

resultados con los dos métodos son comparables.

En los rangos promedios se puede ver que las redes bidireccionales son superiores al
SVM. Ademas habiamos analizado antes que contamos con menos caso que este autor,
por tanto un resultado como este, que los métodos son comparables, es muy bueno y
demuestra que efectivamente las redes bidireccionales son un método de aprendizaje

apropiado para ser usado en este problema de clasificacion.

3.6 Analisis estadistico de la Especificidad y la Sensitividad

Como se vio en le epigrafe 3.1.2 esta es otra medida para validar la efectividad de un
método de aprendizaje. En este epigrafe se hicieron comparaciones con las pruebas de
Friedman y de Wilcoxon para comparar los resultados de estas medidas, tal y como se

compar6 en los epigrafes anteriores, la medida de prediccion.

Los resultados de estas pruebas se pueden ver en el Anexo 4. Analizaremos, entonces, los

métodos de redes bidireccionales que son los que mejores resultados nos han ofertado.

En cuanto a la sensitividad, se compar6 con todos los métodos de James y Beerenwinkel,

analizados anteriormente.

Como se pude ver en el Anexo 5, se puede decir que los resultados de la sensitividad son
comparables con todos menos con el KNN de James, que los resultados de la red

bidireccional son superiores.
En cuanto a la especificidad s6lo es inferior al KNN que tiene mejores resultados.

De esta manera se ha demostrado que los resultados en la especificad y sensitividad

también son buenos, para el método de redes bidireccionales.

3.7 Conclusiones Parciales

En este capitulo se ha hecho la validacion de los resultados obtenidos con los tres tipos de
métodos de clasificacion usados, para predecir la resistencia del virus del VIH ante 7

inhibidores de la proteasa del mismo.

Se demostré que tanto, la energia de contacto de los aminodcidos, como los cambios de
energia respecto a la secuencia de referencia, son buenos descriptores del genotipo del
VIH, comparable con los profiles de informacion mutua, que son la representacion de

mejores resultados hasta el momento, reportados en [Jam04] y [Bee02].
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También se comprobd que las redes bidireccionales son un buen método de clasificacion
para este problema, obteniéndose resultados de prediccion entre el 81.4% y el 94.7%.
Para la variante de la seleccion de la moda se obtuvieron valores de especificidad y
sensitividad entre 74.1-100% y 77.5-95.8% respectivamente. En la variante de seleccion
del valor del medio los resultados de la sensitividad y especificidad estuvieron en el
orden de 84.8-96.2% y 77.7-100% respectivamente.
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Conclusiones

En este trabajo se realizé un andlisis de los resultados obtenidos hasta el momento, para
predecir la resistencia del virus del VIH ante inhibidores de la Proteasa, a partir de la

informacion del genotipo y fenotipo.

Se demostr6 que la energia de contacto de los aminodcidos constituyen buenos
descriptores de la secuencia mutada de la proteasa del VIH para predecir la resistencia de
la misma ante sus inhibidores, comparable con la descripcion usando profiles de
informacion mutua, que han conducido a los mejores resultados de clasificacion que se
habian reportado hasta el momento. También, la diferencia de energia respecto a la

secuencia de referencia, es una representaciéon comparable con las anteriores.

Se comprobd que las redes bidireccionales pueden ser usadas como un método de
clasificacion para este problema, obteniéndose los resultados de prediccion mas altos o
comparables con resultados obtenidos partiendo incluso de bases de casos superiores a las
aqui analizadas. Los resultados de prediccion se encuentran entre el 81.4% y el 94.7%.
Las dos variantes de tratamiento de la salida de estas redes son validas y tienen resultados
similares, concluyendo que efectivamente ambas pueden ser usadas en este problema.
Para la variante de la seleccion de la moda se obtuvieron valores de especificidad y
sensitividad entre 74.1-100% y 77.5-95.8% respectivamente. En la variante de seleccion
del valor del medio los resultados sensitividad y especificidad estuvieron en el orden de
84.8-96.2% y 77.7-100% respectivamente.
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Recomendaciones

1.

