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Resumen

La industria farmacéutica necesita tratar con el aumento del coste y el tiempo requerido
para el desarrollo de nuevos farmacos, y el descubrimiento “in silico” y posterior optimizacion
de compuestos lideres se estd convirtiendo en un medio cada vez méas importante para alcanzar
este objetivo.

Este proceso implica, a menudo, la obtencion de modelos para estimar las relaciones
cuantitativas de estructura-actividad, que se centran en predecir la actividad biologica de un
compuesto a partir de una representacion vectorial de la estructura molecular. Las componentes
de esta representacion vectorial de la estrutura molecular no son mas que descriptores
moleculares.

Este trabajo consiste en disefiar e implementar una herramienta computacional que permita
la obtencion de modelos QSAR de prediccion Optima para la descripcion de propiedades
quimico-fisicas y bioldgicas de compuestos organicos empleando la exploracion del espacio de
todos los posibles descriptores moleculares algebraicos TOMOCOMD-CARDD, mediante el

uso de algoritmos genéticos que encontraran sus parametros idoneos.

Palabras Clave: Modelos QSAR, TOMOCOMD-CARDD, Algoritmos Genéticos, Aprendizaje Automatizado.




Abstract

The pharmaceutical industry needs to deal with the risising cost of and the time required for
the development of new drugs, and the in silico discovery and later optimization of compound
leaders is being converted into a medium each time more important to meet this objective.

This process often implies the obtention of models to estimate the qualitative relations of
structure - activity, that are centred on predicting the biological activity of a compound
beginning from a vectoral of a molecular structure. The components of this vectoral
representation of the molecular structure are no more than molecular descriptors.

This investigation consists of the design and implementation of a computational tool for
the obtention of QSAR models of optimum prediction in the description of chemical — physical
and biological properties of organic compounds employing the exploration of the space of all the
possible algebraic molecular descriptors TOMOCOMD-CARDD, using genetic algorithms to

find the best parameters.

Key Words: QSAR Models, TOMOCOMD-CARDD, Genetic Algorithms, Machine Learning.




Tabla de Contenidos

Dictamen con Derechos de Autor CedidoS @ MFC........c.oiiiiiriiiriesieseeee et I
=T [ Tox e T USRS n
FAY = To LTl 01 T=T o o 1P PPPPPPPRN v
= UL 41T o R PP PPPPPPPPRPRY \Y
AADSTFACT ...ttt h bbbttt n e n bbb e b e be e et et eneenes VI
B o] I LT 0] o 1Yo Yo [o 13 TP Vi
INEFOTUCCION ...ttt sttt e st e st e b e s ae st e s et e e ene e s e eseebesbesaesseneeneeneeneesessenseseens 1
1 QUIMICA COMPULACIONAL ....iiiiiiieiie ittt ettt sttt s bt st s e e be e be e sbeesaeesatesabeesbeenbeesaeesasesnseentean 6
1.1 AIQOTItMOS GENELICOS ....eveueerinietiietirteterte sttt sttt sttt be bttt b ettt st et st e e be s be e ebe e ees 6
1.1.1 Representacion de SOIUCIONES .......c.cceeeeiiiireeiecie ettt ettt ettt et et s esbeeraenaesreenes 7
1.1.2 FUNCION A8 EVAIUACION ....cueeiieeiieteeteste ettt st sttt ene s seenaas 9

L. 1.3 OPEIAUOIES ....cvetieiecteetecte ettt ettt e st et este e e et e s te e b e s beesbesbesbeestesteesaessesssassesbeessesteessentessaansensenneas 11
1.1.4 MOOEI0S € BVOIUCION ...ttt sttt et te s e s ss e e eneeseesensesrens 13
1.1.5 Formalizacion del mecanismo de 10S algoritmos genétiCos...........covvverererieenieeneenieereerienens 14
1.1.6 ¢Cuéando se pueden aplicar 10s Algoritmos GENELICOS? .........ccueveeeiriieerrireseseeeeee e 15
1.1.7 Comparacion de los algoritmos genéticos con otras técnicas heuristicas .........coveveeeeeervecvennen. 16
1.1.8 Herramientas y bibliotecas @VOIULIVAS ..........cceeuveeviiiieiecieceeeceetee et 17
1.1.9 ECJ CaracteriStiCas GENEIAIES ........cccirerierierieieiieiieieeestesie ettt s steste e sseneeeeseenessessesaeneens 18

1.2 Estrategias QSPR/QSAR.......coii et cie et ettt et e e e etbe et e ebeesbeesteesabesabesabeeabeebeebeenssesaseenseenbeenres 18
1.2.1 Metodologia general empleada en estudios QSPR/QSAR........ccevieirieereseseseeeeee e 19
1.2.2 Validacion de MOUEIOS.........c.covruiririirieirieiieese ettt 20
1.2.3 Herramientas y bibliotecas de quimica y biologia.........cceveeeeieieiicieiecececeeee e, 20
1.2.4 CDK CaraCteriStiCas GENEIAIES..........cueirieruerieieieieeseste e sieaesee e esessesse e ssenseseeseenessessessensens 21

1.3 Algoritmos genéticos aplicados a la Quimica ComputaCional ...........cceceeerererenenieniereeeeeeseenene 21
1.4 DeSCHIPLOrES MOIECUIAIES .....ecveevieteeeeeiieeeete st ete e etee e teeee b e s teestesbeessestesseessesteessessesssensesseensessenseans 22
1.4 L DEFINICION «ovtiieiieieiete ettt sttt ettt ettt et et et et et ese s e b e saesessenenaenens 22
0 I 0 TSR 22
1.4.3 Descriptores basados en formas algebraiCas.........ccoveevereriereneeeree e 23

1.5 CONCIUSIONES PAICIAIES ......ceeeeieieetieteie ettt ettt ettt et e et et e s teeat e testeeneeseeneeseeneensesaeeneans 36




2 Disefio € IMPIEMENTACION .......c.iiuiiiiieiiteieteee ettt sttt b et enes 37

2.1 Implementacion de 10s Descriptores AlGEDIAICOS. .......ccouiiriiririrerieeret e 37
2.2 GUI para el Célculo de descriptores (TOMOCOMD-CARDD)........cccovieieneieeceseeeesie e 42
2.2. 1 DISEIIO .ottt b e st b ettt n e h e bbbt e b et e st neeaeeaeebenaenaan 42
W [ 4]0] 1=1 0 T=T 1 = Tod o o TR 43

2.3 GUI para optimizacion de modelos con indices idoneos o optimizados (GENOM-FLEXD)........... 43
2.3.1 Mecanismo de detencidn de soluciones No factibles...........cocoveireneincineeeee, 45
2.3.2 Modelacion del Problema con Algoritmos GENELICOS ........c..cereuirieirieinieirieseeee e 45
2.3.3 DiSEM0 & 18 GULL....oueeieeeeeees ettt sttt ettt eae b seennas 49

P 0o 1ol [V I oY =T o = ol =] =T U 50

3 Herramienta Computacional: GENOM-FLEXD ........cccoiciiiiiiiiieecciieee et e eectte e e evte e e e eveeee e eneaeessntaeaeeanes 51
3.1 Data Set: MOIECUIas Y PArameEtroS Y .....cic i iiieieiiiieeeiiiee e esitte et e e e ree e e s tree e e s atee e s sabeeessnbeeeesnneeas 51
3.2 EC): ParamellrOs oo e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaaaaaaaaaaaaaaanaanns 52
3.3 Espacio de Solucciones: TOMOCOMD-CARDD .......ccccutiiiiiiieeeciieeeeecree e eeciteeeeenree e e e eareeesesnbeee s eenneeas 53
3.4 WEKA: Técnicas del Aprendizaje AUtOmMatizado .......ccuueeeeciiiieeiieeeeccieee e 54
3.5 CONSLIUCION A8 IMOUEIOS .....eeeereeeiiieiiee ettt ctee st erite et e e e st e e tee e s teeebeeessteeesbeeessseesnsaeeseeesseeenes 55
(00 o] 153 o TP 59
RECOMENUACIONES ...ttt ettt et b e bbb st et et et e st e bt e bt s be e b et e b et e st e st enesbessenbeneen 60
21 o Lo = = i - PP 61

Vil



Introduccion

La industria farmacéutica necesita tratar con el aumento del coste y el tiempo requerido para
el desarrollo nuevos farmacos, y el descubrimiento “in silico” y posterior optimizacion de
compuestos lideres se esta convirtiendo en un medio cada vez mas importante para alcanzar este
objetivo. (Charton 1996)

Este proceso implica, a menudo, la obtencién de modelos para estimar las relaciones
cuantitativas de estructura-actividad (Diudea 2001), que se centran en predecir la actividad
biolégica de un compuesto a partir de una representacion vectorial de la estructura
molecular.(Louis 2003),(Kniaz 2000) Ademaés de los estudios QSAR referidos a la descripcion
de la actividad, los estudios QSPR/QSTR (siglas en inglés acronimos de Quantitative Structure
Property/Toxicity Relationships) también se han convertido en una importante area de
investigacién en la quimica computacional. (A Katrizky 2000)

Este tipo de estudios se encuentra en la interseccion entre la biologia, la quimica y la
computacion y tienen dos objetivos fundamentales. EI primero es brindar una via para estimar,
con un aceptable grado de precision, la actividad/propiedad/toxicidad estudiada a nuevos
compuestos. El segundo, pero no menos importante, es obtener una interpretacion en términos
estructurales de la actividad/propiedad/toxicidad estudiada. El paradigma elaborado en los
estudios QSAR/QSPR/QSTR (en lo adelante se utilizara solo el término QSAR) esta relacionado
con el hecho de que las propiedades fisicas, fisico-quimicas, quimicas, biologicas y toxicoldgicas
de los compuestos organicos dependen en Gltimo término de la estructura molecular. (Singh
2000)

Los indices o descriptores moleculares (DM) representan la via por la cual la estructura
quimica se transforma en nimeros permitiendo el tratamiento matematico de la informacion
quimica contenida en la molécula y pueden definirse como representaciones matematicas de las
moléculas que se obtienen al aplicar algoritmos especificos sobre una representacion molecular
definida o a partir de procedimientos experimentales especificos. (Karelson 2000) and (van de
Waterbeemd 1998)

La naturaleza de los descriptores, depende de cual haya sido el proceder utilizado para la
definicion de los mismos, pudiendo tener en cuenta rasgos topologicos (Marrero-Ponce and

Torrens 2006), geométricos (Estrada and Molina 2001), y electrénicos de las moléculas. Algunos




de estos descriptores sin embargo, tienen “mas informacion” de propiedades fisico-quimicas que
de los rasgos estructurales de la molécula. Estos incluyen los basados en la determinacion
experimental de propiedades fisico-quimicas, tales como la mayoria de las constantes de los
sustituyentes, hidrofobias, electronicas y estéricas. (Kubinyi 1993) En contraste, los llamados
indices topologicos (Todeschini and Consonni 2000) tienen la informacion estructural
contenida en una representacion bidimensional de las moléculas, generalmente el grafo
molecular con los &tomos de hidrdgenos suprimidos, sin considerar ningin rasgo fisico-quimico
de las moléculas. La mayoria de estos indices pueden considerarse como descriptores
estructurales explicitos. Otro grupo de descriptores, llamados quimico-cuénticos describen
rasgos electronicos de las moléculas basados en el uso de la funcién de onda molecular. Los
descriptores geométricos tienen informacion de los rasgos estructurales 3D de las moléculas en
una via explicita, tales como distancia y angulos de enlaces o en una via implicita, en forma de
descriptores topograficos. Los IT han comenzado a ocupar un lugar importante dentro del
conjunto de descriptores moleculares utilizados en los estudios QSAR, siendo probablemente el
disefio/descubrimiento de nuevos compuestos bioactivos, una de las mas activas areas de
investigacion donde se aplican estos descriptores a problemas bioldgicos.

Teniendo en cuenta lo planteado anteriormente, fue definida recientemente tres nuevas
familia de indices topoldgicos (topo-quimico) a partir de la aplicacion de conceptos de la
matematica discreta y el algebra lineal a la quimica. Estos descriptores estan basados en el
calculo de formas cuadraticas, lineales y bilineales y han sido aplicados en diversos estudios
QSAR/QSPR obteniéndose resultados satisfactorios. Sin embargo, no siempre estos indices
muestran un desempefio totalmente satisfactorio para la prediccion de ciertas propiedades. De
hecho no se puede esperar que un conjunto especifico de indices sea superior absolutamente a
otros conjuntos posibles y/o pueda producir buenos resultados en todos los problemas. Como
ejemplo de lo antes planteado tenemos el estudio realizado para predecir la permeabilidad de
moléculas organicas y el trabajo referido a la prediccidn de estabilidad de péptidos y proteinas,
entre otros.

Por otro lado, dado el gran nimero de indices algebraicos que pueden ser calculados a partir
de la combinacidn total de las diferentes partes y/o parametros de estos indices, la seleccion de

atributos debe ser empleada con el proposito de identificar los rasgos mas relacionados con la




propiedad de interés, para disminuir la colinealidad entre variables, disminuir la dimension a la
hora de construir los modelos finales usando método wrapper, etc.

Es decir, el problema cientifico de esta investigacion asociado a esta area del saber, es la
determinacion de los descriptores moleculares idoneos (y su combinacion 6ptima) a partir de un
numero grande de posibles indices para la prediccion de una actividad especifica es un problema
actual del QSAR, sobre todo para datas de alta dimensién como las que se generan con el empleo
de los indices TOMOCOMD-CARDD que estan basados en formas algebraicas. El espacio de
busqueda es de tamafio exponencial directamente proporcional a la cantidad de descriptores
empleados lo cual esta directamente relacionado con la combinacion total de las diferentes partes
y/o pardmetros de estos indices, las cuales en este proyecto se planean aumentar
considerablemente al introducir extensiones y generalizacion en varias partes de las formas
algebraicas, por lo que estos problemas no pueden ser resueltos por métodos de busqueda
exhaustivos.

Por ello como hipotesis, la definicién e implementacion computacionalmente de nuevas
familias de indices moleculares basados en extensiones y generalizaciones de las formas
algebraicas ya existentes, al igual que el empleo de los algoritmos genéticos (GOLDBERG 1989)
como herramienta para explorar el espacio de los descriptores moleculares pudiera permitir
encontrar modelos de prediccidn que se ajusten mejor a los datos y deben ayudar a resolver — o al
menos resolver mejor — problemas de prediccion de propiedades fisicas, quimica, quimico-fisicas
y bioldgicas de nuevos compuestos.

