
Universidad Autónoma de Baja California
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Resumen

Las redes neuronales artificiales (RNA) son un poderoso método computacional

capaz de resolver problemas no lineales y encontrar patrones complejos en sistemas,

que han sido utilizadas extensamente en diversos campos de aplicación para llevar

a cabo predicciones, optimizaciones y clasificación de datos.

En este trabajo se utilizaron RNA en comparación con otras técnicas del estado del arte

de machine learning para predecir parámetros biofísicos específicos de la actividad cardíaca

de la almeja Tivela stultorum al adicionarle una concentración específica de digoxina. Esta

almeja ha sido previamente validada como modelo biológico en la farmacología. Para validar

los modelos se utilizaron los parámetros de error medio cuadrado (MSE), raíz del error

medio cuadrado (RMSE), exactitud al 5%, los coeficientes de regresión R2 y la raíz del error

medio cuadrado relativo (RRMSE), para el caso de las RNA. Para los algoritmos de machine

learning se utilizó únicamente el RRMSE. Se utilizaron los algoritmos de entrenamiento

Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regulation (BR), Scaled Conjugated Gradient (SCG)

para las RNA, en comparación contra los algoritmos Stacked Single-Targets (SST), Ensemble

of Regressor Chains (ERC), Random Linear target Combinations (RLC), y Single-Target

(ST) como métodos de regresión múltiple utilizando como base los algoritmos de salida

única Bagged regression trees (bag) y support vector regression svr. Se obtuvieron modelos

farmacodinámicos con un MSE muy cercano al 0 y una R2 alta en el caso de las RNA, y

con un RRMSE bajo en todos los casos. No se encontró diferencia significativa entre las
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Resumen vii

RNA-PMC y el mejor algoritmo utilizado de machine learning, ERC. Para las RNA el mejor

algoritmo de entrenamiento fue BR seguido de LM, mientras que para el resto de los métodos

de machine learning fue ERC utilizando como base el algoritmo bag. Los resultados muestran

que el algoritmo svr no es una buena base para regresión múltiple.

Se necesitan nuevos experimentos que comparen RNA con topologías más actualizadas

como las redes neuronales evolutivas, adaptativas de Newmann-Watts, recurrentes, entre otras,

y diferentes métodos de validación para los algoritmos de machine learning para encontrar la

configuración óptima para este caso.

Palabras clave: Almeja pismo, aprendizaje automático, cardioactividad, redes neuronales

artificiales, regresión múltiple, digoxina, modelado farmacodinámico, modelo in silico, Tivela

stultorum.



Abstract

Artificial neural networks (ANNs) are a powerful computational method capable of

solving nonlinear problemas and find complex relationships in a extensive range

of systems, and they have been widely used in different fields of application to

carry out predictions, optimizations and data classification.

In this work, ANNs in comparison with other state-of-the-art machine learning algorithms

were used to predict specific biophysical parameters of the cardioactivity of the pismo clam

Tivela stultorum when a specific concentration of digoxin was added to his heart. The

pismo clam is a bivalve mollusc that has been previously validated as a biological model in

pharmacology. To validate the models, the mean-squared error (MSE), accuracy at 5%, the

regression coefficients R2 and the relative root mean-squared error (RRMSE) were used in

the case of the MLP-ANNs, and the RRMSE was used in the rest of the machine learning

algorithms. The algorithms of Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regulation (BR), Scaled

Conjugated Gradient (SCG), Stacked Single-Targets (SST), Ensemble of Regressor Chains

(ERC), Random Linear target Combinations (RLC), and Single-Target (ST) were used to

train the models. Pharmacodynamic models with good fitting and an excellent prediction

capability were obtained, with a low MSE and a high R2, and with a low RRMSE in every case.

No significative difference was found between the performance of MLP-ANNs and the rest of

the algorithms. The BR algorithm, followed by LM, were the best to train the MLP-ANNs,

and in the case of the rest of the algorithms, the best performance was achieved by ERC using
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Abstract ix

bag algorithm as base regressor. The results show that svr is not a good base algorithm for

multi-output regression.

New experiments are needed in order to compare MLP-ANNs with more updated

topologies, such as evolutive neural networks, adaptive Newmann-Watts, recurrent, among

others, and different validation methods for machine learning algorithms to find the optimum

configuration applied to the pharmacological-related dataset.

Keywords: Artificial neural networks, cardioactivity, digoxin, in silico modelling, machine

learning, multioutput regression, pharmacodynamic modelling, pismo clam, Tivela stultorum.
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Prefacio

Las redes neuronales artificiales (RNA) han sido extensamente aplicadas para pre-

dicción y optimización de sistemas en diversos campos de la ciencia y la industria;

específicamente, la topología perceptrón multicapa (PMC) ha sido optimizada a lo

largo de décadas de estudio.

Sin embargo, varios revisores han comentado al equipo de trabajo de Biología Compu-

tacional de la Facultad de Ingeniería, Arquitectura y Diseño - Universidad Autónoma de Baja

California, al cual el autor perteneció durante dos años, que la topología PMC suele converger

la generalización de la salida a un mínimo local y no a un mínimo general, provocando que

el modelo tenga un sesgo ante nueva información que se presente; aunado a esto, el tiempo

requerido para el entrenamiento de una RNA-PMC es bastante alto. Consecuentemente, se

considera como una técnica computacional si bien no obsoleta, desactualizada, superada por

técnicas más recientes del machine learning. Las máquinas de soporte vectorial (SVM, del

inglés support vector machines) superan la capacidad predictiva de las RNA-PMC desarrollan-

do modelos más efectivos, con una mayor exactitud en sus predicciones y en un tiempo mucho

menor, comentan algunos revisores de varias revistas científicas. El trabajo que desarrollamos

como equipo ha demostrado lo contrario en repetidas ocasiones. Se construyeron modelos

basados en RNA-PMC con diferentes conjuntos de datos, algoritmos de entrenamiento y

variables de entrada y salida. En todos los casos se obtuvieron RNA con una correlación y

capacidad de predicción muy altas con respecto de las variables de salida, utilizando técnicas

xvi



Prefacio xvii

de entrenamiento y validación que previenen el sobreentrenamiento de las redes.

La idea de este trabajo es comparar a las RNA-PMC con algoritmos de machine

learning, con el fin de definir cuál algoritmo sería mejor para aplicaciones en farmacología,

específicamente, en el modelado para predicción de la respuesta fisiológica de corazones de la

almeja Tivela stultorum a un fármaco cardiotónico.