Probar el uso de redes bidireccionales con los profiles de informaciéon mutua como

descriptores de la secuencia.

Incrementar la cantidad de bases de casos, asi como la cantidad de casos en ellas. Por
ejemplo, se podria probar con los inhibidores de la Reverso Tranquistasa reportados

en la base de Stanford.

Unir todas las bases en una base Unica donde tengamos descriptores apropiados para
todos los farmacos que ellas abarcan. Ello permitiria no solo predecir si una
mutacion dada del VIH es o no resistente a un farmaco fijado a priori, sino también

predecir los descriptores del farmaco para el cual serd resistente.
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Anexos
Anexol. Funcion de la Proteasa al cortar la poliproteina gag
A)
poliproteina gag
& A A
[ proteasa | | proteasa | | proteasa |
B)
A A\ A,
[ proteasa | [ proteasa | [ proteasa |
©)

poliproteina gag
N, N, P

inhibidor de la proteasa
inhibidor de la proteasa

» inhibidor de la proteasa
M proteasa A
proteasa proteasa

inhibidor de la proteasa

[ a ]
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Anexo 2. Tabla del Codigo Genético.
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Anexo 3. Resultados del analisis estadistico para los resultados de
prediccion.
A) Prueba de Friedman para comparar los resultados de los SVMs usando Energias

Rangos
Rango
promedio
% SVM Lineal Energias 5.14
% SVM Grado 1 Energias 1.50
% SVM Grado 2 Energias 5.07
% SVM Grado 3 Var a
Energias 3.64
% SVM Grado 3 Var b
Energias 3.43
% SVM Radial Energias 2.21
Estadisticos de contrasté
N 7
Chi-cuadrado 22.426
gl 5
Sig. Monte Sig. .000
Carlo Intervalo de confianza  Limite inferior .000
de 99% Limite superior .000

a. Prueba de Friedman
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B) Pruebas de los rangos con signo de Wilcoxon para comparar los SVMs usando
Energias.

Rangos
Rango Suma de
promedio rangos

% SVM Lineal d-Energias Rangos negativos 32 2.00 6.00
- % SVM Lineal Energias Rangos positivos ob .00 .00

Empates 4¢

Total 7
% SVM Grado 1 Rangos negativos 1d 1.00 1.00
d-Energias - % SVM Rangos positivos 0 .00 .00
Grado 1 Energias Empates 6f

Total 7
% SVM Grado 2 Rangos negativos 79 4.00 28.00
d-Energias - % SVM Rangos positivos oh .00 .00
Grado 2 Energias Empates o

Total 7
% SVM Grado 3 Var a Rangos negativos 7l 4.00 28.00
d-Energias - % SVM Rangos positivos ok .00 .00
Grado 3 Var a Energias Empates o

Total

7

% SVM Grado 3 Var b Rangos negativos im 5.00 5.00
d-Energias - % SVM Rangos positivos 6" 3.83 23.00
Grado 3 Var b Energias Empates 0°

Total 7
% SVM Radial d-Energias Rangos negativos 1P 2.00 2.00
- % SVM Radial Energias Rangos positivos 19 1.00 1.00