En este contexto el objetivo general de esta investigacion consiste, en disefiar e implementar
una GUI que permita la obtencién de modelos de prediccién optimos para la descripcion de
propiedades quimico-fisicas y bioldgicas de compuestos organicos empleando una exploracién
del espacio de todos los posibles DM mediante el uso de algoritmos genéticos que encontraran
los parametros idoneos de los indices TOMOCOM-CARDD (Marrero-Ponce and Romero 2002)
basados en formas algebraicas extendidas y generalizadas.

En la consecuente de este objetivo nos guian a las siguientes preguntas de investigacion:

1. ¢Como definir nuevos descriptores moleculares de manera que amplien los ya existentes

considerando informacién topolégica y quimica no incluida en los descriptores

actuales?




2. ¢(Qué herramienta computacional se debe crear de manera que permita calcular los
distintos descriptores moleculares a un grupo diverso de moléculas?

3. ¢Cdémo modelar el problema de seleccion de descriptores moleculares?

4. ¢Qué herramienta computacional se debe crear de manera tal que permita explorar el
espacio de los descriptores moleculares para encontrar aquellos que permitan definir un
modelo de prediccion que se ajuste mejor a los datos?

5. ¢Como validar y verificar las herramientas computacionales?

Para lograr nuestro objetivo general nos hemos planteado los siguientes objetivos
especificos:

1. Definir e implementar computacionalmente nuevos DM basados en la teoria de
grafos y el &lgebra lineal que amplien los ya existentes considerando informacion topoldgica
y quimica no incluida en los descriptores actuales.

2. Disefar e implementar una GUI interfaz gréafica de usuario que permita calcular
los distintos descriptores moleculares a un grupo diverso de moléculas.

3. Modelar el problema de seleccion de descriptores moleculares mediante
algoritmos genéticos.

4. Disefiar e implementar una interfaz grafica de usuario que permita explorar el
espacio de los descriptores moleculares mediante algoritmos genéticos para encontrar las
combinaciones éptimas que permitan definir modelos de prediccion que mejor se ajuste a los
datos.

5. Validar y verificar la herramienta mediante la utilizacién de conjuntos de datos
internacionales.

En resumen de esta investigacién podemos enunciar como novedad cientifica, que este
trabajo estd fundamentado en la definicién de nuevas familias de ITs basados en la extension y
generalizacion de las formas algebraicas ya existentes utilizando nuevas propiedades atomicas
para caracterizar los nucleos atomicos de la molécula, nuevos representaciones matriciales,
nuevos indices locales, trucajes, etc. Los DMs totales y locales (para grupos de &tomos o enlaces)
se definen empleando una serie de invariantes de distancia (normas), medias y estadisticos, a

partir de vectores conformados por ITs atdmicos. Finalmente se utilizan, por primera vez, los




algoritmos genéticos para el descubrimiento de los indices méas iddneos para la generacion de

modelos Optimos para la descripcion de propiedades quimico-fisicas y biologicas.

Este trabajo se ha estruturado en tres capitulos. EIl primero capitulo estd dedicado al marco
tedrico de nuestra investigacion, o sea la Computacion Evolutiva y la Quimica Computacional,
especificamente sobre los Algoritmos Genéticos, las Estratégicas QSPR, AG aplicados a
Quimica Computacional y por altimo sobre los Descriptores Moleculares. En él se analizan y
exponen aquellas teorias, enfoques teoricos, investigaciones y antecedentes en general validos
para el correcto encuadre del estudio. Como resultado se adoptaran las herramientas necesarias
para la consecucion de los objetivos. El segundo esta dedicado al desarrollo de nuevos DM, su
implementacion en la bilbioteca seleccionada, el disefio e implementacion de la herramienta
computacional para el calculo de estos DM para un conjunto de moléculas dado, la molelacion
del problema de seleccion de estos DM mediante AG, disefio e implementacion de una
herramienta computacional que permita explorar el espacio de estos DM mediante AG. El tercer
capitulo se analiza los resultados de la validacion y verificacion de las herramientas mediante la
utilacion de conjuntos de datos internacionales. Al finalizar se proveen las conclusiones de

nuestro trabajo asi como propuestas para trabajos futuros.




1 Quimica Computacional

Este capitulo presentamos la Computacion Evolutiva, en la Quimica Computacional,
especificamente sobre los Algoritmos Genéticos, las Estratégicas QSPR, AG aplicados a

Quimica Computacional y por altimo sobre los Descriptores Moleculares.

1.1 Algoritmos Genéticos

Expuesto concisamente, un algoritmo genético (GOLDBERG 1989) es una técnica de
programacion que imita a la evolucion bioldgica como estrategia para resolver problemas y
constituyen una de las técnicas de computacion evolutiva mas difundidas en la actualidad, como
consecuencia de su versatilidad para resolver un amplio rango de problemas. Al constituir un
caso de técnica evolutiva, los AG basan su operativa en una emulacion de la evolucién natural de
los seres vivos, trabajando sobre una poblacion de soluciones potenciales evoluciona de acuerdo
a interacciones y transformaciones Unicas. Los individuos que constituyen la poblacion se
esfuerzan por sobrevivir: una seleccién programada en el proceso evolutivo, inclinada hacia los
individuos mas aptos, determina aquellos individuos que formaran parte de la siguiente
generacion. El grado de adaptacion de un individuo se evalUa de acuerdo al problema a resolver,
mediante la definicidn de una funcion de adecuacion al problema, la funcion de fitness. (Holland
1975), (GOLDBERG 1989), (Holland 1975), (MICHALEWICZ 1992)

Bajo ciertas condiciones, el mecanismo definido por los operadores inspirados por la
genética natural y la evolucién darwiniana lleva a la poblacion a converger hacia una solucién
aproximada al éptimo del problema, luego de un determinado nimero de generaciones.

En su formulacion clasica, los algoritmos genéticos se basan en el esquema genérico de un
AG presentado en la Figural.0. A partir de este esquema, el algoritmo genético define
“Operadores Evolutivos” que implementan la recombinacién de individuos (el operador de

cruzamiento) y la variacién aleatoria para proporcionar diversidad (el operador de mutacion).




Inicializar(P(0))

generacién=0

mientras (no CriterioParada) hacer
Evaluar (P(generacién))
Padres = Seleccionar (P(generacién))
Hijos = Aplicar Recombinacién (Padres)
Hijos = Aplicar Mutacién (Hijos)
NuevaPob = Reemplazar (Hijos, P(generacién))
generacidén ++
P (generacién) = NuevaPob

fin

retornar Mejor Solucidén Encontrada

Figura 1.0: Esquema genérico de un algoritmo genético.

La caracteristica distintiva de los algoritmos genéticos respecto a las otras técnicas evolutivas
consiste en su uso fundamental del cruzamiento como operador principal, mientras que la
mutacion se utiliza como operador secundario tan solo para agregar una nueva fuente de
diversidad en el mecanismo de exploracion del espacio de soluciones del problema.

Inclusive la mutacién puede llegar a ser un operador opcional o estar ausente en algunas
variantes de algoritmos genéticos que utilizan otros operadores para introducir diversidad.
(GOLDBERG 1989)

En general, los algoritmos genéticos se han utilizado para trabajar con codificaciones binarias
para problemas de blsqueda en espacios de cardinalidad numerable, aunque su alto nivel de
aplicabilidad ha llevado a proponer su trabajo con codificaciones reales, e inclusive con
codificaciones no tradicionales, dependientes de los problemas a resolver.

Algunos autores consideran que el uso del mecanismo de seleccion denominado seleccion
proporcional, que determina la cantidad de copias de individuos a considerar en la
recombinacion de forma proporcional a sus valores de fitness, es una caracteristica que distingue
a los algoritmos genéticos (BACK, FOGEL et al. 1997). Pero tomando en cuenta la diversidad de
mecanismos de seleccidn utilizados en las propuestas de algoritmos genéticos en los Gltimos
afios es posible concluir que si bien en general se recurre a la seleccion proporcional, otros
mecanismos son igualmente utilizados para modificar el proceso de exploracion del espacio de

soluciones de los diferentes problemas abordados.

1.1.1 Representacion de soluciones

Los algoritmos genéticos no trabajan directamente sobre las soluciones del problema en

cuestion, sino que lo hacen sobre una abstraccién de los objetos solucidn, usualmente




denominadas cromosomas por analogia con la evolucion natural biolégica. Un cromosoma es un
vector de genes, mientras que el valor asignado a un gen se denomina alelo.

En la terminologia bioldgica, genotipo denota al conjunto de cromosomas que definen las
caracteristicas de un individuo. El genotipo sometido al medio ambiente se denomina fenotipo.
En términos de los algoritmos genéticos el genotipo también estd constituido por cromosomas,
utilizdndose generalmente un Unico cromosoma por individuo solucion al problema. Por ello
suelen utilizarse indistintamente los términos genotipo, cromosoma e individuo. Por su parte, el
fenotipo representa un punto del espacio de soluciones del problema.

Dado que un algoritmo genético trabaja sobre cromosomas, se debe definir una funcién de
codificacion sobre los puntos del espacio de soluciones, que mapea todo punto del espacio de
soluciones en un genotipo. La funcién inversa de la codificacion, denominada decodificacion
permite obtener el fenotipo asociado a un cromosoma.

Tomando en cuenta la observacion anterior, los mecanismos de codificacion de individuos
solucion resultan importantes para el proceso de busqueda de los algoritmos genéticos.
Habitualmente los algoritmos genéticos utilizan codificaciones binarias de largo fijo. Los
individuos se codifican por un conjunto de cardinalidad conocida de valores binarios (ceros y
unos) conocido como string de bits o bitstring. Cada bitstring representa a una solucion potencial
del problema de acuerdo al mecanismo de codificacion predefinido, en general dependiente del
problema. Otros esquemas de codificacion han sido utilizados con menor frecuencia en los
algoritmos genéticos. En particular las codificaciones basadas en nimeros reales son Utiles para
representar soluciones cuando se resuelven problemas sobre espacios de cardinalidad no
numerable, como en el caso de determinacion de parametros en problemas de control o
entrenamiento de redes neuronales. Los esquemas basados en permutaciones de enteros son
atiles para problemas de optimizacion combinatoria que involucran hallar ordenamientos
optimos, como los problemas de scheduling o el reconocido Traveling Salesman Problem
((Lawler and Col 1985)).

Codificaciones dependientes de los problemas se han propuesto con frecuencia, como un
mecanismo que permite incorporar conocimiento especifico en la resolucion de problemas

complejos.




La Figura 1.1 resume graficamente la relacion entre el espacio de soluciones de un problema,

la poblacion de cromosomas con la cual trabaja el algoritmo genético y las funciones de

codificacion y decodificacion.
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Figura 1.1: Codificacion de soluciones en un algoritmo genético

1.1.2 Funcion de evaluacién

Todo cromosoma tiene un valor asociado de fitness que evalla aptitud del individuo para
resolver el problema en cuestion. La funcion de fitness tiene el mismo tipo que la funcién
objetivo del problema, lo cual implica que el calculo del valor de fitness se realiza sobre el

fenotipo correspondiente al cromosoma, como se presenta en la Figural.2.
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Figura 1.2: Codificacion y funcion de fitness
La funcion de fitness tiene una influencia importante en el mecanismo del AG. Si bien actla
como una caja negra para el proceso evolutivo, la funcién de fitness guia el mecanismo de

exploracion, al actuar representando al entorno que evalta la bondad de un individuo solucion

para la resolucion del problema.




Varios puntos han sido identificados como importantes al momento de construir la funcion

de fitness. De acuerdo a (Alba and Cotta 2003), es posible indicar que:

La funcion de fitness debe contemplar el criterio del problema de optimizacion
(minimizacion o maximizacion de un objetivo) y las restricciones presentes en el problema
de optimizacién. En caso de surgir soluciones no factibles del problema, la funcion de
fitness debera asignarle valores adecuados que garanticen que tales individuos no se
perpetden durante el proceso evolutivo (valores muy pequefios en el caso de un problema
de maximizacion y muy elevados en el caso de un problema de minimizacion). A tales
efectos diversas transformaciones a aplicar sobre funciones de fitness han sido definidas
para mapear problemas de minimizacion a maximizacion y aplicar penalizaciones a
soluciones no factibles (GOLDBERG 1989).

Deben contemplarse los casos en que el entorno presente problemas para la evaluacion de
la funcidn de fitness, utilizando evaluaciones parciales cuando existen valores de fitness no
definidos. Asimismo, debe considerarse el uso de funciones de fitness multivaluadas que
asignen diferentes valores a un mismo individuo para simplificar la labor del operador de
seleccion.

El caso de funciones de fitness que varian dindmicamente durante la evolucion del
algoritmo genético debe tenerse en cuenta los mecanismos complejos como las
representaciones mdaltiples, que son utiles para introducir memoria en la operativa del
algoritmo genético.

En caso de problemas con objetivos multiples, todos ellos deben estar contemplados en la
funcion de fitness. La utilizacion de algoritmos genéticos para la resolucién de problemas
multiobjetivo constituye en si misma una subarea de investigacién con complejidades
inherentes.

Para resolver problemas de dominancia de soluciones muy adaptadas en generaciones
tempranas de la evolucidn, y para evitar el estancamiento en poblaciones similares al final
de la evolucion, deben considerarse mecanismos de escalado de los valores de fitness
(MICHALEWICZ 1992).

En general, la funcion de fitness sera compleja de evaluar, en particular demandara un

esfuerzo computacional mucho mayor que el requerido para realizar los operadores evolutivos.

Inclusive podria ocurrir que el proceso de evaluacion sea tan complejo que solamente valores




aproximados pudieran obtenerse en tiempos razonables. Este aspecto serd importante al
momento de proponer técnicas de alto desempefio para mejorar la eficiencia de los algoritmos

genéticos.