Estructura de la tesis

En el capítulo 1 se expone el marco teórico, antecedentes, justificación, hipótesis y

objetivos, entre otros aspectos. En el capítulo 2 se describe la metodología utilizada para

construir los modelos farmacodinámicos, los métodos de validación utilizados, los parámetros

para medir su desempeño y el análisis estadístico aplicado. En el capítulo 3 se presentan

los resultados obtenidos del análisis de los modelos generados. En el capítulo 4 se hace un

análisis de estos resultados. En el capítulo 5, se exponen las conclusiones extraídas del análisis

de la información obtenida y se plantea el trabajo a futuro que podría llevarse a cabo para

complementar este proyecto. Finalmente, en pro del open source y bajo el ideal de que la

ciencia debería estar disponible para todos, en el apéndice A se anexa el código fuente de las

funciones más importantes utilizadas para construir las RNA en MATLAB.

De manera adicional, el lector puede encontrar en el siguiente repositorio de GitHub, los

códigos presentes en el apéndice A, los workspaces de MATLAB (*.mat) en donde se encuentran

guardados los modelos de RNA-PMC con las configuraciones más eficientes y los resultados

desglosados del análisis estadístico: https://github.com/ruben1294/biocomp.git.

https://github.com/ruben1294/biocomp.git


Capítulo 1

Introducción

La farmacocinética se define como el estudio de los procesos de absorción, distri-

bución, biotransformación y excreción (ADBE) de un fármaco, mientras que la

farmacodinámica se refiere a la relación que existe entre la concentración del fármaco

y la respuesta farmacológica traducida en cualquier efecto resultante, incluyendo su intensidad,

duración y posibles efectos adversos (Campbell and Cohall, 2017; Kareem and Pathak, 2016).

Tanto la farmacocinética como la farmacodinámica son áreas de estudio fundamentales para

la evaluación cuantitativa de la eficacia y potencia del efecto farmacológico durante la etapa

de desarrollo preclínico de nuevos fármacos (Campbell and Cohall, 2017; Marian and Seghezzi,

2013).

La bomba adenosín trifosfatasa dependiente de sodio y potasio, Na+/K+-ATPasa (NKA,

EC 3.6.3.9) es una enzima presente en la membrana plasmática de todas las células de

mamíferos (Goldstein et al., 2005). Su función consiste en hidrolizar el adenosín trifosfato

(ATP) y utilizar la energía disponible para transportar, en contra del gradiente electroquímico,

potasio al interior y sodio al exterior de la célula (Goldstein et al., 2005; Svrckova et al., 2017).

La digoxina es un fármaco de tipo glucósido, que corresponde al grupo de los digitálicos,

compuestos obtenidos de la planta Digitalis purpurea. Estas sustancias han sido utilizadas

1



Capítulo 1. Introducción 2

por más de 200 años como fármacos para el tratamiento de enfermedades cardíacas en

humanos, como fallas cardíacas congestivas y taquiarritmias auriculares (Wilkerson et al.,

1980; Yang et al., 2012; Ziff and Kotecha, 2016). Los mecanismos de acción de la digoxina

sobre el corazón han sido bien estudiados e identificados; su efecto bioquímico consiste en

inhibir reversiblemente la actividad enzimática de transporte e hidrólisis de la NKA en el

tejido cardíaco (Dawson and Buckley, 2016; Smith, 1988; Ziff and Kotecha, 2016). Esta

inhibición se da gracias a tres mecanismos farmacológicos: hemodinámico, neurohormonal

y electrofisiológico (Ziff and Kotecha, 2016). Como mecanismo hemodinámico, la digoxina

inhibe el enlace de las subunidades α de la NKA en la membrana de los cardiomiocitos,

causando un incremento en la concentración intracelular de sodio, que a su vez estimula

la actividad del intercambiador de sodio-calcio, aumentando la concentración intracelular

de calcio y por lo tanto la interacción entre las proteínas contráctiles miocárdicas (Ziff and

Kotecha, 2016). La respuesta fisiológica del corazón a este efecto hemodinámico consiste en

aumentar el máximo de fuerza de contracción del músculo cardíaco y la velocidad con la que

se llena la cámara ventricular de fluido sanguíneo, efecto conocido como inotrópico positivo.

En segundo lugar, la digoxina induce la activación del nervio vago, llevando de esta manera el

equilibrio del control del corazón del sistema simpático hacia el parasimpático, reduciendo así

la norepinefrina en el plasma sanguíneo (Flapan et al., 1997; Ziff and Kotecha, 2016). Por

último, como efecto electrofisiológico se aumenta el período refractario —un corto período

muerto en el que las células cardíacas son incapaces de generar un nuevo potencial de acción

cardíaco— en el nodo auriculoventricular. El corazón responde a este aumento reduciendo la

frecuencia cardíaca, efecto conocido como cronotrópico positivo (Berman et al., 1980; Dolphen

and Lesne, 1980; Smith, 1988; Ziff and Kotecha, 2016). Los digitálicos también son conocidos

como cardiotónicos por los efectos que tienen en la actividad cardíaca.

En otro sentido, un modelo se define como una representación abstracta y simplificada

de una realidad dada, ya sea existente o planeada. El objetivo de diseñarlos es estudiar y
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explicar fenómenos observados (modelos descriptivos) o prever futuros fenómenos (modelos

predictivos) (Abar et al., 2017). Los modelos ayudan a visualizar partes de un sistema que son

relevantes para responder a una pregunta específica, por lo que el tipo y la complejidad del

modelo dependerán directamente de la pregunta que se desea responder (Gross, 2013). Existen

tres tipos de modelos: físicos, matemáticos y computacionales. Los modelos computacionales

(en adelante, modelos in silico) tienen la ventaja de resolver los modelos matemáticos y ser

superiores a estos en el sentido de que un modelo in silico en ciertas ocasiones no podría haber

sido descrito o representado de otra manera más que a través de código (Gross, 2013). Las

aplicaciones de los modelos son incontables. Se utilizan en diversas ramas de la ciencia como

la biología, economía, ingeniería electrónica, industrial, aeronáutica, aeroespacial, química,

farmacéutica, entre otras. Por otra parte, una simulación es la manifestación perceptible de

un modelo, representada por un programa de computadora que proporciona ideas sobre un

sistema (Abar et al., 2017). Dentro de los modelos in silico existen dos tipos: los determinísticos,

que producen perfiles de salida idénticos con un estado y condiciones iniciales idénticos; y los

estocásticos, que permiten eventos aleatorios o probabilísticos, con los que se puede obtener

una familia de perfiles de respuesta en una sola simulación con un estado y condiciones

iniciales idénticos.