Empates 5

Total 7

a. % SVM Lineal d-Energias < % SVM Lineal Energias

b. 9% SVM Lineal d-Energias > % SVM Lineal Energias

C. % SVM Lineal Energias = % SVM Lineal d-Energias

d. 9% SVM Grado 1 d-Energias < % SVM Grado 1 Energias

€. 9% SVM Grado 1 d-Energias > % SVM Grado 1 Energias

f. % SVM Grado 1 Energias = % SVM Grado 1 d-Energias

9. % SVM Grado 2 d-Energias < % SVM Grado 2 Energias

h. % SVM Grado 2 d-Energias > % SVM Grado 2 Energias

i. % SVM Grado 2 Energias = % SVM Grado 2 d-Energias

J- % SVM Grado 3 Var a d-Energias < % SVM Grado 3 Var a Energias
K. 9% SVM Grado 3 Var a d-Energias > % SVM Grado 3 Var a Energias
l. % SVM Grado 3 Var a Energias = % SVM Grado 3 Var a d-Energfas
M. 9% SVM Grado 3 Var b d-Energias < % SVM Grado 3 Var b Energias
N. % SVM Grado 3 Var b d-Energias > % SVM Grado 3 Var b Energias
0. 9% SVM Grado 3 Var b Energias = % SVM Grado 3 Var b d-Energias
P- % SVM Radial d-Energias < % SVM Radial Energias

d. % SVM Radial d-Energias > % SVM Radial Energias

. % SVM Radial Energias = % SVM Radial d-Energias
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Estadisticos de contragte

% SVM % SVM
brado 3 Vaprado 3 Va

SVM Lineg SVM Gradp SVM Grad|d-Energial d-Energiap SVM Radi

-Energias {d-Energias|d-Energias| - % SVM | - % SVM p-Energias
b SVM Linea SVM Gradp SVM Gradbrado 3 Vaprado 3 Vap SVM Radi

Energias |1 Energias |2 Energiasp Energiasp Energias| Energias

z -1.6042 -1.0008 -2.3669 -2.366% -1.521P -.447
Sig. Monte C Sig. .255 1.000 .016 .016 156 1.000
(bilateral) |ntervalo de conf Limite inferior .238 974 011 011 .143 974

0 L )
de 99% Limite superior 272 1.000 020 020 170 1.000

a.Basado en los
b.Basado en los

rangos positivos.
rangos negativos.

C.Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

d.Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 329836257.

D) Prueba de Friedman para comparar los resultados de los SVMs usando

AEnergias.

Rangos
Rango

promedio
% SVM Lineal d-Energias 5.43
% SVM Grado 1
d-Energias 3.00
% SVM Grado 2
d-Energias 2.07
% SVM Grado 3 Var a 1.9
d-Energias '
% SVM Grado 3 Var b
d-Energias 557
% SVM Radial d-Energias 3.64

Estadisticos de contrasté

N 7
Chi-cuadrado 32.294
gl 5
Sig. Monte Sig. .000
Carlo Intervalo de confianza  Limite inferior .000

de 99% Limite superior .000

a. Prueba de Friedman
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E) Pruebas de los rangos con signo de Wilcoxon para comparar las redes
bidireccionales usando AEnergias.

Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
% BRR con valor del  Rangos negativos 42 2.75 11.00
medio d-Energias - Rangos positivos 1b 4.00 4.00
% BRR con la moda Empates oC
d-Energias Total .

a. % BRR con valor del medio d-Energias < % BRR con la moda d-Energias
b. % BRR con valor del medio d-Energias > % BRR con la moda d-Energias
C. % BRR con la moda d-Energias = % BRR con valor del medio d-Energias

Estadisticos de contrasté:°

% BRR con
valor del
medio
d-Energias -
% BRR con
la moda
d-Energias
z -.9442
Sig. Monte Carlo Sig. 439

(bilateral) Intervalo de confianza  Limite inferior 418
de 99% Limite superior

461

a. Basado en los rangos positivos.
b. Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

C. Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 1573343031.
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F) Prueba de Friedman para comparar las redes bidireccionales con el SmartMLP
usando AEnergias.

Rangos
Rango
promedio
% Smart MLP d-Energias 1.00
% BRR con la moda
d-Energias 211
% BRR con valor del 229
medio d-Energias )

Estadisticos de contrasté

N 7
Chi-cuadrado 12.000
gl 2
Sig. Monte Sig. .001
Carlo Intervalo de confianza  Limite inferior .000

de 99% Limite superior .001

a. Prueba de Friedman

G) Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon para comparar las redes
bidireccionales contra los SVM usando AEnergias.

Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
% BRR con la moda Rangos negativos 02 .00 .00
d-Energias - % SVM Rangos positivos 7b 4.00 28.00
Lineal d-Energias Empates 0c
Total 7
% BRR con la moda Rangos negativos 1d 1.00 1.00
d-Energias - % SVM Rangos positivos 6e 4.50 27.00
Grado 3 Var b d-Energias Empates of
Total 7

% BRR con la moda d-Energias < % SVM Lineal d-Energias
% BRR con la moda d-Energias > % SVM Lineal d-Energias

% BRR con la moda d-Energias < % SVM Grado 3 Var b d-Energias
% BRR con la moda d-Energias > % SVM Grado 3 Var b d-Energias

a.

b.

C. % SVM Lineal d-Energias = % BRR con la moda d-Energias

d.

e.

f. % SVM Grado 3 Var b d-Energias = % BRR con la moda d-Energias
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Estadisticos de contrast&®

% BRR con
% BRR con la la moda
moda d-Energias -
d-Energias - % SVM
% SVM Lineal | Grado 3 Var
d-Energias | b d-Energias
z -2.3662 -2.1972
Sig. asintot. (bilateral) .018 .028
Sig. Monte Carlo Sig. .015 .032
(bilateral) Intervalo de confianza Limite inferior .010 .025
0, - .
de 99% Limite superior 019 038

a. Basado en los rangos negativos.

b. Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon
C. Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 113410539.
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Anexo 4. Analisis estadisticos de la especificidad.

A) Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon para comparar la especificidad de
las dos variantes de redes bidireccionales.

Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
Espe BRR con el valor  Rangos negativos 32 3.33 10.00
del medio d-Energias -  Rangos positivos 2b 2.50 5.00
Espe BRR coq la Empates oC
moda d-Energias
Total 7

a. Espe BRR con el valor del medio d-Energias < Espe BRR con la moda

d-Energias
b. Espe BRR con el valor del medio d-Energias > Espe BRR con la moda
d-Energias
C. Espe BRR con la moda d-Energias = Espe BRR con el valor del medio
d-Energias
Estadisticos de contrasté°
Espe BRR
con el valor
del medio
d-Energias -
Espe BRR
con la moda
d-Energias
Z -.6742
Sig. Monte Carlo Sig. .621
(bilateral) Intervalo de confianza  Limite inferior 597
de 99% Limit i
imite superior 644

a. Basado en los rangos positivos.
b. Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon
C. Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 1660843777.
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B) Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon para comparar las redes

bidireccionales con los otros métodos.

Rangos
Rango Suma de
promedio rangos
Espe BRR con el valor Rangos negativos 43 4.25 17.00
del medio d-Energias - Rangos positivos 2b 2.00 4.00
Espe KNN James Empates oc
Total 6
Espe BRR con el valor Rangos negativos 2d 3.50 7.00
del medio d-Energias - Rangos positivos 4° 3.50 14.00
Espe New Dtree James Empates of
Total 6
Espe BRR con el valor Rangos negativos 09 .00 .00
del medio d-Energias - Rangos positivos 5h 3.00 15.00
Espe Clas DTree James Empates o
Total 5
Espe BRR con el valor Rangos negativos o] .00 .00
del medio d-Energias - Rangos positivos 5K 3.00 15.00
Espe Clas DTree Niko Empates o
Total
5

a. Espe BRR con el valor del medio d-Energias < Espe KNN James

b. Espe BRR con el valor del medio d-Energias > Espe KNN James

C. Espe KNN James = Espe BRR con el valor del medio d-Energias

d. Espe BRR con el valor del medio d-Energias < Espe New Dtree James
€. Espe BRR con el valor del medio d-Energias > Espe New Dtree James
f. Espe New Dtree James = Espe BRR con el valor del medio d-Energias
9. Espe BRR con el valor del medio d-Energias < Espe Clas DTree James
h. Espe BRR con el valor del medio d-Energias > Espe Clas DTree James
i. Espe Clas DTree James = Espe BRR con el valor del medio d-Energias
J- Espe BRR con el valor del medio d-Energias < Espe Clas DTree Niko

k. Espe BRR con el valor del medio d-Energias > Espe Clas DTree Niko

|l. Espe Clas DTree Niko = Espe BRR con el valor del medio d-Energias
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Estadisticos de contr&ste