1.1.3 Operadores

La gran mayoria de las variantes de algoritmos genéticos utiliza como operadores a la
seleccidn, la recombinacion y la mutacion. EI mecanismo de selecciéon determina el modo de
perpetuar buenas caracteristicas, que se asumen son aquellas presentes en los individuos mas
adaptados. EI mecanismo de seleccién proporcional o seleccidn por ruleta elige aleatoriamente
individuos utilizando una ruleta sesgada, en la cual la probabilidad de ser seleccionado es
proporcional al fitness de cada individuo. Otros mecanismos de seleccion introducen diferentes
grados de elitismo, conservando un cierto numero prefijado de los mejores individuos a través de
las generaciones. En el caso de la seleccion por torneo se escogen aleatoriamente un
determinado ndmero de individuos de la poblacién, los cuales compiten entre ellos para
determinar cudles se seleccionaran para reproducirse, de acuerdo a sus valores de fitness. El
mecanismo de seleccidén basado en el rango introduce el mayor grado de elitismo posible, al
mantener entre generaciones un porcentaje generalmente elevado, de los mejores individuos de
la poblacion.

Estas diferentes politicas de seleccidn, conjuntamente con politicas similares utilizadas para
determinar los individuos reemplazados por los descendientes generados posibilitan el disefio de
diferentes modelos evolutivos para los algoritmos genéticos.

Los esquemas de codificacion binaria de largo fijo tienen como ventaja principal que resulta
sencillo definir operadores evolutivos simples sobre ellos. En la formulacion clésica de un
algoritmo genético, denominada por Goldberg como Algoritmo Genético Simple (GOLDBERG
1989), se propone como operador de recombinacion el cruzamiento de un punto, que consiste en
obtener dos descendientes a partir de dos individuos padres seleccionando un punto al azar,
cortando los padres e intercambiando los trozos de cromosoma, tal como se presenta en la

Figural.3.
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Figura 1.3: Esquema del cruzamiento de un punto
El operador tradicional de mutacion introduce diversidad en el mecanismo evolutivo,
simplemente modificando aleatoriamente uno de los valores binarios del cromosoma. Sobre un
esquema de codificacion binaria la modificacion consiste en invertir el valor binario de un alelo,
y por ello recibe el nombre de mutacién de inversion del valor de un bit (flip bit); su operativa se

ejemplifica en la Figura 1.4.

Antes de la mutacion Después de la mutacion

Mutacion de inversion

Alelo a mutar ’ Alelo mutado

Figura 145: Esquema de la mutacién de inversion del valor de un alelo

Tanto la recombinacién como la mutacién son operadores probabilisticos, en el sentido en
que se aplican o no, teniendo en cuenta una tasa de aplicacién del operador. Generalmente la tasa
de aplicacion del operador de cruzamiento es elevada en un algoritmo genético simple (entre 0,5
y 0,9) mientras que la tasa de aplicacion del operador de mutacion es muy baja, del orden de
0,001 para cada bit en la representacion.

Operadores evolutivos mas complejos han sido propuestos como alternativas para modificar
el comportamiento del mecanismo de exploracion del espacio de soluciones. Es habitual
encontrar operadores de cruzamiento multipunto en donde se utilizan dos 0 mas puntos de corte

(la operativa del cruzamiento de dos puntos se ejemplifica en la Figura 1.5) o uniformes en




donde para cada posicién en el cromosoma se decide intercambiar material genético de acuerdo a

una probabilidad prefijada (su operativa se ejemplifica en la Figura 1.6).
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Figura 15: Esquema del cruzamiento de dos puntos
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Figura 1.6: Esquema del cruzamiento uniforme

1.1.4 Modelos de evolucién

En el modelo tradicional de algoritmos genéticos el paso basico de evolucidn consiste en el
reemplazo de la totalidad de la poblacién por sus descendientes en cada generacion (modelo
generacional). Otros modelos diferentes de evolucion han sido propuestos por los investigadores
en el &rea. Entre ellos, es posible destacar el modelo de estado estacionario (WHITLEY 1991).
En este paradigma se crea un Gnico nuevo individuo en cada generacion, tratando de balancear el
compromiso entre exploracion (dada por el conjunto de individuos que forman la poblacion) y
explotacion (realizada por el mecanismo de generacion del Unico individuo creado en cada

generacion, generalmente utilizando técnicas de elitismo) para la resolucion del problema.




Un modelo intermedio entre el tradicional y el de estado estacionario es el modelo de gap
generacional (DE JONG and SARMA 1993), en el cual un porcentaje de la poblacion
(denominado gap) se genera en cada paso evolutivo.

Otros modelos de evolucion més complejos han sido formulados para los algoritmos
geneticos (modelos jerarquicos, no heterogéneos, hibridos, inspirados en los métodos de las
estrategias de evolucion). Estos modelos se diferencian de los tradicionales, incluyendo

complejidades inherentes al mecanismo evolutivo que proponen.

1.1.5 Formalizacion del mecanismo de los algoritmos genéticos

La teoria tradicional de exploracion del espacio de soluciones por parte del mecanismo
evolutivo de los algoritmos genéticos fue formalizada por((Holland 1975)). Holland definio el
concepto de esquema, para representar a conjuntos de individuos con caracteristicas comunes de
codificacion y enuncio el teorema de los esquemas para formalizar el muestreo de hiperplanos
del espacio de soluciones. Como consecuencia de este teorema se propuso la denominada
hipotesis de los building blocks que fundamenta el éxito del mecanismo de exploracion de los
algoritmos genéticos en el numero exponencial de muestras que reciben aquellos esquemas
cortos, con pocas posiciones definidas, pero que tienen un valor promedio de fitness superior al
del resto de esquemas de la poblacion. EI mecanismo de recombinacion, fundamental en el
proceso evolutivo de un algoritmo genético, tendera a crear individuos cada vez mas aptos,
perpetuando aquellas caracteristicas adecuadas y combinandolas con otras de similar calidad
(Holland 1975). Trabajos tedricos posteriores han complementado las estimaciones originales de
Holland (WHITLEY 2002), e inclusive se han presentado formalizaciones matematicas exactas
del mecanismo, aunque también ofrecido puntos de vista alternativos y criticos a la hipotesis de
los building blocks.

En (GOLDBERG, DEB et al. 1991) se demostré que el tiempo que un algoritmo genético
emplea en converger hacia una solucion unica depende del tamafio de la poblacion considerada.
Utilizando los mecanismos de seleccion adecuados —aquellos que favorecen la reproduccion de
los mejores individuos—, el tiempo de convergencia del algoritmo genético es del orden de O(n
log n), siendo n el tamafio de la poblacion utilizada.

Adicionalmente a sus estudios sobre la formacion de bloques basicos de construccion de

soluciones, Holland se percato que el mecanismo evolutivo de los algoritmos genéticos tiene una




caracteristica denominada paralelismo intrinseco, mediante la cual el ciclo evolutivo procesa un
nimero mayor de esquemas que la cantidad de individuos presentes en la poblacion. En efecto,
trabajando sobre una poblacion de n individuos, y por tanto requiriendo un esfuerzo
computacional para realizar solamente n evaluaciones de la funcion de fitness, el algoritmo
genetico procesa Utilmente O (n3) esquemas en cada generacion. Por este motivo, al examinar un
elevado numero de secciones del espacio de soluciones, el mecanismo de los algoritmos
genéticos logra compensar la disrupcion de esquemas de mayor largo y de alto nimero de

posiciones definidas cuando se aplican los operadores evolutivos de cruzamiento y mutacion.

1.1.6 ¢ Cuando se pueden aplicar los Algoritmos Genéticos?

En primer lugar, en el problema a resolver la meta ha de poder ser observada en grados
cualitativamente comparables. Por otra parte, las principales dificultades a la hora de
implementar un algoritmo genético son:

o Definir una estructura de datos que pueda contener patrones que representen, la solucién
Optima buscada (desconocida) y todas las posibles alternativas de aproximaciones a la
solucion.

o Definir un tipo de patron tal que si un patrén es seleccionado positivamente, que esto no
sea debido a la interaccion de los distintos segmentos del patrén, sino que existan
segmentos que por si solos provocan una seleccion positiva.

o Definir una funcion de evaluacién que seleccione los mejores individuos.

Las condiciones que debe cumplir un problema para ser abordable por algoritmos evolutivos
son:

e  El espacio de busqueda deber ser acotado.

e  Debe existir un procedimiento relativamente rapido que asigne un grado de utilidad a cada
solucion propuesta, de forma que este grado de utilidad asignado corresponda, o bien
directamente con la calidad de la solucion en cuanto al problema a resolver, o bien con un
valor de calidad relativo al resto de la poblacion que permita obtener en el futuro mejores
soluciones.

e Debe existir un método de codificacion de soluciones que admita la posibilidad de que

los cruzamientos combinen las caracteristicas positivas de ambos progenitores. Este

método debe permitir también aplicar algin mecanismo de mutacidén que sea capaz de




conseguir tantas soluciones muy dispares respecto de la solucion sin mutar, como muy

parecidas a ésta.

1.1.7 Comparacion de los algoritmos genéticos con otras técnicas heuristicas

Si bien no existe una opinién unanime sobre la aplicabilidad de los algoritmos genéticos, la
amplia gama de problemas resueltos exitosamente en diversas areas han popularizado a esta
técnica evolutiva como una de las mas versatiles y robustas. Las opiniones de los investigadores
en el area concuerdan en sefialar a los algoritmos genéticos como altamente Utiles para resolver
problemas con espacio de soluciones de dimension elevada o no muy bien comprendido de
antemano, donde el disefio de operadores especificos de hill-climbing no sea sencillo, en
problemas multimodales donde los métodos heuristicos tradicionales pueden quedar atrapados en
optimos locales o en casos donde no es necesario obtener una solucion 6ptima al problema, sino
que una buena solucion aproximada seria suficiente.

Los algoritmos genéticos presentan ciertas caracteristicas que los hacen ventajosos cuando se
los compara con otras técnicas de resolucién de problemas. La operativa del mecanismo
evolutivo de los algoritmos genéticos es independiente de particularidades del dominio,
permitiendo definir esquemas genéricos capaces de abordar diferentes clases de problemas. Esta
caracteristica, conjuntamente con el hecho de que el mecanismo evolutivo se aplique sobre
representaciones, hace a los algoritmos genéticos aplicables a una amplia gama de problemas.

Ademas, los algoritmos genéticos no son sensibles a efectos de no linearidad de la funcion a
optimizar o caracteristicas del problema que afectan a algoritmos estandar de optimizacion que
utilizan informacién adicional, como las técnicas de hill-climbing o algoritmos que asumen
aspectos de linearidad, convexidad, diferenciabilidad u otras caracteristicas sobre la funcion a
optimizar. Estas caracteristicas brindan a los algoritmos genéticos una significativa robustez de
funcionamiento y de aplicabilidad.

Desde el punto de vista de la resolucion del problema, el algoritmo genético funciona como
una caja negra que solamente utiliza como dato de entrada la funcion de fitness definida para el
problema para evaluar a los individuos en el ciclo evolutivo. No utiliza informacién adicional
sobre las caracteristicas del problema, aunque ciertas particularidades de la codificacion pueden
complementar la operativa simple de los operadores evolutivos y dirigir la busqueda. La

independencia del mecanismo de basqueda evolutivo de las caracteristicas del problema permite




a los algoritmos genéticos evitar, en ocasiones, el estancamiento en minimos locales del
problema en los cuales son proclives a caer ciertos algoritmos tradicionales basados en
gradientes u otras busquedas locales dirigidas.

Una descripcion detallada del mecanismo operativo de los algoritmos genéticos, que
complemente los breves detalles que se resumen en este capitulo, puede encontrarse en los textos
de (GOLDBERG 1989) o (MITCHELL 1996).

1.1.8 Herramientas y bibliotecas evolutivas

La gran expansion que estéa sufriendo la Computacion Evolutiva indica que las herramientas
que se utilizan para el desarrollo deben ser cada dia mas flexibles y potentes, permitiendo a los
investigadores construir cualquier tipo de estructura de datos que se desee implementar. Con esta
flexibilidad, se facilita el hecho de que un investigador trabaje siempre con la misma herramienta
aunque el problema que estén resolviendo en cada momento sea totalmente diferente al anterior,
ahorrando tiempo de comprension de nuevas herramientas (ARENAS, FOUCART et al.) y
permitiendo la reutilizacion del trabajo ya terminado.

Aunque Java estd considerado como un Lenguaje que cubre todos los ambitos no existe
ninguna biblioteca comparable en todos los puntos a Evolving Objects (MERELO, ARENAS et
al. 2000) (MERELO, ARENAS et al. 2000) que tiene como principal norma de disefio la
capacidad de poder hacer evolucionar cualquier tipo de estructura de datos (MERELO, KEIJZER
et al.) o a GAlib (WALL 1995) ambas desarrolladas en su totalidad en C++.

Existen herramientas como pueden ser JGAP (ROTSTAN and MEFFERT 2008) (ROTSTAN
and MEFFERT 2008) y JDEAL (COSTA, LOPES et al.), (COSTA, LOPES et al.), que incluye
muchas de las caracteristicas de EO, incluyendo distribucion de cédigo y muchos tipos diferentes
de cromosomas y operadores. Sin embargo, (COSTA, LOPES et al.)no presenta la generalidad
que EO posee, en el sentido de que sélo ofrece dos tipos de operadores: mutacién y cruce y no
parece estar disefiadas para ser totalmente ampliable puesto que su disefio esta totalmente basado
en clases no en interfaces. Esto limita al usuario la posibilidad de que el cromosoma o individuo
que él necesita pueda ser, a la vez, de cromosoma y de operador, puesto que en Java no esta
permitido la herencia mdltiple. Seria totalmente imposible que una misma clase heredara de
algun tipo de cromosoma y algun tipo de operador a la vez. Pero no estaria de méas decir que esta

caracteristica es simplemente una limitacion, no un defecto.




Bastante recomendable en el caso que nos concierne, es utilizar una herramienta como ECJ.
De este modo separariamos claramente la parte del experimento de los detalles de

implementacion para la programacion genética.

1.1.9 ECJ Caracteristicas Generales

ECJ siglas en inglés para A Java-based Evolutionary Computation and Genetic Programming
Research System (LUKE, PANAIT et al.) es una plataforma de desarrollo de algoritmos
evolutivos desarrollada en el Laboratorio de Computacién Evolutiva ECLab de la George Mason
University (ECLAB 2010), casi todas sus clases y pardmetros se determinan en tiempo de
ejecucion mediante archivos de pardmetros jerarquicos.