La almeja pismo (Tivela stultorum) es una especie de molusco bivalvo perteneciente a la

familia Veneridae. Su distribución geográfica abarca desde Half Moon Bay, California, E.U.A.,

hasta Bahía Magdalena, Baja California Sur, México, a lo largo de la costa occidental de las

tres Californias, así como en Isla Socorro, Colima (Fitch, 1950; Skoglund, 1991). El corazón

de T. stultorum ha sido validado como modelo biológico para farmacología en bioensayos en

los que se ha evaluado su respuesta bioquímica (Cuéllar-Roehri, 1991) y fisiológica (Guerra

Rivas, 1994) a compuestos digitálicos, en donde se ha llegado a la conclusión de que dicha

respuesta es uniforme.

Los corazones de los moluscos están compuestos de una cámara auricular y una ventri-
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cular. Al igual que en los vertebrados, cada cámara está constituida por cardiomiocitos que

se contraen simultáneamente y, similar a los mamíferos, los valores de la presión sanguínea

varían a lo largo del sistema cardiovascular, alcanzando el valor más alto en el ventrículo. Al

igual que en corazones humanos, la superficie endocárdica de los corazones de moluscos es

similar a los músculos suaves de mamíferos (Collis et al., 2006; Kodirov, 2011). La frecuencia

cardíaca de los moluscos puede llegar a valores comparables a los de humanos (60 latidos por

minuto), que puede ser alterada en respuesta a cambios de temperatura y otros factores de

estrés o compuestos químicos como metales pesados, acetilcolina y otros (Bini et al., 2006;

Kodirov, 2011; Prosser, 1940). Aunado a las razones arriba mencionadas, la almeja pismo

tiene un bajo costo de adquisición y es fácil de manipular, por lo que representa una excelente

opción como modelo animal de prueba para digitálicos.

El gran avance en la tecnología en las últimas décadas ha permitido aplicarla al estudio

y modelado de sistemas naturales. De manera paralela, se ha observado un crecimiento

exponencial en la cantidad de datos experimentales y biológicos que se generan cada día; esta

situación demanda técnicas eficientes de procesamiento y análisis de información para ayudar a

interpretarla y poder extraer conclusiones válidas. Esto justifica el uso de los modelos in silico

y de las ciencias computacionales en general, que facilitan el procesado de información (Yu

and Bagheri, 2016). Otras ramas de la ciencia que han ayudado al procesado de información

son la biología de sistemas, la biología sintética y la biología computacional, disciplinas que

se complementan entre sí (Gramelsberger, 2013). Cabe resaltar que para que un modelo in

silico sea válido, debe estar basado, construido o entrenado utilizando información real.

El modelado y simulación de sistemas es una herramienta útil en la optimización de

problemas. Su finalidad es encontrar el diseño o la solución ideales a un problema, con el

mínimo costo y máximo desempeño, buscando la sustentabilidad, reciclabilidad y eficiencia

de energía. Los modelos y las simulaciones también se utilizan para llevar a cabo predicciones

y así proyectar el comportamiento de sistemas basándose en suposiciones con condiciones
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iniciales específicas (Gross, 2013; Yang et al., 2014). El modelado y simulación aplicado a

sistemas y fenómenos biológicos es un área dentro de la biología computacional que se enfoca

en medir la expresión global de diferentes componentes de sistemas y procesos biológicos.

Esta área resulta ser bastante importante y útil dentro de la bioingeniería, ya que ayuda a

entender procesos como cascadas bioquímicas, regulación de expresión de genes, cinética de

poblaciones microbianas y cómo se llevan a cabo actividades naturales en general a partir de

un todo, además de ayudar a realizar hipótesis sobre fenómenos biológicos y acelerar el diseño

de productos como fármacos (Muniyandi and Mohd Zin, 2014; Yu and Bagheri, 2016). En

este sentido, el modelado farmacocinético consiste en predecir la concentración y los perfiles

temporales del fármaco en el cuerpo después de la administración. El objetivo del modelado

farmacocinético/farmacodinámico (FC/FD) es determinar correlaciones importantes entre

variables medibles que estén relacionadas con el efecto del fármaco, para obtener la respuesta

terapéutica deseada (Kareem and Pathak, 2016).

Al implementar modelos de sistemas biológicos se deben de considerar diversos factores

que definirán la complejidad y la salida (o salidas) del modelo, como la pregunta que se desea

responder, el contexto del problema, el tipo de respuesta que se desea obtener y los datos

experimentales disponibles. Si el modelo es muy simple, es posible que no pueda representar

las relaciones subyacentes entre las diversas variables del fenómeno que el conjunto de datos

proporciona. En el otro extremo, si es muy complejo o detallado, el conjunto de datos podría

no ser compatible con la estructura del modelo o la estimación de los parámetros de salida, lo

cual generaría un ajuste perfecto a los datos y con esto la incapacidad de responder fielmente

a nuevos datos no mostrados anteriormente, y un modelo innecesariamente difícil de resolver

en términos de procesamiento computacional (Yu and Bagheri, 2016). Dada la naturaleza

aleatoria que caracteriza a los fenómenos naturales, los modelos estocásticos generalmente son

más adecuados para modelar fenómenos biológicos, considerando el ruido y la heterogeneidad

inherente de estos sistemas.
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Una vez que se construye un modelo, debe ser validado. La validación de un modelo

se refiere al proceso de establecer si «el modelo reproduce fiablemente el comportamiento

crucial y las cantidades de interés dentro del contexto de uso previsto» (Rykiel, 1996). Este

proceso se utiliza para determinar el grado de exactitud con el que el modelo representa el

fenómeno real, haciendo énfasis en que se hace desde la perspectiva del uso que se le desea dar

al modelo (Gross and MacLeod, 2016). En el modelado y simulación de sistemas biológicos, la

validación se considera necesaria y útil para evaluar la bondad de nuevos modelos (Lecca et al.,

2016, cap. 1). No existe un procedimiento general para la validación debido a la diversidad

de modelos de sistemas biológicos, pero es posible definir dos formas generales de llevarla

a cabo. Una es la validación operacional, que consiste en analizar qué tan bien se ajustan

los modelos a los datos disponibles acerca del comportamiento del sistema que se desea

modelar. Consecuentemente, es posible llevar a cabo esta validación con métodos que midan

qué tan robusta y exactamente se simula a un sistema, como el análisis de sensibilidad o el

análisis estadístico. El objetivo principal de esta validación es aumentar el desempeño del

modelo sin tomar en cuenta necesariamente qué tan bien capture el fenómeno que se desea

modelar (Rykiel, 1996). La otra forma es la validación conceptual, que se enfoca en definir si

el modelo representa la estructura y propiedades del fenómeno que modela. Esta validación

se basa en las teorías, reglas y conocimientos disponibles acerca del fenómeno a modelar

para evaluar qué tan bien se captura esta información en las abstracciones e idealizaciones

del modelo (Gross and MacLeod, 2016). Es preciso hacer una distinción entre validación y

verificación, consistiendo la última en el proceso de determinar si la implementación de un

modelo representa fielmente la descripción conceptual que el desarrollador menciona acerca del

mismo (Gross and MacLeod, 2016); en otras palabras, si el modelo hace lo que el desarrollador

dice que hace.