Espe BRR
Con el valor
del medio
-Energias -
Espe KNN
James

Espe BRR
con el valor
del medio
1-Energias -
Espe New
Dtree Jameg

Espe BRR
con el valor
del medio
d-Energias -
Espe Clas
DTree Jameq

Espe BRR
con el valor
del medio
i-Energias
Espe Clas
DTree Niko,

z
Sig. Monte Carlo Sig.

(bilateral) Intervalo de confi
de 99%

Limite inferior
Limite superior

-1.3632
217
.201

.233

-.734°
555
532

.578

-2.023°
.064
.055

.073

-2.023Y)
.064
.055

.073

a.Basado en los rangos positivos.

b.Basado en los rangos negativos.

C.Prueba de los rangos con signo

de Wilcoxon

d.Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 677935123.
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Rangos
Rango Suma de
promedio rangos

Espe BRR conlamoda  Rangos negativos 42 3.50 14.00

d-Energias - Espe KNN  Rangos positivos 2b 3.50 7.00
James Empates o°
Total 6

Espe BRR conlamoda  Rangos negativos od .00 .00

d-Energias - Espe New  Rangos positivos 68 3.50 21.00
Dtree James Empates of
Total 6

Espe BRR conlamoda  Rangos negativos 09 .00 .00

d-Energias - Espe Clas  Rangos positivos 5h 3.00 15.00
DTree James Empates o
Total 5

Espe BRR conlamoda  Rangos negativos 1 1.00 1.00

d-Energias - Espe Clas  Rangos positivos 4k 3.50 14.00
DTree Niko Empates o

Total

5

a. Espe BRR con la moda d-Energias < Espe KNN James
b. Espe BRR con la moda d-Energias > Espe KNN James
C. Espe KNN James = Espe BRR con la moda d-Energias

d. Espe BRR con la moda d-Energias < Espe New Dtree James

€. Espe BRR con la moda d-Energias > Espe New Dtree James

f. Espe New Dtree James = Espe BRR con la moda d-Energias

9. Espe BRR con la moda d-Energias < Espe Clas DTree James

h. Espe BRR con la moda d-Energias > Espe Clas DTree James

i. Espe Clas DTree James = Espe BRR con la moda d-Energias

j- Espe BRR con la moda d-Energias < Espe Clas DTree Niko

k. Espe BRR con la moda d-Energias > Espe Clas DTree Niko

l. Espe Clas DTree Niko = Espe BRR con la moda d-Energias
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Estadisticos de contr&ste

Espe BRR |Espe BRR | Espe BRR |Espe BRR
on la modgon la modgcon la modaton la modd
-Energias {-Energias {d-Energias -[-Energias
Espe KNN [Espe New | Espe Clas [Espe Clas

James Dtree Jame9PTree JamePdTree Niko
Z -734%  -2.201° -2.023°  -1.753P
Sig. Monte Carlo Sig. .565 .029 .062 125
(bilateral) Intervalo de confi Limite inferior 541 022 .053 112
de 99% mi i
Limite superior 588 035 071 137

a.Basado en los rangos positivos.
b.Basado en los rangos negativos.
C.Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

d.Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 1201206483.
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Anexo 5. Analisis estadistico de la sensitividad
A) Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon para comparar la sensitividad de las
dos variantes de redes bidireccionales.

Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
Sens BRR con el valor  Rangos negativos 32 3.67 11.00
del medio d-Energias - Rangos positivos 3b 3.33 10.00
Sens BRR con_ la Empates 1¢
moda d-Energias
Total 7

a. Sens BRR con el valor del medio d-Energias < Sens BRR con la moda

d-Energias

b. Sens BRR con el valor del medio d-Energias > Sens BRR con la moda

d-Energias

C. Sens BRR con la moda d-Energias = Sens BRR con el valor del medio

d-Energias

Estadisticos de contrasté:°

Sens BRR
con el valor
del medio
d-Energias -
Sens BRR
con la moda
d-Energias

z
Sig. asintot. (bilateral)

Sig. Monte Carlo
(bilateral)

Intervalo de confianza
de 99%

Limite inferior
Limite superior

-.1052
917
974

1.000

a. Basado en los rangos positivos.

b. Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

C. Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 1310155034.
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B) Prueba de Wilcoxon comparando resultados de los resultados de sensitividad de
las dos variantes de red bidireccional con todos los métodos antes reportados

Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
Sens BRR con la moda Rangos negativos 3a 3.00 9.00
d-Energias - Sens New Rangos positivos 3b 4.00 12.00
DTree James Empates oc
Total 6
Sens BRR con la moda Rangos negativos od .00 .00
d-Energias - Sens KNN Rangos positivos 6° 3.50 21.00
James Empates of
Total 6
Sens BRR con la moda Rangos negativos 29 2.50 5.00
d-Energias - Sens Clas Rangos positivos 3h 3.33 10.00
DTree James Empates Oi
Total 5
Sens BRR con la moda Rangos negativos 2l 2.00 4.00
d-Energias - Sens Clas Rangos positivos 3k 3.67 11.00
DTree Niko Empates o
Total
5
a. Sens BRR con la moda d-Energias < Sens New DTree James
b. Sens BRR con la moda d-Energias > Sens New DTree James
C. Sens New DTree James = Sens BRR con la moda d-Energias
d. Sens BRR con la moda d-Energias < Sens KNN James
€. Sens BRR con la moda d-Energias > Sens KNN James
f. Sens KNN James = Sens BRR con la moda d-Energias
9. Sens BRR con la moda d-Energias < Sens Clas DTree James
h. Sens BRR con la moda d-Energias > Sens Clas DTree James
i. Sens Clas DTree James = Sens BRR con la moda d-Energias
J- Sens BRR con la moda d-Energias < Sens Clas DTree Niko
k. Sens BRR con la moda d-Energias > Sens Clas DTree Niko
I. Sens Clas DTree Niko = Sens BRR con la moda d-Energias
Estadisticos de contrdste
Sens BRR |Sens BRR | Sens BRR |Sens BRR
con la moda fon la modajcon la modafon la moda
d-Energias - -Energias -{d-Energias -d-Energias A
Sens New |Sens KNN | Sens Clas | Sens Clas
DTree Jameg James DTree JamegDTree Niko
VA -.3142 -2.2012 -.674% -.9443
Sig. Monte Carlo  Sig. .852 .031 .631 440
(bilateral) Intervalo de confiz Limite inferior 826 .024 607 419
o L .
de 99% Limite superior 877 037 655 461

a.Basado en los rangos negativos.
b.Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

C.Basado en 10000 tablas muestrales con semilla de inicio 876491272.
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Anexo 6 Energias de contacto de los aminoacidos

Energias
1996
-0,6*gi*eir/2

Aminoécido | eir 1996 | qi, 1996 kcal/mol

A -2.57 6.334 4.883514
C -3.57 6.646 7.117866
D -1.84 6.487 3.580824
E -1.79 6.235 3.348195
F -4.76 5.87 8.38236
G -2.19 6.284 4.128588
H -2.56 6.241 4.793088
I -4.42 6.042 8.011692
K -1.52 6.569 2.995464
L -4.81 6.087 8.783541
M -3.92 6.137 7.217112
N -1.92 6.574 3.786624
P -2.09 5.858 3.672966
Q -2 6.469 3.8814
R -2.11 6.318 3.999294
S -1.98 6.582 3.909708
T -2.29 6.486 4.455882
\Y -3.89 6.155 7.182885
w -3.81 5.793 6.621399
Y -3.41 6.037 6.175851
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