Disefiada para ser flexible, hereda todas las ventajas de Java, como multiplataforma,
multihilo, manejo de excepciones, garbage collection, incluye funciones de logging y checkpoint
independientes para varias técnicas evolutivas. Brinda compatibilidad con Algoritmos Genéticos
y Programacion Genética de estado estable y/o generacional, con o sin elitismo para evolucion
de tipo: mu, lambda y mu+lambda sobre una arquitectura de reproduccion (breeding) bastante
flexible y modelos de islas asincrénicos sobre TCP/IP. Es capaz de manejar gran nimero de
operadores de seleccion para multiples subpoblaciones y especies, permitiendo intercambios
entre subpoblaciones de individuos con genes de longitud fija o variable y soporta coevolucién
de poblacion simple y mudltiple, serializacion de poblaciones en archivos persistentes y
optimizacion multiobjetivo SPEA2, facilitando la posibilidad de extender la libreria para otros

métodos de optimizacion multiobjetivo.

1.2 Estrategias QSPR/QSAR

Lo modelos que relacionan la propiedad y la estructura cuantitativa (Karelson 2000)
describen una relacion matematica entre las caracteristicas estructurales y una propiedad de una
serie de compuestos quimicos. El uso de tales relaciones matematicas para predecir la propiedad
objeto de interés en una sustancia quimica resulta seductor en lugar de mediciones
experimentales laboriosas que conllevan un gran consumo de tiempo Yy recursos materiales muy
COSt0s0s.

Los estudios QSPR constituyen un enfoque que permite entender como la variacion
estructural afecta la propiedad de un conjunto de compuestos. En estos estudios, los descriptores

moleculares (X) se correlacionan con una variable respuesta (Y). Es decir, este analisis puede




definirse como una aplicacion de métodos matematicos y estadisticos al problema de encontrar
una ecuaciéon empirica de la forma Y; = fi(Xy, Xz,...X;), donde Y; son las propiedades de la
molécula y X1, X,...X,, son propiedades estructurales experimentales o calculadas (DM) de los
compuestos. En este sentido, cada compuesto puede representarse como un punto en un espacio
multidimensional, en los cuales los descriptores X;, X,...X, son coordenadas independientes del
compuesto. El objetivo més usual de este analisis es predecir la propiedad estudiada a un
objetivo (compuesto) no utilizado en la obtencion del modelo.

La principal caracteristica de estas estrategias es el enfoque multivariado al problema, la
busqueda de informacion relevante, la validacion de los modelos para generar modelos con poder
predictivo, comparacion de los resultados obtenidos por diferentes métodos, y la definicién y el
uso de indices capaces de medirla calidad de la informacion extraida. Esta es la herramienta méas
usada en los estudios QSPR ya que brinda una solida base para el analisis y la modelacion de
datos proporcionando una bateria de diferentes métodos para este fin. Varias técnicas estadisticas
fueron aplicadas para predecir propiedades, usando descriptores moleculares, pero las mas
utilizadas son el andlisis de Cluster, la regresion lineal multiple y las redes neuronales (CHEN
2008).

Con el objetivo de unificar estos criterios en todas las investigaciones del tema surgen los
principios de la Organizacién para la Econdmica, Cooperacion y el Desarrollo (OECD 2004),
que por su gran interés fueron considerados durante el desarrollo del trabajo. Estos principios de
validacion de la OECD (OECD 2004 2007), se crean para facilitar las consideraciones de los
modelos obtenidos y estan asociados con la siguiente informacion:

1. Punto final definido (variable Y dependiente).

2. Algoritmo no ambiguo.

3. Dominio de aplicabilidad definido.

4. Mediciones apropiadas de bondad de ajuste, robustez y predictividad.

5. Interpretacion mecanicista, si es posible.

1.2.1 Metodologia general empleada en estudios QSPR/QSAR

Solo los modelos QSPR validados pueden ofrecer una interpretacion significativa,

especialmente en el contexto de disefiar o descubrir nuevos agentes quimicos con propiedad




deseada. Los principios de la metodologia QSAR/QSPR puede describirse mediante los
siguientes pasos comunes (van de Waterbeemd 1995):

1. Formulacion del problema, se determina el objeto de anélisis y nivel de informacion

requerido.

2. Parametrizacion cuantitativa de la estructura molecular de los compuestos quimicos
organicos.
Medicion de la propiedad de interés (efectos bioldgicos, indices de retencion, toxicidad).
Escoger el tipo de modelo QSAR/QSPR que se va a desarrollar.
Seleccion de los compuestos.

Analisis matematico de los datos y validacion interna y externa de los modelos obtenidos.

N o a &~ w

Definicion del dominio de aplicacion del modelo obtenido.

1.2.2 Validacion de modelos

Independientemente del tipo de analisis QSAR empleado el resultado final va a ser un
modelo matematico. Para estar completamente seguros de que el modelo obtenido no resulta de
un ordenamiento a azar de los datos, es comun verificar la calidad del mismo segun las
normativas internacionales.

Otro problema es que el modelo no sea predictivo, es decir que la funcion propuesta no
cumpla para productos no incluidos en la serie de exploracion. Esta problemética suele
solucionarse realizando una validacion cruzada (crossvalidation) y el Split con un 66%.

Para que el estudio de QSAR se concluya con éxito debe obtenerse un modelo significativo y
predictivo. Aun asi, la validez del modelo estard siempre limitada al rango de parametros
explorados por la serie de exploracion, fuera del cual nunca debe considerarse valido. De hecho,

esta es la principal limitacion a la hora de buscar el 6ptimo de actividad predicho por un modelo.

1.2.3 Herramientas y bibliotecas de quimica y biologia

A medida que aumenta los problemas en la Quimica Computacional y en la Biologia
Computacional, tener herramientas potentes es una de las necesidades de estas ramas de la
ciencia.

Hay muchas herramientas computacionales como el (Tubert-Brohman) — (Perl Modules for
Molecular Chemistry), (MayaChem 2010) es una coleccion en crescimiento de script de Perl,

modulos, clases que son suportados dia a dia en lo que se necesita en la descuberta




computacional, (O'Boyle and Hutchison 2008) presenta un APl comun para herramientas de la
quimica computacional, (ChemoJava 2009) es un proyecto basado en el la plataforma CDK,
donde agregaron agregaron mas funcionalidades de la quimica computacional pero sigue usando
la misma API, CDL (CDL 2009) brindanos una genérica plataforma en C++ para escribir
algoritmos para el calculo de descriptores moleculares, también oferta una eficiente estructura de
busqueda, algoritmos de huellas y pharmacophore, y otras mas cosas para el calculo de
descriptores, el Chemistry Developtment Kit (STEINBECK, HAN et al. 2003) es una libreria en
Java para la quimica y biologia computacional, actualmente desarrollada por mas de 50
programadores de todo el mundo y usada por mas de 10 universidades como los proyectos
empresariales de todo el mundo.

Bastante recomendable en el caso que nos concierne, es utilizar una herramienta como CDK.

1.2.4 CDK Caracteristicas Generales

La plataforma fue desarrollada por Christoph Steibeck, Egon Willighagen y Dan Gezelter de
la Universidad de Notre Dame, Sur Bend, USA en 27-29 de Septiembre del 2000.

Disefiada en Java, hereda todas las facilidades de java, suporta estrutura eficientes de
busqueda, teoria de grafos y todas las herramientas para el manejo de la estrutura quimica y

bioldgica.

1.3 Algoritmos genéticos aplicados a la Quimica Computacional

Adentrandonos en la quimica computacional, nos encontramos con un nimero considerable
de aplicaciones, que en su mayoria presentan un espacio de busqueda de tamafio exponencial
directamente proporcional a las dimensiones del problema, por tanto estos problemas no pueden
ser resueltos por métodos tradicionales de busqueda exhaustiva. Paraddjicamente los algoritmos
genéticos (GOLDBERG 1989) presentan una adecuada efectividad en los espacios de busqueda
considerados “grandes”.

En los ultimos afios la aplicacion de los AG en estos complejos problemas se ha convertido
en un amplio tema de desarrollo y existe una creciente coleccion de publicaciones que asi lo
demuestran. Como podemos apreciar (CLARK and WESTHEAD 1996), con el disefio de
moléculas auxiliado por computadoras (computer-aided molecule design), (WILLETT 1995) con
el reconocimiento de moléculas, (PARRILL 1996) en el descubrimiento de farmacos,

(PEDERSEN and MOULT 1996) con la prediccion de las estructuras en proteinas, finalmente




podemos encontrar en (DEVILLERS 1996) un estudio general de las aplicaciones sobre el

modelado de moléculas, entre otros.

1.4 Descriptores moleculares

1.4.1 Definicion

Los indices o descriptores moleculares (DM) representan la via por la cual la estructura
quimica se transforma en nimeros permitiendo el tratamiento matematico de la informacion
quimica contenida en la molécula y pueden definirse como representaciones matematicas de las
moléculas que se obtienen al aplicar algoritmos especificos sobre una representacion molecular
definida o a partir de procedimientos experimentales especificos.

La utilidad de un DM debe analizarse con doble sentido: el nimero puede brindar una
interpretacion mas profunda en términos estructurales de la propiedad molecular y/o es capaz de
tomar parte en un modelo para la prediccion de propiedades moleculares de interés (Todeschini
and Consonni 2000). Incluso si la interpretacién del DM es débil o carente, este podria estar
estrechamente correlacionado con algunas propiedades moleculares permitiendo obtener
modelos con alta capacidad predictiva. Por otro lado, DM con baja capacidad predictiva pueden
ser mantenidos en el modelo cuando estan correctamente fundamentados por la teoria y son
interpretables debido a su capacidad para codificar informacién de la estructura quimica.

Aunque hasta el momento el nimero de indices moleculares reportados supera el millar, el
desempefio de estos en la prediccion de determinadas propiedades no siempre es totalmente
satisfactorio. Por esa razon, la definicion de DM se mantiene como un &rea de intensa actividad
en el campo de la quimica computacional. La aplicacién de conceptos de la Teoria de Grafos
(Busacker and Saaty 1965) en el desarrollo de métodos tedricos para la representacion de
estructuras quimicas ha tenido un enorme impacto, entre las aplicaciones mas importantes de la
TG a la quimica se encuentra la caracterizaciéon numérica de la estructura molecular a partir de
invariantes grafo-teoricas, que se emplean como DM de compuestos quimicos en estudios de

estructura-propiedad (Diudea 2001).

1.4.2 Tipos

La naturaleza de los descriptores, depende de cual haya sido el proceder utilizado para la

definicion de los mismos, pudiendo tener en cuenta rasgos topologicos (Marrero-Ponce and




Torrens 2006), geometricos (Castillo-Garit, Marrero-Ponce et al. 2006), y electrénicos de las
moléculas. Algunos de estos descriptores sin embargo, tienen “mas informacion” de propiedades
fisico-quimicas que de los rasgos estructurales de la molécula. Estos incluyen los basados en la
determinacion experimental de propiedades fisico-quimicas, tales como la mayoria de las
constantes de los sustituyentes, hidrofobias, electronicas y estéricas. (Kubinyi 1993) En
contraste, los llamados indices topologicos (IT) tienen la informacion estructural contenida en
una representacion bidimensional de las moléculas, generalmente el grafo molecular con los
atomos de hidrogenos suprimidos, sin considerar ningun rasgo fisico-quimico de las moléculas.
La mayoria de estos indices pueden considerarse como descriptores estructurales explicitos. Otro
grupo de descriptores, llamados quimico-cudnticos describen rasgos electronicos de las
moléculas basados en el uso de la funcion de onda molecular. Los descriptores geométricos
tienen informacion de los rasgos estructurales 3D de las moléculas en una via explicita, tales
como distancia y angulos de enlaces o en una via implicita, en forma de descriptores
topograficos.

La proxima seccion introduce un enfoque innovador basado en nociones de la TG y en
conceptos basicos de algebra matricial y vectorial aplicados en formas lineales, cuadréticas y

bilineales.

1.4.3 Descriptores basados en formas algebraicas

1.4.3.1 Descriptores TOMOCOMD-CARDD “no estocdstico”™

En orden de obtener los descriptores TOMOCOMD-CARDD, un vector molecular (X) es
construido. Los componentes de este vector son valores numéricos de una propiedad que
caracteriza cada tipo de 4&tomo presente en la molécula.

Dado una molécula constituida por n &tomos (vector de R"), los k™ indices cuadraticos
moleculares, gkx(x) son calculados como una forma cuadratica (g: R"— R) en las bases
candnicas como se muestra en la Ec. 1.4.3.1.1:

di (X) = i

“a; X; X (1.43.1.1)
j=1




Dondekai,- = ka,-i (matriz cuadrada y simétrica),n es el namero de atomos de la molécula y
X1,...,Xn son las coordenadas del vector molecular X en un sistema de vectores bases de R ". Los
valores de las coordenadas del vector dependen de la base escogida (Maltsev 1976; Noriega
1990; Axler 1996; Browder 1996). En la llamada base canonica (natural), e; las coordenadas de
cualquier vector coinciden con los componentes del vector (Maltsev 1976; Axler 1996; Browder
1996).Por esta razon, las coordenadas de los vectores pueden ser consideradas como pesos o
etiquetas de atomos, permitiendo diferenciar entre heteroatomos.

Los coeficientes kai,-son los elementos a;; de la k™ potencia de la matriz de adyacencia entre
vértices (M¥) del seudografo molecular (Bonchev and Rouvray 1991), la cual es utilizada como
la matriz de la forma con respecto a la base candnica. Luego, M (Busacker and Saaty 1965) = M
= [a], donde n es el nimero de vértices, y los elementos aj;;se definen como sigue:

djj = Pij Si iij Yy 3 (ST% € E / Ek~Vi,Vj
(1.4.3.1.2)

=L Sii :j

= 0 de otra forma

donde E(G) representa el conjunto de las aristas. Pjes el nimero de aristas entre los vertices
Vi Y Vj. Lijes el niamero de lazos en v;.

Los elementos a;j (aj; = Pj;) de la matriz M representan los enlaces entre un atomo v; y otro vi;.
La matriz M¥ provee el nimero de caminos de longitud k que une los vértices de v; y vj. Por esta
razon, cada arista representa dos electrones del enlace covalente entre dos atomos v; y vj; y esto
puede ser apreciado en las entradas a;; y ajiigual a 1, 2 y 3 de la matriz M (k = 1) cuando entre los
atomos (vértices) v; y vj existe un simple, doble o triple enlace, respectivamente.

Las moléculas aromaticas como piridina, naftaleno, quinoleina, etc; donde existen mas de
una estructura canoénica, los electrones de los orbitales PI (1) son representados como lazos sobre
los atomos del anillo.