La computación natural es una rama de las ciencias computacionales que está enfocada

en desarrollar herramientas informáticas inspiradas en la naturaleza. Los expertos en esta
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área diseñan modelos y técnicas computacionales e investigan, en términos de procesamiento

informático, fenómenos que se llevan a cabo en la naturaleza. Debido a su carácter interdis-

ciplinario, la investigación dentro de la computación natural abarca un amplio espectro de

metodologías, desde investigación teórica pura y algoritmos, hasta aplicaciones de software a

investigación experimental en laboratorio enfocada a la biología, química y física (Rozenberg

et al., 2012).

La inteligencia artificial (IA) se ha establecido como un área de la computación dedicada

a la producción de software capaz de realizar cálculos sofisticados e inteligentes, similares a

los que lleva a cabo el cerebro humano diariamente (Agatonovic-Kustrin and Beresford, 2000;

Rozenberg et al., 2012, cap. 10). Esta área de la computación incluye métodos, herramientas

y sistemas enfocados a simular los procesos lógicos humanos, de adquisición de conocimiento

y de razonamiento para la resolución de problemas.

El aprendizaje automático (en adelante, machine learning) es un campo de estudio

multifacético de la computación y rama de la IA cuyo objetivo es dotar a las máquinas

(específicamente, a las computadoras) con la capacidad de aprendizaje y lograr que razonen

inductiva o deductivamente para optimizar, aproximar, reducir, generalizar de ejemplos

específicos a reglas generales, clasificar, realizar predicciones, proponer explicaciones y formas

de agrupar cosas (Rozenberg et al., 2012, cap. 30), con el objetivo general de automatizar y

facilitar tareas (Michalski et al., 1983; Shoham, 1994, cap. 9).

En el área científica es común ajustar series de datos a una función o modelo matemático

que sea fácilmente reproducible, con el fin de extrapolar o interpolar información para así

predecir muestras sin necesidad de tomar nuevas medidas. Dada una función real de variable

real, es posible simplificarla y representarla por una sumatoria de funciones que sean más

fáciles de manejar. A este proceso se le conoce como aproximación de funciones (Mateo

Jiménez, 2012). Las normas de proximidad más utilizadas son la lineal y la cuadrática, aunque

existe una multitud de normas más complejas. La regresión es una tarea en la que se busca
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aproximar una función de regresión que sea apropiada para llevar a cabo predicciones de

variables de salida continuas (Mateo Jiménez, 2012).

1.1. Regresión múltiple

También conocida en la literatura como regresión multivariable, multiobjetivo o multisalida, en

la regresión múltiple existe un conjunto de algoritmos diseñados para predecir simultáneamente

múltiples variables de salida (también conocidas como variables objetivo) a partir de un

número específico de variables de entrada (Borchani et al., 2015). La regresión múltiple ha

tenido aplicaciones en campos muy diversos en sistemas complejos en los que influyen muchas

variables y es difícil predecir fenómenos debido a las relaciones no lineales, como el modelado

ecológico, la economía o la producción energética (Spyromitros-Xioufis et al., 2016). Existe

otro tipo de aproximación de funciones conocido como clasificación, en donde las salidas que se

obtienen son discretas. La diferencia entre regresión y clasificación radica en que la primera se

usa para predecir fenómenos, por lo tanto sus salidas son continuas; mientras que la segunda

se enfoca en etiquetar de acuerdo a una información dada, pudiendo sus salidas ser binarias

(clasificación simple) o con más de dos posibles resultados (clasificación multietiqueta).

Actualmente, existen dos grupos generales de algoritmos para la regresión múltiple: a)

métodos de adaptación del algoritmo, que toman un algoritmo específico utilizado para una sola

salida y lo adaptan para que pueda manejar salidas múltiples; y b) métodos de transformación

del problema, los cuales utilizan un algoritmo base de regresión de salida única que construye

un modelo para cada variable objetivo y posteriormente se construye el modelo de regresión

múltiple utilizando un algoritmo de varias salidas que concatena todas las predicciones. La

principal desventaja de estos métodos es que al construir modelos independientes para cada

una de las salidas, se ignoran las posibles relaciones que pudiesen existir entre las variables de

salida y reducen de esta manera la calidad general de las predicciones (Borchani et al., 2015).
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Supongamos que se tiene un conjunto de datos de entrenamiento D, formado por N

instancias que contienen un valor asignado para cada variable X1, · · · , Xm, Y1, · · · , Yd; o lo que

es lo mismo, D = {(x(1), y(1)), · · · , (x(N), y(N))}. Cada instancia está definida por un vector de

entrada de m variables descriptivas o predictivas x(l) = (x(l)
1 , · · · , x

(l)
j , · · · , x(l)

m ), y un vector

de salida de d variables objetivo y(l) = (y(l)
1 , · · · , y(l)

i , · · · , y(l)
d ), con i ∈ 1, · · · , d, j ∈ 1, · · · ,m,

y l ∈ 1, · · · , N . El objetivo de la regresión múltiple es encontrar una función h que asigne

para cada instancia dada por el vector x, un vector y de d valores objetivo:

h : ΩX1 × · · · × ΩXm ←→ ΩY1 × · · · × ΩYd

x = (x1, · · · , xm) 7−→ y = (y1, · · · , yd),

en donde ΩXj
y ΩYi

son lo espacios de ejemplo para cada variable predictiva Xj, para todo

j ∈ 1, · · · ,m, y cada variable objetivo Yi, para todo i ∈ 1, · · · , d, respectivamente (Borchani

et al., 2015). El modelo construido se puede utilizar para predecir simultáneamente los valores

de ŷN ′ de todas las variables objetivo de los nuevos conjuntos de instancias xN ′ que se pudiesen

presentar.

Los algoritmos de machine learning resultan ser muy efectivos para llevar a cabo la

tarea de regresión múltiple porque consideran las relaciones subyacentes entre las entradas y

sus respectivas salidas, además de las relaciones que existen entre una salida y otra, resultando

en modelos capaces de representar de manera muy eficaz los conjuntos de datos con salidas

múltiples (Borchani et al., 2015).
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1.1.1. Algunos algoritmos de machine learning para regresión múl-

tiple

El área de machine learning provee una amplia gama de algoritmos para aproximar

funciones que se pueden aplicar a la regresión múltiple. La selección de los algoritmos a

utilizar en este trabajo surge de una revisión en la literatura de los algoritmos del estado del

arte de machine learning. Se seleccionaron aquellos que mostraban el mejor desempeño en

tareas de regresión. Sólo dos trabajos previos se han encontrado en el tema del modelado

de moluscos utilizando redes neuronales artificiales (Flores et al., 2017a,b). Con respecto

del modelado FC/FD, el algoritmo más utilizado anteriormente ha sido el de las redes

neuronales artificiales (Kareem and Pathak, 2016). Con respecto del análisis de la actividad

cardíaca, de nuevo las redes neuronales artificiales con diferentes topologías han sido la única

técnica utilizada previamente, además de un clasificador basado en relación de equivalencia

difusa (Atkov et al., 2012; Chesnokov, 2008; Hosseini et al., 2006; Joo et al., 2012; Jovic and

Bogunovic, 2011; Rai et al., 2013; Rajendra Acharya et al., 2003; Silipo et al., 1995). A la

fecha no se encontraron trabajos en los que se utilizan el resto de los algoritmos mencionados

a continuación para el análisis FC/FD, de la actividad cardíaca o asociados al modelado de la

almeja pismo, inclusive, al modelado de moluscos; esta cuestión supone una innovación de

este trabajo en el modelado farmacodinámico con técnicas de machine learning.

1.1.1.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos abstractos y digitalizados del

cerebro humano, diseñados para simular cómo este procesa información (Agatonovic-Kustrin

and Beresford, 2000). Las RNA no se acercan en lo absoluto a la complejidad del cerebro

humano; sin embargo, existen similitudes entre las redes neuronales artificiales y las biológicas.

Las unidades elementales que componen a ambas redes son las neuronas, dispositivos simples
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altamente interconectados y que se comunican entre sí, con una capacidad de procesamiento

paralelo muy alta. Esta capacidad permite a las RNA reconocer relaciones complejas no

lineales y realizar predicciones acertadas en áreas muy diversas (Agatonovic-Kustrin and

Beresford, 2000; Mateo Jiménez, 2012). A diferencia de otros métodos computacionales, las

RNA no son programadas, sino que obtienen la capacidad de predicción a partir de un proceso

de aprendizaje, mediante un entrenamiento que consiste en mostrar datos asociados a una

respuesta a la red (Ponce Cruz, 2010). Los datos mostrados a la red se conocen como entradas,

que son multiplicadas por los pesos asociados a cada neurona, lo cual genera una señal.

Esta señal pasa a través de una función de transferencia (también conocida como función de

activación) definida para cada neurona, a la siguiente capa de la red. Cuando la señal llega a

la última neurona, el valor obtenido es comparado con el valor esperado y se calcula el error;

después los pesos son modificados de manera que se reduzca el error. Este proceso es repetido

hasta que el error es el mínimo.

Suponiendo que se tiene un modelo de una sola neurona con una entrada y una salida,

la ecuación que describe al sistema se define como a = f(wp+ b), en donde f es la función de

activación que se aplica sobre la entrada p para generar la salida escalar a de la neurona; w es

el peso de conexión escalar de la neurona, el cual se multiplica por p para formar wp; y b es

el sesgo o error (del inglés bias) asociado a esa neurona (Hagan et al., 2014). Generalmente,

una neurona posee varias entradas, en cuyo caso la ecuación del sistema con R entradas se

transforma en a = f(Wp + b), en donde W representa la matriz de los pesos de las entradas

y p corresponde a las entradas p1, p2, · · · , pR. Por otra parte, un modelo de una sola neurona

generalmente no es suficiente para llevar a cabo procesos de optimización, automatización,

predicción o clasificación, ya que la simplicidad del modelo no permite manejar las variables

y relaciones típicas de esta clase de problemas. Una red de S neuronas y R entradas se

representa por la ecuación a = f(Wp + b). El vector de salida a está formado por las salidas

ai, · · · , aS correspondientes a cada neurona, mientras que f corresponde al vector que agrupa
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Figura 1.1: El perceptrón, unidad elemental de las redes neuronales artificiales que realiza la
suma de los valores numéricos de las entradas para generar la salida.

a las funciones de activación, b representa el vector de bi errores en el cual i señala la neurona

correspondiente, y W de nuevo es la matriz de wS,R pesos de las entradas, en donde el

subíndice S indica la neurona y R la salida.

El enfoque de esta tesis es el de aplicar métodos de IA al modelado farmacodinámico.

Si el lector desea profundizar en el fundamento matemático de las RNA, se sugiere consultar

las referencias Hagan et al. (2014), Mateo Jiménez (2012) y Haykin (1999).

Una de las topologías de RNA más utilizadas es la del perceptrón multicapa (PMC), en

el cual la unidad básica es el perceptrón (Figura 1.1). Esta unidad suma todas las señales

de entrada y las multiplica por la suma de los pesos previamente inicializados de manera

aleatoria. Al principio el perceptrón no es capaz de distinguir patrones complejos en los datos

de entrada, sin embargo adquiere esta capacidad a través del entrenamiento, el cual consiste

en presentar nueva información a la red asociada a su respectiva salida (Agatonovic-Kustrin

and Beresford, 2000; Ponce Cruz, 2010).
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1.1.1.2. Single Target

En este algoritmo base, se construye un modelo h de salidas múltiples compuesto de m

modelos de salida única hj : X → R, en donde X = Rd es el dominio de X, el vector de las

variables de entrada, y R representa el espacio de la variable Y a predecir. Cada modelo hj está

entrenado con un conjunto de datos de entrenamiento transformado Dj = (x1, y1
j ), · · · , (xn, yn

j )

para así predecir el valor de la única variable objetivo Yj. Las posibles relaciones que puedan

existir entre las salidas no pueden ser explotadas con este método (Spyromitros-Xioufis et al.,

2012).