Los anillos aromaticos con una sola estructura canénica tales como el furano, tiofeno, pirrol,
entre otros, son representados como multigrafos. Ademas, los gk(X) pueden ser obtenidos

mediante la expresion matricial representada en la Ec. 1.4.3.1.3:

k

L a,, Xl
a0 =[x, -+ X.]]|: : o 1(143.13)
a, --- a X

nn n




o0 de forma més sencilla,

A(X) = [X]' M¥[X]
(1.4.3.1.4)

donde [X] es el vector columna (una matriz de nx1) de coordenadas de X en la base candnica de
R ", [X]'es la matriz transpuesta de [X] (una matriz de 1xn) y M* la k™ potencia de la matriz M
de el seudografo molecular G (matriz de la forma cuadratica).

Uno de los criterios importantes de la lista de propiedades deseables para un nuevo IT es la
posibilidad de definir localmente los descriptores (Randic 1991). Este atributo se refiere al hecho
de que el indice no sea obtenido solamente de forma global para una estructura, sino que también
puedan ser definidos sobre determinados fragmentos de la propia estructura.

Es por ello que se ha propuesto una definicion local (para tomos o tipos de 4&tomos) de los
indices cuadraticos moleculares. Estos descriptores moleculares han sido denominamos como
indices cuadraticoslocales de la matriz de adyacencia entre vértices de un seudografo molecular,
gkL(X) en donde se ha mantenido la generalizacion a “analogos superiores” (como una secuencia
de numeros) (Randic 1991). La definicion de estos descriptores, invariantes grafo-tedricas para

un fragmento Fg dado, dentro de un seudografo especifico (G) es la siguiente:

m m

O (X) =D D *a, X; X, (14.3.15)

i=1 j=1
Donde m es el numero de atomos del fragmento de interés y kaijL es el elemento de la fila “;”
y columna ;" de la matriz M*_ = MX(G, Fr) [ q(X) = qk(X, Fr)]. Esta matriz se extrae de la
matriz k™ potencia de M y contiene la informacion referida a los vértices del fragmento Frde
interés y también de su entorno molecular.
La matriz M*_= [kai,-L] y los elementos kai,-L son definidos como se muestra a continuacion:
“aj.="a;j si tanto v; como vjson vértices contenidos en el fragmento de interés.
(1.4.3.1.6)
= /,%asi vi 0 v; estan contenidos en el fragmento de interés pero no ambos
= 0 de otra forma
Siendo "ai,- los elementos de la k™ potencia de M. Estos analogos locales también pueden ser
expresados de forma matricial mediante la siguiente expresion:
g (X) = [XI'M*L [X] (1.4.3.1.7)




Nétese que si una molécula es particionada en Z fragmentos moleculares, la matriz M* puede
ser particionada en Z matrices locales MX_, L = 1,..Z. La matriz k™ potencia de M es
exactamente la suma de las k™ potencia de las Z matrices locales,

Z
M“=>'M *(1.4.3.18)
L=1 L

o lo que es lo mismo M* = [*a;] donde,

A
Koy — k
aj= Y “ay (1.4.3.1.9)
L=1
y los indices cuadraticos totales son iguales a la suma de los indices cuadraticos locales de

los Z fragmentos,
A

ak(X) :quL(X)
L=1

(1.4.3.1.10)

Cada orden de los indices cuadraticos locales tiene un significado particular, especialmente
para los primeros valores de k, contienen informacidn sobre la estructura del fragmento Fg en si,
para valores mayores, contiene informacion sobre el entorno del fragmento Fr considerado
dentro del seudografo molecular (G).

Los k™ indices lineales locales (atémicos), fi(x) son calculados como una aplicacion lineal
sobre R" [fu(X): ®"— R"; entoncesfi(x): Endomorfismo sobre )" ] en las bases canonicas
como se muestra en la ecuacion ,

n
f (%) =2 "a; X (1431.11)
j=1
donde, “ai; = “a;i, n es el nimero de 4tomos de la moléculas y X; son las coordenadas del vector
molecular (X) en el sistema de bases canénicas de s: ". Los coeficientes “aj;ison los elementos aj;
de la k™ potencia de la matriz de adyacencia entre vértices (M¥) del seudografo molecular (G). O
sea, que M(G) denota la matriz de fi(x) con respecto a la bases candnicas.

Notese, que los indice lineales atdbmicos son definidos como una transformacion lineal fi(X)
sobre un espacio vectorial molecular, R". Esta aplicacion, es una correspondencia que asigna a
cualquier vector X en R " un vector f(x) de forma tal que:

f(A X1 + A2X3) = Mf(Xy) + Ao (X2)
(1.4.3.1.12)




para todo A3,\, nimero reales y cualquier vector X;, X, en R". En otras palabras, f«(x) es una
aplicacion lineal dado que la imagen de la combinacion lineal de dos vectores X; y Xp, A1 X; +
A2X2; es igual a la combinacion lineal de las imagenes f(X1) y f(X2), Mf(X1) + ALf(Xy). Esta
condicion se denomina condicion de linealidad (Maltsev 1976; Ross and Wright 1990; Axler
1996; Browder 1996). La ecuacion de definicion (1.4.3.1.11) para fi(x) puede ser escrita como

una simple ecuacion matricial:

.k k
X1 ., e ., Xl
f.(x)=]| : =| : : © [(1.4.3.1.13)
><n anl o ann X n
o de forma mas sencilla,
fi(x) = (X = M¥[X]
(1.4.3.1.14)

Donde [X] es el vector columna (una matriz de nx1) de coordenadas de X en la base candnica
de ", [X]'es la matriz transpuesta de [X] (una matriz de 1xn) y M* la k"potencia de la matriz M
del seudografo molecular G (Matriz de la aplicacion lineal).

Los indices lineales totales constituyen funciones lineales (Maltsev 1976; Ross and Wright
1990; Axler 1996; Browder 1996). (Algunos matematicos usan el término formas lineales) sobre
R ". Es decir, los k™ indices lineales totales constituyen aplicaciones lineales de R " a escalares

R[ fi(x): R"— R]. La definicion matematica de este descriptor molecular es la siguiente:
n

f () =D £, (%) (1.43.1.16)
i=1

Donde n es el numero de atomos y fi(x) son los indices lineales atomicos obtenidos por la Ec.
3.11. Entonces, una forma lineal fi(x) puede ser escrita en forma matricial,
fi(¥) = [u]'[X°1%(1.4.3.1.17)
0
fie(x) = [u] M*[X]
(1.4.3.1.18)
Para todo vector molecular Xe R". [u]' es un vector fila (matriz fila) unitario de dimensién n.
Como puede observarse, los k™ indices lineales totales son calculados sumando todos los

indices locales (atomos) de todos los &tomos en la molécula.




Ademas, si una molécula es particionada en Z fragmentos moleculares, los indices lineales
totales pueden ser particionados en Z indices lineales locales fy (X), L = 1,..., Z. Es decir, los
indices lineales totales de orden k pueden ser expresados como la suma de los indices locales de

los Z fragmentos moleculares:

f (X) = i f (X) (L4.3.1.19)

Cada tipo de indice lineal local puede ser clasificado segun el tipo de &tomo que compone el
fragmento. Asi por ejemplo, se pueden calcular sobre heteroatomos, H-unido a heteroatomos (O,
Ny S), halégenos, cadenas alifaticas o aromaticas, entre otros.

Finalmente, los indices bilineales han sido definidos (Marrero-Ponce and Romero 2002) en
analogia a las formas bilineales, los cuales son funciones méas generales que los cuadraticos. ES
decir, los indices cuadraticos constituyen un caso especifico de los indices bilineales, o sea
funciones asociadas con formas bilineales simétricas. Estos descriptores son definidos de forma

similar a los indices cuadraticos (Ec. 1.4.3.1.1) segun la ecuacion 1.4.3.1.20.
n n

b (X) =D D “a; XY, (1.43.1.20)
i=1  j=1

Donde, “a;j = “a;, n es el nimero de atomos de la moléculas. Los coeficientes “ajison los
elementos a;; de la k™ potencia de la matriz de adyacencia entre vértices (M*) del seudografo
molecular (G). X; y Y;j son las coordenadas de los vectores moleculares, X y Y en el sistema de
bases canonicas de 9:". Ambos vectores, X y Y tienen dimensién n (nimero de atomos) y
pertenecen al mismo espacio vectorial %", su Unica diferencia entre ellos es el valor de sus
elementos. En este sentido, se pueden calcular estos indices utilizando combinacion de
propiedades atdbmicas que caractericen diversos aspectos de los atomos de la molécula. Estos

indices pueden ser obtenidos mediante la expresién matricial representada en la Ec. 1.4.3.1.21:

k

4, - ., Yl
b (x) =[x, -+ X,]]| : : : (43120
anl cte a'nn Yn
O de forma mas sencilla,
bi(x) = [X] M“[Y]

(1.4.3.1.22)




Donde [Y] es el vector columna (una matriz de nx1) de coordenadas de Y en la base canonica de
R", [X]'es la matriz transpuesta de [X], la cual es una matriz de 1xn v de coordenadas de X en la
base canénica de . M es la k™ potencia de la matriz M de el seudografo molecular G (matriz

de la forma bilineal).

1.4.3.2 Descriptores TOMOCOMD-CARDD *“estocasticos”.

Los descriptores TOMOCOMD-CARDD pueden ser calculados en términos de
probabilidades si utilizamos como matriz de las aplicaciones las matrices estocésticas de cada
una de la potencias de la matriz de adyacencia entre atomos del seudografo molecular. Estos
descriptores se han denominados como indices cuadraticos, lineales y bilineales estocasticos y
presentan las mismas propiedades descritas para sus homologos no estocasticos. Es decir, los k-
ésimos descriptores moleculares estocasticos totales y locales se calculan segun la mismas
invariante definidas anteriormente [ver ecuaciones 1.4.3.1.1 (1.4.3.1.3), 1.4.3.1.11 (1.4.3.1.13) y
1.4.3.1.20 (1.4.3.1.21)], pero usando la matriz estocastica de adyacencia entre atomos del
pseudografo molecular, S¥(G), como matriz de las formas.

Como hemos planteado anteriormente, la matriz M(G) es una matriz de ‘posicionamiento’ de
electrones. O sea, que M(G) es una matriz tipo-Hiickel “extendido” en donde se consideran tanto
los electrones sigma como pi (solo los electrones de la capa de valencia) que se comparten para
formar enlaces covalentes. Una forma similar de expresar el compartimiento de electrones y mas
relacionada con la densidad electronica es describir la probabilidad con que los atomos
comparten sus electrones. Las matrices estocasticas S"(G) puede ser obtenidas dividiendo cada
elemento kaij de M¥(G) (electrones que comparte el atomo ‘i’ con el atomo ‘j’) entre el numero
de electrones que el atomo ‘i’ comparte con todos los demas atomos en la molécula a k-
distancias, incluido el mismo. Los elementos's; se definen como se muestra en la ecuacion
14.3.2.1:

ks, = A (1.4.3.2.1)
ii_kSUMi_k5i

Donde "ai,- son los elementos de la k-ésima potencia de M, y *SUM; es la suma de la fila i-
ésima de M* o grado del vértice de orden k del 4&tomo i, "5, . Esta transformacion normaliza cada

fila de la matriz original [las matrices con estas propiedades y con elementos no negativos se

denominan estocasticas (Edwards and Penney 1988)] y por tanto, sus k-ésimos elementos




constituyen las probabilidades de transicion con las cuales un electron se mueve de un atomo i a

otro j en un periodo de tiempo discreto ty

1.4.3.2.1 Indices Cuadraticos Moleculares

Con el proposito de obtener los descriptores TOMOCOMD-CARDD, un vector molecular
(X) es construido. Los componentes de este vector son valores numéricos de una propiedad que
caracterizan cada tipo de atomo presente en la molécula (tales como la electronegatividad,
densidad, radio atdmico, etc) (Marrero-Ponce and Romero 2002; Marrero-Ponce 2003; Marrero-
Ponce 2004).

Dado una molécula constituida por n &tomos (vector de R"), los k™ indices cuadraticos
moleculares, qx(x) son calculados como una forma cuadratica (g: R"— 9R) en las bases
candnicas como se muestra en la Ec. 3.1 (Marrero-Ponce and Romero 2002; Marrero-Ponce,
Cabrera et al. 2003; Marrero-Ponce 2004; Marrero-Ponce 2004),

a.0) =>" > Fa; X; X, (143.2.1.1)
i=1 j=1

Donde kai,- = ka,-i (Matriz cuadrada y simétrica),n es el nimero de atomos de la molécula y
X1,...,X, son las coordenadas del vector molecular X en un sistema de vectores bases de R ". Los
valores de las coordenadas del vector dependen de la base escogida (Maltsev 1976; Ross and
Wright 1990; Axler 1996; Browder 1996). En la llamada base canonica (natural), e; las
coordenadas de cualquier vector coinciden con los componentes del vector (Maltsev 1976; Ross
and Wright 1990; Axler 1996; Browder 1996).Por esta razon, las coordenadas de los vectores
pueden ser consideradas como pesos 0 etiquetas de atomos, permitiendo diferenciar entre
heteroatomos.

Los coeficientes “aj;son los elementos aj; de la k™ potencia de la matriz de adyacencia entre
vértices (M) del seudografo molecular (G), la cual es utilizada como la matriz de la forma con
respecto a la base canonica. Luego, M (G) = M = [a;jj], donde n es el nimero de vértices, y los
elementos ajjse definen como sigue (Marrero-Ponce and Romero 2002; Marrero-Ponce 2003;
Marrero-Ponce 2004):

ajj = Pijsii#] y 3 ex € E/ ex~Vvi,v (1.4.3.21.2)

:LiiSii:j




=0 de otra forma

donde E(G) representa el conjunto de las aristas. Pjjes el nimero de aristas entre los vertices

Vi Y V. Ljjes el namero de lazos en v;.
Los elementos a;j (ajj = Pjj) de la matriz M representan los enlaces entre un atomo v; y otro v;. La
matriz M® provee el nimero de caminos de longitud k que une los vértices de v; y v. Por esta
razon, cada arista representa dos electrones del enlace covalente entre dos atomos v; y vj; y esto
puede ser apreciado en las entradas a;; y ajiigual a 1, 2 'y 3 de la matriz M (k = 1) cuando entre los
atomos (Vvértices) v; y v; existe un simple, doble o triple enlace, respectivamente.

Las moléculas aroméaticas como piridina, naftaleno, quinoleina, etc; donde existen mas de
una estructura candnica, los electrones de los orbitales PI (1) son representados como lazos sobre
los atomos del anillo.

Los anillos aromaticos con una sola estructura canonica tales como el furano, tiofeno, pirrol,
entre otros, son representados como multigrafos. Ademas, los qx(x) pueden ser obtenidos
mediante la expresion matricial representada en la Ec. 1.4.3.2.1.3 (Marrero-Ponce and Romero
2002; Marrero-Ponce 2003; Marrero-Ponce 2004):

k

., e ., Xl
a ) =[x, -+ X.]]|: : o 1(1.43.2.1.3)
anl Tt ann X n
O de forma mas sencilla,
qk(X) = [X]" M¥[X]

(1.4.3.2.1.4)

Donde [X] es el vector columna (una matriz de nx1) de coordenadas de X en la base canonica de
R ", [X]"es la matriz transpuesta de [X] (una matriz de 1xn) y M* la k™ potencia de la matriz M
de el seudografo molecular G (Matriz de la forma cuadrética).

Uno de los criterios importantes de la lista de propiedades deseables para un nuevo IT es la
posibilidad de definir localmente los descriptores (Randic 1991). Este atributo se refiere al hecho
de que el indice no sea obtenido solamente de forma global para una estructura, sino que también
puedan ser definidos sobre determinados fragmentos de la propia estructura.

Es por ello que se ha propuesto una definicion local (para atomos o tipos de 4&tomos) de los
indices cuadraticos moleculares. Estos descriptores moleculares han sido denominamos como

indices cuadraticoslocales de la matriz de adyacencia entre vértices de un seudografo molecular,




gkL(X) en donde se ha mantenido la generalizacion a “andlogos superiores” (como una secuencia

de numeros) (Randic 1991). La definicion de estos descriptores, invariantes grafo-tedricas para

un fragmento Fr dado, dentro de un seudografo especifico (G) es la siguiente (Marrero-Ponce

and Romero 2002; Marrero-Ponce 2003; Marrero-Ponce 2004):

m  m

CEDD Z “ay X;X; (1.4.3.2.1.5)
=

i=1 1

Donde m es el namero de atomos del fragmento de interés y kaijL es el elemento de la fila “i”
y columna ¢~ de la matriz M*_ = MXG, Fr) [ g (X) = qu(X, Fr)]. Esta matriz se extrae de la
matriz k™ potencia de M y contiene la informacion referida a los vértices del fragmento Fgde
interés y también de su entorno molecular.

La matriz M¥_ = [kaijL] y los elementos kaijL son definidos como se muestra a continuacion:

“aj.="a;j si tanto v; como vjson vértices contenidos en el fragmento de interés.
(1.4.3.2.1.6)

= /,%ajsi vi 0 v; estan contenidos en el fragmento de interés pero no ambos
= 0 de otra forma

siendokaijlos elementos de la k™ potencia de M. Estos analogos locales también pueden ser
expresados de forma matricial mediante la siguiente expresion:
g (X) = [XI'M*L [X] (1.4.3.2.1.7)

Nétese que si una molécula es particionada en Z fragmentos moleculares, la matriz M* puede
ser particionada en Z matrices locales M*_, L = 1,..Z. La matriz k" potencia de M es
exactamente la suma de las k™ potencia de las Z matrices locales,

M":ZZ:M “(1.4.3.2.1.8)
L=1 L

0 lo que es lo mismo M* = [¥a;] donde,
VA
“a= > “a, (1.4.3.2.1.9)
L=1

y los indices cuadréaticos totales son iguales a la suma de los indices cuadraticos locales de

los Z fragmentos,

ak(X) =iqu (x) (1.4.3.2.1.10)

L=1




Cada orden de los indices cuadraticos locales tiene un significado particular, especialmente
para los primeros valores de k, contienen informacion sobre la estructura del fragmento Fr en si,
para valores mayores, contiene informacion sobre el entorno del fragmento Fgr considerado

dentro del seudografo molecular (G).

1.4.3.2.2 indices lineales Moleculares

Dado una molécula constituida por n atomos (vector de R"), los k™ indices lineales locales
(atémicos), fi(x) son calculados como una aplicacion lineal sobre R" [fi(x): ®"— R"

entoncesfy(x): Endomorfismo sobre %" ] en las bases canénicas como se muestra en la ecuacion

k)

f (%) =2 "a;X; (143.22.1)
i—1

donde, “ai; = “a;i, n es el numero de 4tomos de la moléculas y X; son las coordenadas del vector
molecular (X) en el sistema de bases canénicas de %2 ". Los coeficientes “a;json los elementos a;
de la k™ potencia de la matriz de adyacencia entre vértices (M¥) del seudografo molecular (G). O
sea, que M(G) denota la matriz de fi(x) con respecto a la bases canonicas.

Notese, que los indice lineales atémicos son definidos como una transformacion lineal fi(x)
sobre un espacio vectorial molecular, R". Esta aplicacion, es una correspondencia que asigna a
cualquier vector X en R " un vector f(x) de forma tal que:

f(A X1 + AaX2) = Aaf(X1) + Aof(X2) (1.4.3.2.2.2)

para todo A3,A, nimero reales y cualquier vector X;, X, en R". En otras palabras, fc(x) es una
aplicacion lineal dado que la imagen de la combinacidon lineal de dos vectores X; y Xp, A X7 +
A2Xy; es igual a la combinacion lineal de las imagenes f(X1) y f(X2), Mf(X1) + A.f(Xy). Esta
condicion se denomina condicion de linealidad (Maltsev 1976; Ross and Wright 1990; Axler
1996; Browder 1996). La ecuacion de definicién (1.4.3.2.2.1) para f«(X) puede ser escrita como

una simple ecuacién matricial:

k k

xl' &, 0 xl
f.()=| : =| : D (1.4.3.2.2.3)
X, a,, X

n
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nn n




o0 de forma més sencilla,
fi(x) = [XT = MX[X] (1.4.3.2.2.4)

donde [X] es el vector columna (una matriz de nx1) de coordenadas de X en la base candnica
de ", [X]'es la matriz transpuesta de [X] (una matriz de 1xn) y M* la k"potencia de la matriz M
del seudografo molecular G (Matriz de la aplicacion lineal).

Los indices lineales totales constituyen funcionales lineales (Maltsev 1976; Ross and Wright
1990; Axler 1996; Browder 1996). (Algunos matematicos usan el termino formas lineales) sobre
R ". Es decir, los k™ indices lineales totales constituyen aplicaciones lineales de %" a escalares

R[ fi(X): R"— R]. La definicion matematica de este descriptor molecular es la siguiente:
n

f () =D f,(x)(14.3.2.25)
i=1

Donde n es el numero de atomos y fx(x) son los indices lineales atdbmicos obtenidos por la Ec.
3.11. Entonces, una forma lineal fi(x) puede ser escrita en forma matricial,

fi(¥) = [u]'[X°1%(1.4.3.2.2.6)

0

fi(X) = [u]* M¥[X] (1.4.3.2.2.7)

para todo vector molecular Xe R ". [u]" es un vector fila (matriz fila) unitario de dimension n.
Como puede observarse, los k™ indices lineales totales son calculados sumando todos los indices
locales (4&tomos) de todos los atomos en la molécula.

Ademas, si una molécula es particionada en Z fragmentos moleculares, los indices lineales
totales pueden ser particionado en Z indices lineales locales fx (), L = 1, ..., Z. Es decir, los
indices lineales totales de orden k pueden ser expresados como la suma de los indices locales de

los Z fragmentos moleculares:
V4
f () =D fi (X)(143.228)
L=1

Cada tipo de indice lineal local puede ser clasificado segun el tipo de atomo que compone el
fragmento. Asi por ejemplo, se pueden calcular sobre heteroatomos, H-unido a heteroatomos (O,

Ny S), halogenos, cadenas alifaticas o aromaticas, entre otros.




1.4.3.2.3 indices Cuadraticos y Lineales Estocasticos

Los k™ indices cuadraticos y lineales moleculares pueden ser calculados en términos de
probabilidades si utilizamos como matriz de las aplicaciones las matrices estocasticas de cada
una de la potencias de la matriz de adyacencia entre atomos del seudografo molecular. Como
hemos planteado anteriormente, la matriz M(G) es una matriz de ‘posicionamiento’ de
electrones. O sea, que M(G) es una matriz tipo-Hickel en donde se consideran tanto los
electrones sigma como pi (solo los electrones de la capa de valencia) que se comparten para
formar enlaces covalentes. Una forma similar de expresar el compartimiento de electrones y mas
relacionada con la densidad electrénica es describir la probabilidad con que los atomos
comparten sus electrones. Las matrices estocasticas S(G) puede ser obtenidas dividiendo cada
elemento ka.ij de M¥(G) (electrones que comparte el 4tomo ‘i’ con el 4tomo ‘j’) entre el numero
de electrones que el atomo ‘i’ comparte con todos los demas atomos en la molécula a k-
distancias, incluido el mismo [Esto es igual al grado del vértice de orden k, “5;, el cual puede ser
calculado utilizando el operador suma sobre las k™ potencia de la matriz M(G)]. Los elementos
sj; se definen a continuacion:

“ A _ (14.3.2.3.1)
ké‘. .....

_ i
Sij = n
z:kai i
i=1

ij
Teniendo en cuenta lo planteado anteriormente, fue definida recientemente tres nuevas

familia de indices topoldgicos (topo-quimico) a partir de la aplicacion de conceptos de la
matematica discreta y el algebra lineal a la quimica. Estos descriptores estdn basados en el
calculo de formas cuadraticas, lineales y bilineales y han sido aplicados en diversos estudios
QSAR/QSPR y se obtuvieron resultados satisfactorios. Sin embargo, no siempre estos indices
muestran un desempefio totalmente satisfactorio para la prediccion de ciertas propiedades. De
hecho no se puede esperar que un conjunto especifico de indices sea superior absolutamente a
otros conjuntos posibles y/o pueda producir buenos resultados en todos los problemas. Como
ejemplo de lo antes planteado tenemos el estudio realizado para predecir la permeabilidad de
moléculas orgéanicas y el trabajo referido a la prediccion de estabilidad de péptidos y proteinas,

entre otros.




1.5 Conclusiones parciales

Los métodos que emplean técnicas asistidas por ordenador usados en el descubrimiento,
disefio, y optimizacion de compuestos con estructura y propiedades deseadas han desempefiado
un rol importante en el desarrollo de farmacos que se encuentran actualmente en el mercado o en
fase de estudios clinicos. Entre estos se destacan los modelos que relacionan cuantitativamente
aspectos estructurales y propiedades de las moléculas (estudios QSAR). Numerosas bibliotecas
para algoritmos genéticos y la quimica computacinal estan disponibles para el desarrollador de
nuevas aplicaciones. Entre ellas se destaca ECJ y CDK, ambas escritas en el lenguaje de
programacion Java, de cddigo abierto, con una comunidad de usuarios y desarrolladores amplia y

en pleno auge.




2 Disefio e Implementacién

En este capitulo disefiaremos e implementaremos una GUI que permita explorar el espacio de
los descriptores moleculares mediante algoritmos genético, para encontrar aquellos que permitan
definir un modelo de prediccidon que se ajuste mejor a los datos. Pero para ello nos hace falta
implementar la nueva familia de descriptores algebraicos de manera que mantenga la
informacion topoldgica ya existente, nos hace falta disefiar e implementar una GUI para el
Célculo de esta nueva familia de descriptores y por ultimo modelar el problema de exploracion

del espacio de los descriptores moleculares mediante el uso de Algoritmos Genéticos.

2.1 Implementacion de los Descriptores Algebraicos

Extendemos la familia de descriptores algebraicos ya existente incorporandole:

PSA, Log P, Refractividad, Carga, dureza y suavidad. Todas son propiedades que a
diferencia de las demas tienen en consideracion el ambiente del &tomo, o sea el vecindario de
cada atomo y el tipo de dtomo, o sea la hibridacién asi carbonos pueden existir 4 como sp3, sp2
alifatico, sp2 aromatico y sp3. Ademas de la hibridacion que no es mas que si es simple, doble o
triple enlace se tomen consideracion el ambiente de ese &tomo. Para las propiedades anteriores
hay una solo valor para cada &tomo no importa quién es el ambiente ni si es doble tripe o simple
enlace. Esa es la ventaja de cada uno de ellos. De esas nuevas, las 3 Gltimas necesitan ver a
molécula en 3d, si se le da la molécula en 2d no dan un valor por eso también es buena o al
menos diferente porque tienen en consideracion todo lo anterior peor también geométricamente.

PM y DS dos nuevas matrices operadoras. La de probabilidad mutua la suma de todos los
elementos suma 1 peor ni la suma de las filas ni la suma de, las columnas suman 1, lo cual si
hace la SS. En el caso de PM no es mas que la probabilidad de dos atomos comparte electrones
en la molécula que forman. En el caso de la DS es una matriz que sus filas o sus columnas ambas
suman 1. La suma de todos los elementos de la matriz sumarian el nimero de atomos de la
molécula. La SS antigua solo las filas suma 1 las columnas no. De hecho esa es la diferencia
entre una matriz estocastica simple y una doble estocastica que la doble suma 1 tanto por filas

como por columnas. (Philip A. K.K.)




function [c, r] = sk(G, tol, g)
[n, n] = size(G);
r = ones(n,1); c = r;
d = G’*r + gxsum(r);
while norm(c.*d - 1,1) > tol
c = 1./d;
1./(G*c+ g*sum(c));

G’*r + g*sum(r);

end

Fig 2.1.1 Psedocodigo del balanceo de la matrix

Los trucajes en la matriz todos son algo nuevo nunca se ha publicado, hasta ahora solo se
usaba la matriz completa sin truncar ningun valor. Los 3 filtros posibles usados, auto retorno, no
auto retorno y lag k todos son nuevos.

3 nuevos grupos locales que son a) metilos o C terminales, b) &tomos alifaticos y c) atomos
aromaticos. Los dos sistemas fundaméntales de la quimica es el alifatico y el otro aromético por
eso calcular indices sobre esta porciones de la molécula, se comportan diferente, muy diferentes.
Los metilos terminales también son diferentes atomos de los demas C atomos. Entre mas existan
mas posibilidades de rotacion tienen la molécula y mas biodegradable y promiscua sera la
molécula o sea es inespecifica y actian en muchos sitios lo cual es malo, porque aumenta la
toxicidad.