1.1.1.3. Stacked Single-Target

En 2016, un equipo de investigadores expertos en machine learning modificó dos

algoritmos que anteriormente se aplicaban en la clasificación multietiqueta (SST, de las siglas en

inglés de Stacked Single-Target, y ERC, del inglés Ensemble of Regressor Chains), adaptándolos

para tareas de regresión múltiple. Esta innovación se llevó a cabo usando las variables de

salida como entradas adicionales, generando una especie de meta-modelos. Posteriormente,

realizaron una comparación de sus novedosos algoritmos contra otros algoritmos del estado del

arte de la regresión múltiple (Spyromitros-Xioufis et al., 2016). El algoritmo SST está basado

en el algoritmo Stacked Binary Relevance, diseñado por Godbole and Sarawagi (2004). En el

trabajo de Spyromitros-Xioufis et al. (2016), la innovación consistió en adecuar este método a

la regresión de salidas múltiples. El entrenamiento está dividido en dos etapas: en la primera,

se construyen m modelos independientes de salida única hj : X → R (Spyromitros-Xioufis

et al., 2016), la cual es la primera etapa de la versión de una sola salida de este método, el

algoritmo Single-Target (ST). La segunda etapa de entrenamiento es la adecuación a salidas

múltiples, en donde se construye un segundo conjunto de meta-modelos h′j : X ×Rm → R ,

uno para cada variable de salida Yj. Se les conoce como meta-modelos ya que se entrenan
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con vectores expandidos; los vectores de entrada (xi) utilizados para el entrenamiento se

aumentan estimando los valores de sus variables de salida (ŷi
1, · · · , ŷi

m) para generar los

vectores expandidos x′ = [xi, ŷi
1, · · · , ŷi

m].

1.1.1.4. Ensemble of Regressor Chains

La versión para clasificación de este algoritmo se conoce como cadenas de regresión (del

inglés regressor chains). Su entrenamiento consiste en elegir una cadena aleatoria del conjunto

de las variables de salida y construir un modelo de regresión separado para cada salida. En

un contexto hipotético se selecciona la cadena C = Y1, Y2, · · · , Ym, en donde C representa

un conjunto ordenado. El primer modelo se enfocaría en la predicción Y1 y tendría la forma

h1 : X → R. Los siguientes modelos hj(j > 1) aprenden con los conjuntos de entrenamiento

transformados D′j = (x′1j , y1
j ), · · · , (x′nj , yn

j ), en donde los vectores de entrada originales han

sido aumentados por los valores actuales de todas las variables objetivo anteriores de la cadena

para formar los vectores de entrada expandidos x′ij = [xi
1, · · · , xi

d, y
i
1, · · · , yi

j−1].

1.1.1.5. Random Linear target Combinations

El algoritmo de combinaciones aleatorias lineales de objetivos (RLC por sus siglas

en inglés) consiste en crear nuevas variables objetivo al considerar combinaciones lineales

aleatorias de k variables objetivo originales (Tsoumakas et al., 2014). Considérese un conjunto

de p variables de entrada x ∈ Rp y un conjunto de q variables objetivo y ∈ Rq, en donde Rp y

Rq son los dominios de los conjuntos x y y, respectivamente. Considérese también que se tiene

un conjunto de m datos de entrenamiento: D = (X,Y) = {(x(i),y(i))}m
i=1 , en donde X y Y

son matrices de tamaño m× p y m× q, respectivamente. El algoritmo RLC construye r >> q

nuevas variables objetivo utilizando combinaciones lineales aleatorias de y (Tsoumakas et al.,

2014).
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1.1.1.6. Algoritmos de salida única Support Vector Regression y Bagged regres-

sion trees

En la metodología propuesta para este trabajo se utilizaron estos dos algoritmos de

salida única como base para los algoritmos de regresión múltiple. El algoritmo Support

Vector Regression (svr por sus siglas en inglés) se eligió debido a la sugerencia de varios

revisores, como se explica en el prefacio. La versión utilizada es la regularizada L2, diseñada

por Drucker et al. (1997). La representación de este método se da por medio de la ecuación

F (x, ŵ) = σN
i=1(α∗i −αi)(vt

ix+ 1)P + b, en donde x es el vector de entrada con N instancias, ŵ

es el vector w que se busca estimar y que tiene el error mínimo posible, vt es el subconjunto

de entrenamiento, el superíndice t indica la transpuesta del vector v, α∗ y α son constantes, y

b es el error.

El término bagging proviene de un algoritmo diseñado por Breiman (1996). Supongamos

que se tiene un conjunto L de datos (yn, xn), n = 1, · · · , N , en donde se busca predecir

a y a partir de ϕ(x, L). Este método toma muestras repetidas de bootstrap de L, para

realizar la predicción utilizando ϕ(x, L(B)). Este proceso se puede describir con la ecuación

ϕB(x) = avBϕ(x, L(B)). El acrónimo bagging se refiere a "bootstrap aggregating"(Breiman,

1996). El algoritmo Bagged regression trees (en adelante, bag) es un acoplamiento del método

bagging sobre los árboles de regresión, y se eligió debido a que es un algoritmo base con uno de

los mejores desempeños actualmente cuando se acopla a algoritmos de salida múltiple. Además,

permite extraer aspectos importantes aún cuando la información con la que se trabaja tiene

mucho ruido; y posee una elevada robustez, ya que su desempeño no se reduce cuando se

utiliza con uno u otro algoritmo de salida múltiple (Spyromitros-Xioufis et al., 2016).
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1.2. Justificación

Según cifras de la Organización Mundial de la Salud (OMS), las enfermedades cardio-

vasculares son la principal causa de defunción en todo el mundo (OMS, 2017). Para combatir

estos padecimientos, una de las propuestas es el desarrollo de nuevos fármacos que deben ser

probados en organismos modelo antes de ser utilizados en humanos. La elección del organismo

modelo a utilizar depende del estudio que se debe de llevar a cabo.

El modelado y simulación in silico ha sido utilizado en el análisis FC/FD desde hace

varios años debido a las ventajas que aporta, como la optimización de concentraciones

y bioprocesos de producción, predicción de diagnóstico y prognóstico en pacientes, mejor

entendimiento de los fenómenos in vivo, y la predicción de la eficacia terapéutica y efectos

adversos de fármacos (Siepmann, 2013), entre otras. Una de las ventajas más notables que

ofrece el modelado en la farmacodinámica y la farmacocinética es el ahorro de recursos

durante el desarrollo de nuevos potenciales fármacos (Dingemanse and Krause, 2017). En

la farmacología se observa un interés creciente y una tendencia en desarrollar modelos

farmacodinámicos basados en la fisiología, disciplina que se encuentra en una etapa temprana

y cuyo progreso podría tener un impacto significativo en la farmacología y en el desarrollo de

nuevos fármacos (Dingemanse and Krause, 2017).