El uso de invariantes de norma, média, estadistica y clasicas ademas con la posibilidad de
estandarizar con la deviacién estandar y a media o no.

Para la implementacion de la extension de la familia de descriptores algebraicos partiremos
de una biblioteca gratuita, de cddigo abierto y disponible en Java, orientada fundamentalmente
para la quimica informatica y la bioinformatica, nos referimos a CDK (STEINBECK, HAN et al.
2003) (STEINBECK, HAN et al. 2003), para representar tanto el comportamiento de las

estructuras moleculares, como las transformaciones que se aplicaran sobre ellas.




Los cadigos fuentes en Java estdn organizados mediante colecciones de clases nombradas,
denominadas paquetes, estos por lo general presentan un estilo propio en sus nombres que se
corresponde, en cierta forma, con direcciones de Internet invertidas (STEINBECK, HAN et al.
2003). Desde que la biblioteca CDK forma parte del proyecto OpenScience (Project) mantiene

una disposicion de paquetes para sus codigos fuentes encabezada por org.openscience.cdk.

Atom S AtomContainer MD ChemObject
0" contains

double get-/setCharge(double charge| vaid add-fremovadtom|Atom atom) . ) o .

int get-/setHydrogenCount(int count) vaidl add-fremovaBond {Bond bond) W'Id de"'"?"'""'El's'sr'e'[;he"'o'“'ec"l"s"enef val)

Point2d get-setPoint2D(Paint2d pointz2D) AL getAtomALint number) Oh’_sd getsetProperty| Object d{“_rp“m Ohja_nl D-Dp_am"]

Pointid get-isetPoint3D{Paini3d polnt3D) Bond getBondAt(int number) gqeu get-setPhysical Prcperty{bject cesonipin, Otiect praperty)
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0.2 int getBond Counl() A
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v Element
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Figura 2.1: Diagrama UML con las principales dependencias entre clases en CDK

Las clases contenidas en la seccidn raiz de la jerarquia de paquetes son representaciones
formales de conceptos basicos de quimica, como atomos, enlaces, moléculas, etc. La figura 2.1
muestra un diagrama en UML con las relaciones y dependencias entre las clases fundamentales
de CDK (STEINBECK, HAN et al. 2003), donde podemos apreciar la clase ChemObject que se
presenta como la superclase medular. Este disefio es l6gico desde el punto de vista quimico y
sirve como base de un mecanismo simple para la creacion de atomos y moléculas.

Las clases orientadas al calculo de indices moleculares estdn agrupadas en el paguete
org.openscience.cdk.gsar.descriptors.molecular y poseen entradas de especificacion definidas
mediante OWL (BECHHOFER, HARMELEN et al. 2009) un lenguaje de representacion de
conocimiento (BECHHOFER, HARMELEN et al. 2009), ubicadas en el fichero descriptor-
algorithms.owl dentro del paquete org.openscience.cdk.dict.data con el objetivo de coordinar un
identificador univoco para cada descriptor implementado.

Para desarrollar la implementacion de los descriptores algebraicos en el entorno de trabajo de

CDK se propone hacer uso de la flexibilidad que nos brinda el lenguaje Java en los espacios de




nombres de las clases, para incorporar nuevas clases en paquetes ya existentes, mediante
archivos independientes.

Para afiadir un descriptor algebraico que cumpla con los requisitos expuestos tenemos que
crear en el paquete org.openscience.cdk.gsar.descriptors.molecular un subpaquete que agrupara
definido

representard el

la coleccion de clases para los nuevos indices,

Este

como
org.openscience.cdk.gsar.descriptors.molecular.algebraic. paquete
comportamiento de los indices algebraicos dentro de CDK, implementamos de la clase
IMolecularDescriptor, que asume el esquema principal de un descriptor molecular, para

conformar las clases BilinearDescriptor, QuadraticDescriptor y LinearDescriptor, como se ilustra

en la figura 2.2.
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Figura 2.2: Diagrama de clases para los descriptores algebraicos
Para completar el esquema del célculo en forma algebraica de indices moleculares,
introducimos un conjunto de clases representativas para cada una de las posibles ponderaciones
atdbmicas (entiéndase, cada propiedad define una clase) y para cada una de los posibles
procedimientos de construir la matriz, lo que se cumple de manera similar para las demas formas

algebraicas.




Por ejemplo tomemos una jerarquia de herencias para un descriptor bilinear
(BilinearDescriptor) formado por matrices no estocasticas (NonStochasticBilinearDescriptor)
que heredan de la clase BilinearDescriptor, para todos lo &tomos o sea Total, que utiliza como
propiedad atémica la hardness y electronegatividad de Pauling (Hardness_Electronegativity.
Consecuente a la definicion de este nuevo descriptor definido por la clase
Hardness_ElectronegativityTotalNonStochasticBilinearDescriptor, incluimos la declaracion en el

lenguaje OWL que le corresponde, ver figuras 2.3 y 2.4 respectivamente.

]
[ ]
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Figura 2.3 Herencia de clases para un descriptor lineal no estocéstico ponderado con

electronegatividad

<Descriptor rdf:ID="h ensbilinear">
<rdfs:label>
BilinearFormMNonStochastic (Hardnezs Electronegativity)
</rdfs:label>
<dc:contributor rdf:resource="#cysva"/>
<dc:date>2011-04-14</dc:date>
<definition rdf:parseType='Literal'>
The BilinearNonSthochastic descriptor u=ing atomic weight
</definition>
<isClazzgifiedAs rdf:resource="#algebraicFormDescriptor" />
<igClazzifiedi=s rdf:resource="#molecularDezcriptor" />
</Descriptor>

Figura 2.4 Definicion en OWL para el descriptor de la figura 2.3
Con el objetivo de facilitar el proceso de incorporar un nuevo descriptor molecular para
formas algebraicas completamente funcional y compatible con los requisitos de CDK, se disefid
e implementd una coleccidn de clases que representa todas las posible alternativas, aislando solo
dos pasos para satisfacer esta tarea, los que se exponen a continuacion:

1. Crear una clase para especificar la propiedad que se desea evaluar en el descriptor y
asignarla al vector de propiedad, esta clase tendra como superclase una representacién de su
configuracion sea el descriptor bilineal, lineal o cuadratico y al método de construir la
matriz.

2. Definir la especificacion del nuevo descriptor en el lenguaje (OWL) e incorporarla al
fichero descriptor-algorithms.owl.

En el anexo 2 se expone una relacion de los nombres para los descriptores algebraicos

implementados.

2.2 GUI para el Célculo de descriptores (TOMOCOMD-CARDD)

2.2.1 Disefio

Presentamos la aplicacion TOMOCOMD-CARDD como extension del proyecto desarrollado
por Rajarshi Guha disponible en su pagina Web (GUHA 2010), esta permite calcular de forma
sencilla muchas de las familias de descriptores ya existentes implementados en las bibliotecas
CDK (STEINBECK, HAN et al. 2003) y JOELib (WEGNER 2004), todos los descriptores seran




evaluados en conjunto o se puede determinar una configuracion especifica seleccionando un
descriptor individual. Entre sus principales caracteristicas encontramos:
* Detecta automaticamente las clases definidas en el diccionario de descriptores en el

CDK

* Se pueden seleccionar los descriptores individualmente o por categorias.

» Compatible con los formatos de entrada SDF, SMI, MOL o MDL de representacion de
moléculas.

* El archivo de salida se puede generar en texto plano delimitado, o en ARFF.

Estos son cargados mediante la arquitectura de plugins que esta aplicacion presenta, con solo
agregar en el classpath el archivo que contiene los descriptores compatibles con el disefio
estructural de la biblioteca (STEINBECK, HAN et al. 2003), se incorporan los descriptores
algebraicos, desde un archivo .jar independiente, los que nos proporciona un apropiado esquema
el caso que se desee extender las funcionalidades o incrementar el nimero de descriptores
algebraicos.

Abajo presentaremos el diagrama de casos de uso y actor.

Partiendo de un conjunto de molé culas, calcular un conjurto de descriptores o indices

Client

2.2.2 Implementacion

La GUI fue implementada en Java manteniendo todo lo de la aplicacién de BMD de (GUHA
2010) y lo se agrego el panel “QuBiLs-MAS 2D” para la configuracion de los descriptores
moleculares algebraicos (TOMOCOMD-CARDD), para més detalles ver Anexo.

2.3 GUI para optimizacion de modelos con indices idoneos o optimizados (GENOM-FLEXD)




Para el disefio e implementacion de la GUI para exploracién del espacio de busqueda de los
descriptores, primeramente partimos de una biblioteca libre ECJ, agregandole dos clases nuevas
DescriptorSpecie heredando de Specie y Descriptorindividual heredando de VectorIndividual y
algunos métodos para que fuera posible modelar nuestro problema en Algoritmos Genéticos,
para extender el ECJ pues utilizaremos una variante no tradicional del Algoritmo Genetico.
Como muestra el diagrama 2.3.1.

Spedes

|_P rototype

Diagrama 2.3.1: Clase DescriptorSpecies y DescriptorIndividual
Tambien presentaremos el diagrama de casos de uso y actor.




ntrenar el sistem a apartir de lastécnicas de ML

Client

Constiuir modelos éptD

2.3.1 Mecanismo de detencion de soluciones no factibles

encodeGenome(descriptorName : String): String
Algoritmo 2.3.1.1: Encode a Genome code for a descriptor name

decodeGenome(descriptorCode : String): String
Algoritmo 2.3.1.2: Decode a Genome code for a descriptor name
evaluateGenome(descriptorCode :String): boolean
Algoritmo 2.3.1.3: check a genome code, if is a valid genome return true else false

2.3.2 Modelacion del Problema con Algoritmos Genéticos

Para la exploracion del espacio de soluciones de los descriptores moleculares algebraicos
usaremos la siguiente codificacion, en un cromosoma hay n genes y en cada gen hay 35 bits,
donde:

o 2 bits para representar 3 formas algebraicas, Bilineal, Cuadratica y Lineal.

o 6 bits para representar 64 formas matriciales y sus respectivos érdenes, DoubleStochastic
K, NonStochastic K, MutualProbability K y SimpleStochastic K, donde K puede variar de
0a15.




o 3 bits para representar 8 grupos, Total, AAtoms, CAtoms, DAtoms, GAtoms, MAtoms,
PAtoms y XAtoms.

o 8 bits para representar 228 trucajes, ALL, WRS, NWRS, LAG K, donde K puede variar de
1 a 15, mas los intervalos 1-2,...,1-15,2-2,...,2-15,...14-15.

o 6 bits para representar 55 propiedades.

o 10 bits para representar 989 invariantes en total de Norma, Média, Estadisticas y Clasicas
con K maximo de 15.

La figura 2.3.2.1 muestra un ejemplo de un cromosoma de n=4 genes.

Cromosoma para 4 Genes

Invariantes
Formas Matriciales Trucajes

Propi \:."d_'l des

Formas Al EEDTalCas

Figura 2.3.2.1: Ejemplo de un cromosoma con n=4 genes.

El parametro de numero de genes en un cromosoma sera controlado en la aplicacion.

2.3.2.1 Individuo

El disefio que comprende la biblioteca evolutiva ECJ para codificar los individuos, deja bien
claro las posibilidades de extenderla hacia otros entornos més complejos.

Nuestro individuo sera una clase Descriptorindividual que hereda de VectorIndividual donde

definimos el genoma como un boolean[][], que a su vez sus caracteristicas estan en la clase




QSARModelSpecies que hereda de Species. O sea para cada i de 0 a n en boolean[i] representara
un descriptor y para cada j de 0 a 34 en boolean[i][j] representard una caracteristica del

descriptor i.

2.3.2.2 Especie

Una coleccion de individuos descriptores con caracteristicas similares, define un espacio de
informacion denominado “especie”, donde comparten conocimientos y ajustan parametros que
controlan el algoritmo genético. Una vez creado el paquete ec.algebraic incorporamos la clase
DescriptorSpecies favorable a garantizar la perpetuacion de la especie durante la supervivencia,
en esta clase podemos encontrar:

o Las probabilidades de mutacion y cruce para cada operador,

o El tipo de cruzamiento,

o El modelo que se usara para construir la funcion de evaluacion, con sus respectivos datos
de aprendizaje y

o El archivo con las moléculas a sembrar en la poblacién inicial, entre otros.

2.3.2.3 Poblacion Inicial

Se genera aleatoriamente la poblacién inicial a partir de un conjunto de tamafio definido
por el usuario en la aplicacion constituido por cromosomas con caracteristicas predeterminadas,
es decir, se siembra una cantidad fija de descriptores con cualidades y efectos conocidos, que
representan posibles soluciones parciales del problema, para completar el namero de individuos
requerido en el proceso evolutivo se propone incrementar este conjunto inicial establecido,
aplicando transformaciones en sus ejemplares mediante el operador de mutacion
(RandomGenerator), detallado en la seccion 2.3.2.5.

Es importante garantizar que la poblacion base inicial, mantenga diversidad estructural
sobre el espacio de soluciones, para que lo represente significativamente y evite la convergencia

prematura.

2.3.2.4 Operador de Cruzamiento
Para el nuestro problema usaremos el cruazamiento de un punto, dos puntos y cualquier

punto, estos seran a nivel de cromosoma, 0 sea para el caso de un punto se hace referencia a un




gene o descriptor en el cromosoma como muestra en la figura 2.3.2.4.1 un cromosoma P1
constituido por 4 genes o descriptores y otro cromosoma P2 constituido por 4 genes o
descriptores, el resultante serd dos progenitores que serdn dos modelos donde se han
intercambiado sus descriptores o genes. Obviamente este operador no producird ningun tipo de

problema, o sea todas sus soluciones seran factibles.

Antes del cruzamiento Despues del cruzamiento
Progenitores Descendientes

Punto de corte ) Punto de corte

Figura 2.3.2.4.1: El operador de cruzamiento para dos cromosomas.

2.3.2.5 Operador de Mutacion

El operador de mutacién que se usara en nuestro problema serd a nivel de gene como
muestra la figura 2.3.2.5.1. Donde el punto de mutacion referencia una posicion en el gene con
un rango de valor entre 0 a 35. Este operador si introducira soluciones no factibles al conjunto

solucion, pero el algoritmo 2.3.1.3 solucionara el problema de las soluciones no factibles.

Antes de la mutacion Después de la mutacion

AN T

Mutacion de inversion

Alelo a mutar ) Alelo mutado

Figura 2.3.2.5.1: El operador de mutacién sobre un gene o descriptor.

2.3.2.6 Operador de Seleccion




Los operadores de seleccion que se usard seran Random Selection y Tournament Selection,
donde las combinaciones de descriptores o modelos QSAR compiten entre si y los mejor valores

dan su funcion de fitness seran seleccionados, como muestra la figura 2.3.2.6.1.

SRANRNRN

Segin su Funcion
de Fitness

Figura 2.3.2.6.1: Operador de Seleccion por Torneo
2.3.2.7 Funcién de Fitness

La funcion que se propone en este trabajo es compleja, los datos obtenidos formaran una
instancia que serd estimada por un modelo creado con técnicas de aprendizaje automatico en
Weka. El procedimiento de evaluar un modelo se definirse como:

1. Verificar que el individuo es un QSARModelindividual y no fue evaluado
previamente.

2. Decodificar a cada gen del cromosoma en en cada descriptor algebraico
respectivamente.

3. Calcular respectivamente cada descriptor algebraico.

4. Construir una instancia de Weka con estos datos, construindo el modelo QSAR.

5. Evaluar el modelo en Weka usando Split con un 66%, 10 fold cross-validation o
compararlo con un modelo QSAR externo de manera de concebir ajuste y calidad.

6. Asignar el valor conseguido como fitness para este individuo.

7. Marcar el individuo como ya evaluado y seguir a iteracion.

2.3.3 Disefo de la GUI

El disefio de la aplicacion se basa en la plataforma Swing Application de Java. La
aplicacion esta formada por 5 paneles de tabulacion ordenados segun el orden de funcionalidad

de la misma. Los 4 primero serviran de configuracion de parametros, el Gltimo inicializara el




proceso de creacion del modelo con Weka, evaluando los modelos en ECJ, como la exploracion

del espacio de busqueda de los descriptores moleculares algebraicos usando ECJ. El archivo de

pardmetros para la plataforma ECJ de los Algoritmos Geneticos de creard dindmicamente, o sea

segun las especificaciones del usuario y pueden referir a los detalles de implementacion en el

Capitulo 3..

2.4 Conclusiones parciales

En este trabajo logramos:

1.

Definir e implementar una nueva familia de descriptores moleculares algebraico
basados en la teoria de grafos y algebra lineal de manera tal que amplien los ya
existentes considerando la informacién topoldgica y quimica no incluida en los
descriptores actuales.

Disefiar e implementar una GUI que permite el calculo de los distintos descriptores
algebraicos a un grupo diverso de moléculas.

Modelar el problema de seleccidén de descriptores moleculares mediante algoritmos
genéticos.

Disefiar e implementar una GUI que permite explorar el espacio de los descriptores
moleculares algebraicos mediante algoritmos genéticos para encontrar sus
combinaciones Optimas que permiten definir modelos de prediccion que mejor se
ajuste a los datos.

Validar y verificar la herramienta computacional.




3 Herramienta Computacional: GENOM-FLEXD

El resultado de nuestro trabajo es la herramienta computacional GENOM-FLEXD. Esta tiene

como componentes ECJ para el uso de los Algoritmos Genéticos, WEKA para el uso del

Aprendizaje Automatizado y ECDK para construir el espacio de soluciones de los descriptores

moleculares algebraicos que seran explorados por los algoritmos geneticos, luego partiendo de la

entrada de un data set se la aplicacion efectuara varios procesos hasta la obtencion de una salida

con los modelos optimos. La figura 3.1.1 brindanos una vision general del funcionamiento de la

aplicacion.

DATA SET
n moleculas
Yn Actividades

>

Espacio de Soluciones de los Descriptores Alsebraicos:

Grupes

Truncaje
Invariantes

Propiedades

Formas Algebraicas
Manices Operadoras

WEKA:

Creacion de Modelos

BuildClassifier()

Evalucacién de Modelas

Splie

Cross Validenon

Téenicas de Aprendizaje Automatico
Regresion

Clastficacion

<

GENON-FLEXD

ECT:
Poblacidn Inicial

Individuo

Especie
Cruzamiento
Mutacién

Seleccion

=

Modelos Optimos:

alX1+alXi+. +am-1¥m-1+am¥m = ¥1
alX1+alXi+. +am-1Xm-1+am¥m = ¥1
alX1+alX2+. +am-1Xm-l1+amim = Yn-1
alXl-alX2+. . +am-1Xm-l-amXm=Yn

Figura 3.1.1: Esquema General del Funcionamiento de la Aplicacion GENOM-FLEXD

3.1 Data Set: Moléculas y Parametros Y

El data set esta formado por las moleculas y sus actividades, primeramente el usuario debe

introducir un conjunto de archivos que contiene las moléculas que le llamaremos de “molecule




files”, posteriormente el usuario puede introducir otro archivo donde estdn las Y de estas
moléculas que llameremos de “Y Parameter file” la cantidad de moléculas tiene que ser igual al
numerod de Y existentes, o introducir manualmente la Y respectiva de cada molécula, usando el
botén “Insert”. La componente “viewer” como el nombre lo dice es el visualizador de las Y,
luego al seleccionar una Y en la lista “Available Y Paremeters” su contenido aparecera en la
parte de abajo “Y Parameter Content”, donde el usuario puede modificar los valores contenidos
de un Y Parameter usando el boton “Apply Changes”. Despues de tener todas las Y Parameters
en la lista “Available Y Parameters”, el usuario es libre de seleccionar cuales de estas Y
disponibles pretende usar para la contruccion de su Modelo. La figura 3.1.1.1 nos da una vision

grafica de la aplicacion.

Maolecules
Malecule Files:
Y Parameter
Automatic
¥ Parameter File: Open
Manual
New ¥ Parameter:
Viewer
Available ¥ Parameters Selected ¥ Parameters
=
Y Parameter Content:
~
[ Apply Changes ]
[ Cancel ] [ Apply Changes & Continue

Figura 3.1.1.1: Proceso de introduccion del data set.

3.2 ECJ: Parametros

Después de haber seleccionado el dataset partimos para la definicion de los parametros de la

exploracion de estos espacios usando los Algoritmos Geneticos en la plataforma ECJ.




Los parametros de la plataforma ECJ se definen en forma de archivo, para nuestro problema
se definiran un archivo “genom-flexd.params”, donde se definiran el tamafio de la poblacion
inicial, la cantidad de generaciones, el nimero de descriptores en un cromosoma, el tipo y la
probabilidad del cruzamiento, la probabilidad de mutacion y el tipo de seleccion a usar. Aqui no
se presentara la funcion de fitness pues esta sera creada por WEKA apos iniciar el proceso,
hablaremos de ella mas adelante. Luego el archivo de parametros del ECJ de nuestra aplicacion
terd un proceso de creacion diferente de las demas aplicacion porque este serd creado y definido
por el usuario de manera dindmica.

Como ejemplo tenemos para una poblacion inicial de 10 cromosomas, una cantidad de
generacion de 20, teniendo 4 descriptores en cada cromosoma, el tipo de cruzamiento de un
punto con una probabilidad de 1.0, una probabilidad de mutacion de 0.01 y el tipo de seleccion
de Tournament Selection, como muestra la figura 3.1.2.1.

Population Size:

Generation Count:

Mumber Of Genes in Chromosome:

Crossover Type: :Dne Point -

Crossover Probability:
[7] Apply Etilism [ Apply Toss
Mutation Probability:
Selection Type :Tuurnament Selection -
Fitness Fuction
(@ Use a External Model |enter the model filename
(™) Split % enter the %

(") Cross-validation enter the fold number

Cancel ] [ Apply Changes & Continue

Figura 3.1.2.1: Proceso de creacion e definicion del archivo de parametro del ECJ

3.3 Espacio de Solucciones: TOMOCOMD-CARDD

Apos haber seleccionado los parametros del GA sobre la plataforma ECJ, partimos para

definicion del espacio de soluciones que sera explorada por los algoritmos genéticos.




Para la construccion de modelos éptimos necesitamos buscar las X Optimas para estos
modelos, estas X por otras palabras son la nueva familia de descriptores moleculares algebraicos
implementados. El espacio de solucion de estos descriptores sera definido por el usuario, de
manera tal que el mismo pueda definir cuales son los descriptores que pretende usar y
posteriormente sera explorado por los algortimos genéticos.

Como ejemplo, se puede definir un espacio de soluciones usando la forma algebraica
“Linear”, la matriz operadora “Non Stochastic”, el grupo “Total”, las propiedades de “Masa”y
“Carga”, el truncaje de “A//”y como invariantes “NI — Manhatta Distance” y “G — Geometric
Mean” posteriormente usar el botdén “Apply Changes” para definir los descriptores a usar segun
estas opciones que fueron seleccionadas, luego como resultado el espacio de soluciones posibles
sera acotado, sendo asi el algoritmo genético solo explorara las soluciones existentes en este

espacio. La figura 3.1.3.1 nos ayudara a entender este proceso.

2] GENOM-FLEXD w1.0 == |Ec ==
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| MMachine Learning Techniques | Euildina FMadel ]
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Matrix Opkions
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[] Mukual Prabability ‘Order 0 - |
on Skachastic imple Stachaskic ) )
M Stochasti Simple Stochasti
Algebraic Forms
Linear [ Bilinear [] ©madratic
Conskrainks Cukaff
Total @ Al
[] Local ) wwall Return Self

0 Mon-wWall Return Self
Groups -

) Lag K
Inwvariankts Froperties
[ Zancel ] [ Apply Changes 2 Continue ]
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Figura 3.1.3.1: Proceso de definicién del Espacio de Soluciones

3.4 WEKA: Técnicas del Aprendizaje Automatizado

Después de haber introducido el data set, las actividades o Y pueden tomar valores discretos

0 continuos. Unas de las componentes de nuestra herramienta es el suporte del aprendizaje




automatizado, para ello esta aplicacion brindanos 4 tecnicas de regresion para el manejo valores
continuos y 4 técnicas de clasificacion para el manejor de valores discretos de las actividades de
las moléculas introducidos en el data set.

Como técnicas de regresion tenemos KNN, MLR, SVM y J48 y como técnicas de
clasificacion tenemos KNN, LR, SVM y ID3. El usuario solo podra seleccionar una técnica de
ambas, 0 sea una de regresion y una de clasificacion. En caso de que los valores no sean
discretos se efectuara una discretizacion del los valores continuos. La figura 3.1.4.1 nos ayudara
a entender este proceso.

P

.

|2/ GENOM-FLEXD 1.0 =N =5
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Regresian
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(71 S¥M - Subvector Machine

Classification

@ 03 - Decision Tree IDF

) EMM - E-Mearst Meighbours
() LR - Logistic Regretion
() S¥M - Subvector Machine

Cancel ] [ Apply Changes & Continue ]

Ready

Figura 3.1.4.1Proceso de seleccion de las Técnicas a usar en el Aprendizaje Automatizado

3.5 Construcion de Modelos




Ap0s haber configurado todas las opciones descriptas en los epigrafos 3.1.1 hasta el 3.1.4,

inicializemos el proceso de construccién y busqueda de modelos. Abajo tenemos un psedocodigo

del funcionamento de este proceso.

1.

Se construird usando Weka un modelo QSAR con la funcion BuildClassifier con los
datos incluidos en el data set y los parametros definidos para el ECJ.

Se evaluaré el modelo usando Weka con las funciones Split 66% con el objectivo de
lograr velocidad, o la funcién 10 fold cross validation con el objectivo de lograr
ayuste, o usando el modelo QSAR externo, luego en este proceso se busca un balance
entre ayuste y velocidad.

Se explorara otras soluciones factibles usando ECJ, segun el espacio de soluciones y
los parametros definidos.

Se entrenara el modelo con las técnicas del Aprendizaje Automatizado y se vuelve al
paso 2.

Este proceso se detendra cuando halla encontrado el modelo 6ptimo o por opcion del

usuario en caso de que lleve dias y no ha visto ningln progreso.

La figura 3.1.6.1 muestra el proceso de ejecucién para una corrida.
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Figura 3.1.6.1:Proceso de explotacion y creacion de Modelo QSAR




La Aplicacion GENOM-FLEXD como habiamos dicho esta sobre muchas plataformas, luego
unas de las opciones que tiene es que el usuario pueda definir si desea 0 no trabajar con H.
También tiene la posibilidad de definir el tipo de salida que quiere como tabla o graficas como se
hace en WEKA. Por ultimo la aplicacion brinda al usuario la posibilidad de salvar o cargar todas
las confuguraciones hecha y inclusive cargar un estado en las iteraciones del Algoritmo Genetico
de manera que este puede dar seguimiento sin tener que empiezar desde el inicio.Como muestra
la figura 3.1.6.2.

v Add explicit H

H-depleted Graph  @n SPace I

Cutput ' Graph
Save ¥ Table
Load

Exit

Figura 3.1.6.2: Menu General




Conclusiones

Definimos e implementamos computacionalmente nuevos descriptores moleculares
basados en la teoria de grafos y el algebra lineal de manera tal que amplien los ya
existentes considerando la informacion topoldgica y quimica no incluida en los
descriptores actuales.

Disefiamos e implementamos una interfaz gréfica de usuario que permite calcular los
distintos descriptores moleculares a un grupo diverso de moléculas.

Modelamos el problema de seleccion de descriptores moleculares mediante
algoritmos genéticos.

Disefiamos e implementamos una interfaz gréafica de usuario que permite explorar el
espacio de los descriptores moleculares algebraicos mediante el uso de los algoritmos
genéticos para encontrar las combinaciones dptimas que permitan definir modelos de
prediccion que mejor se ajuste a los datos.

Validamos y verificamos la herramienta mediante la utilizacién de conjuntos de datos

internacionales.




Recomendaciones

1. Definir el operador de Migracion en el Algoritmo Genetico.

2. Definir el operador Epidemy. Que significaria que una nueva generacion es obtendida
preservando un porcentaje de la poblacion de los individuos y rellenado lo que falta
de la poblacién con indiviudo generados al azar.

3. Definir el operador Predatory. Que significa que los mejores individuos eliminan a
los indiviudos similares a este o parecidos.

4. Incorporar métodos de validacion mas robusto como:

Y-Scrambling
Boostrapping
5. Someter la herramienta GENOME-FLEXD a un proceso de validacion mas

exhaustivo.
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