Las RNA han sido extensamente utilizadas en la investigación farmacológica, princi-

palmente en el modelado FC/FD (Kareem and Pathak, 2016), un área en la que han tenido

aceptación y un excelente desempeño. Específicamente se han utilizado para la predicción de

respuesta farmacológica y análisis FC/FD (Belič et al., 2005; Chen et al., 1999, 2011; Gobburu

and Chen, 1996; Haidar et al., 2002; Mager et al., 2005; Takayama et al., 2003), así como en

aplicaciones clínicas a partir del perfil farmacodinámico y farmacocinético de pacientes (Albert

et al., 2010; Camps-Valls et al., 2000, 2003; De Matas et al., 2010; Masetic and Subasi, 2016;

Yamamura, 2003). Trabajos recientes han demostrado un buen desempeño de las RNA en el
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modelado farmacodinámico aplicado a la almeja pismo con digoxina (Flores et al., 2017a,b).

Otros algoritmos para regresión de machine learning han sido utilizados, en menor medida, en

aplicaciones en farmacología como predicción de niveles de actividad de inhibidores protéicos,

activadores, bloqueadores y sustratos enzimáticos, predicción de actividad de acuerdo a la

estructura molecular, etcétera; es preciso mencionar a las RNA, SVM, regresión logística,

k-Nearest Neighbor (kNN), y a los árboles de decisión como algoritmos comúnmente utilizados

para estos fines (Li et al., 2007)

Por otra parte, a lo largo de muchos años se han utilizado moluscos (Cuéllar-Roehri,

1991; Guerra Rivas, 1994), gallinas (Wernke and Cacini, 1990), conejillos de indias (Del

Valle-Mondragón et al., 2008; Schäfer et al., 1985), ratas (Eyer et al., 2012; Goldstein et al.,

2005) y otras especies, ya sea animales completos o sus tejidos, para realizar experimentos

de cuantificación de parámetros de farmacocinética y farmacodinámica de digitálicos. Estos

ensayos involucran un sacrificio considerable de animales para lograr este propósito.

Un modelo in silico que prediga la cantidad de fármaco necesaria para obtener una

respuesta fisiológica específica podría complementar a los modelos in vivo; de esta manera

se podría ahorrar tiempo y dinero al reducir el sacrificio de animales y los experimentos en

laboratorio. Por esta razón, una predicción aproximada de la respuesta farmacológica a la

digoxina, reflejada en la actividad cardíaca de ventrículos de T. stultorum, puede ser de gran

interés en el área de la farmacología y la biosimulación. Debido a que los modelos son una

abstracción de algo más complejo, la predicción de la actividad cardíaca puede realizarse a

partir de cuatro parámetros característicos que se ven directamente afectados por el compuesto

cardiotónico digoxina: el máximo de contracción muscular, el mínimo de contracción muscular,

la frecuencia cardíaca y la velocidad con la que la cámara ventricular se llena de sangre. En el

capítulo 2 se hablará en detalle al respecto.

El objetivo de este trabajo, es realizar una comparación entre técnicas de machine

learning previamente utilizadas en el modelado farmacológico contra técnicas que no han
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sido previamente utilizadas en esta área, para desarrollar modelos in silico que representen la

relación farmacodinámica entre la dosis administrada de digoxina y la respuesta fisiológica en

la actividad cardíaca del ventrículo de la almeja pismo.

1.3. Pregunta de investigación

¿Cuál es el mejor algoritmo, en términos de capacidad de predicción, para el modelado

de la respuesta fisiológica de la almeja Tivela stultorum al fármaco digoxina?

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Utilizar las redes neuronales artificiales en comparación con otras técnicas de machine

learning para desarrollar modelos farmacodinámicos que describan la relación que existe

entre la concentración de digoxina adicionada al medio de perfusión y la respuesta fisiológica

reflejada en la actividad cardíaca del ventrículo de Tivela stultorum.

1.4.2. Objetivos específicos

Utilizar las redes neuronales artificiales con topología perceptrón multicapa y determinar

la configuración óptima, de acuerdo al error medio cuadrado mínimo, para el modelado

farmacodinámico de corazones de almeja Tivela stultorum

Conocer y seleccionar algoritmos relevantes en la literatura asociados al modelado

farmacocinético y farmacodinámico, al análisis de la actividad cardíaca y al modelado

de moluscos
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Comparar y seleccionar la mejor técnica de machine learning, de acuerdo al promedio de

la raíz del error medio cuadrado relativo más bajo, para predicción en farmacodinámica

con el conjunto de datos utilizado en este trabajo

1.5. Hipótesis

Las redes neuronales artificiales son el algoritmo de machine learning con el mejor desempeño

en predicción de la relación farmacodinámica entre la cantidad de digoxina administrada a

ventrículos de Tivela stultorum y su respuesta farmacológica reflejada en la actividad cardíaca.
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Metodología

La metodología comienza con una limpieza y extracción de los datos relevan-
tes del total proporcionado. Posteriormente, se realiza un pretratamiento a
los datos, con el fin de mejorar la capacidad de predicción del modelo; se
construyen los modelos con las técnicas mencionadas, y finalmente, se hace
un análisis de la capacidad de predicción y exactitud del modelo. El capítulo
termina con el análisis estadístico utilizado.

2.1. Conjunto de datos

Los experimentos de los que se obtuvieron los datos consistían en colocar un ventrículo,

previamente extirpado, de T. stultorum en un medio de perfusión (agua de mar sintética),

colgado de un transductor que medía con cuánta fuerza (en gramos) se contraía el ventrículo

con respecto del tiempo. Este transductor medía a una frecuencia de 1 kHz, por lo que cada

segundo de muestreo contenía mil datos de fuerza. Lecturas de la actividad cardíaca de

25 ventrículos de T. stultorum fueron proporcionadas por el Laboratorio de Farmacología

Marina de la Facultad de Ciencias Marinas, en donde se midió la fuerza de contracción del

músculo cardíaco en función de las condiciones del medio (con y sin digoxina). Debido a que

20
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Figura 2.1: Ejemplo de un latido del ventrículo de T. stultorum.

la contracción cardíaca puede ser afectada por la temperatura, todos los experimentos se

realizaron a 17± 1◦C. En la Figura 2.1 se muestra un latido de un ventrículo de T. stultorum,

en donde se representan parámetros importantes de la actividad cardíaca.

2.2. Preprocesado de la información

Se exportaron las lecturas de archivos de LabChart 8 Reader (ADInstruments Pty Ltd., Bella

Vista, New South Wales, Australia) a archivos de texto (*.txt), y se importaron al software

MATLAB 8.5 R2015a (MathWorks Inc., Natick, MA, E.U.A.). Se separaron en tres vectores,

uno para el tiempo y dos para los canales de lectura de LabChart. Para reducir el tiempo de

procesamiento computacional, el tipo de datos fue cambiado de double a int32, con lo que se

redujo cada dato de 64 a 32 bits; para poder realizar este cambio se escalaron los datos a

enteros. Las regiones en blanco o ilegibles fueron eliminadas. Las lecturas contenían más de un

millón de datos en crudo. Para reducir la cantidad de información se realizó un muestreo de

la señal de acuerdo al teorema de Nyquist-Shannon para el muestreo de señales biológicas, el
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cual afirma que una señal puede ser totalmente reconstruida a partir de una señal discreta si

la frecuencia de muestreo es igual o mayor a un dato muestreado por cada dos datos originales.

En la práctica se tomó uno de cada 100 datos, resumiendo de esta manera la cantidad de

datos de 1,000 a 10 por segundo.

Se extrajeron los parámetros biofísicos relevantes de la información de acuerdo a Guerra

Rivas (1994) utilizando un código escrito en MATLAB. Cada máximo local se tomó como

un máximo de la contracción, y cada mínimo local como un mínimo de la contracción; el

tiempo de llenado se tomó como el tiempo que tarda la cámara ventricular en llenarse de

fluido sanguíneo y vaciarse, esto es, el tiempo que transcurre entre un latido y otro; y la

frecuencia cardíaca se tomó como la cantidad de latidos que ocurren en un minuto. El resto de

las variables de entrada fueron proporcionadas de los experimentos ex vivo. Se utilizaron 10

variables de entrada para construir los modelos: máximo de fuerza de contracción ventricular,

mínimo de fuerza de contracción ventricular, tiempo de llenado ventricular y frecuencia

cardíaca antes de la adición de digoxina, peso del corazón, volumen del corazón, largo del

corazón, ancho del corazón, concentración de digoxina y volumen utilizado para la dilución de

digoxina; mientras que las salidas fueron el máximo de contracción, mínimo de contracción,

tiempo de llenado y frecuencia cardíaca que se obtendrían después de agregar la digoxina

(Tabla 2.1). Se construyó un conjunto de 3,975 x 14 datos con esta información.

Las entradas se estandarizaron a valores de z (media = 0, desviación estándar = 1)

mediante la Ecuación 2.1:

zn = xn −X
σx

(2.1)

en donde zn es el valor estandarizado de la observación n, xn es el valor original de la observación

n, y X y σx son la media y la desviación estándar de la variable X, respectivamente. Los

datos de salida fueron normalizados de una forma centralizada en el rango [-1, 1] con la
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Ecuación 2.2:

Xi =
xi −

(
xmax + xmin

2

)
(
xmax + xmin

2

) (2.2)

donde Xi es el valor normalizado de la observación i, xi es el valor original de la observación

i, y xmin y xmax son el valor mínimo y máximo, respectivamente, del conjunto de datos x. La

estandarización y normalización de las variables de entrada y salida se realizan para reducir los

diferentes rangos de medida de cada variable, de modo que el mismo porcentaje de cambio en

la suma de los pesos de entrada provoque el mismo porcentaje de cambio en la salida (Olden

and Jackson, 2002).

Variable Entrada/salida Definición

maxIN Entrada Máximo valor de fuerza de contracción que alcanzó el ventrículo
durante la sístole en ese latido.

minIN Entrada Mínimo valor de fuerza de contracción que alcanzó el ventrículo
durante la diástole en ese latido.

timeIN Entrada Tiempo que tardó el ventrículo en llenarse de sangre en ese latido.
bpmIN Entrada Frecuencia cardíaca promedio del minuto en el que ocurrió ese latido.
weight Entrada Peso del ventrículo usado en ese experimento.

VolHeart Entrada Volumen del ventrículo usado en ese experimento.
Height Entrada Largo del ventrículo usado en ese experimento.
Wide Entrada Ancho del ventrículo usado en ese experimento.
VolDig Entrada Volumen de líquido utilizado para diluir la digoxina agregada a ese ventrículo.
ConcDig Entrada Concentración de digoxina agregada al ventrículo.

maxOUT Salida Máximo valor de fuerza de contracción que alcanzó el ventrículo
durante la sístole en ese latido, posterior a la adición de digoxina.

minOUT Salida Mínimo valor de fuerza de contracción que alcanzó el ventrículo
durante la diástole en ese latido, posterior a la adición de digoxina.

timeOUT Salida Tiempo que tardó el ventrículo en llenarse de sangre en ese latido, posterior
a la adición de digoxina.

bpmOUT Salida Frecuencia cardíaca promedio del minuto en el que ocurrió ese latido, posterior
a la adición de digoxina.

Tabla 2.1: Definición de las variables de entrada y salida utilizadas en la construcción de los
modelos.
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2.3. Construcción de modelos farmacodinámicos

2.3.1. Predicción utilizando redes neuronales artificiales

2.3.1.1. Entrenamiento

Para las neuronas de la capa oculta, se utilizó la tangente hiperbólica como función de

activación, descrita por la Ecuación 2.3:

f(p) = 2
1 + e−2p

− 1 (2.3)

en donde p es cada dato de entrada de la red. Esta es una función sigmoide que ayuda a

que las RNA aprendan más rápido en relación con otras funciones, y se utiliza cuando la

normalización de los datos va de -1 a 1 (Mateo Jiménez et al., 2009; Ponce Cruz, 2010). Para

las capas de entrada y de salida se utilizó una función lineal de activación.

La topología de PMC que se utilizó se describe como 10−N − 4, en donde 10 y 4 son

el número de entradas y salidas, respectivamente, y N es el número de neuronas en la capa

oculta del PMC, el cual es un número par que va de 2 a 30.

Para entrenar a las RNA-PMC se utilizó la información obtenida de los experimentos

ex vivo. El algoritmo utilizado para el entrenamiento fue el de retropropagación (del inglés

backpropagation), uno de los algoritmos más utilizados para el entrenamiento de RNA-PMC

debido a su efectividad (Agatonovic-Kustrin and Beresford, 2000; Flores et al., 2017a,b;

Hagan et al., 2014; Mateo Jiménez, 2012; Mateo Jiménez et al., 2011; Ponce Cruz, 2010).

Este algoritmo consiste en propagar el error de las salidas de vuelta a todas las neuronas, de

manera que los pesos se actualizan de adelante hacia atrás (Erb, 1993). Se utilizaron tres

variantes de este algoritmo para comparar su desempeño y seleccionar la mejor configuración:

Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regulation (BR) y Scaled Conjugated Gradient (SCG).



Capítulo 2. Metodología 25

2.3.1.2. Validación

Para validar las RNA se utilizó el método de submuestreo aleatorio (del inglés random

sub-sampling), un tipo de validación cruzada que consiste en dividir de manera aleatoria los

datos en subconjuntos para entrenar y probar las redes, diferentes para cada iteración (Mateo

Jiménez et al., 2011). Se hace énfasis en que este método se aplicó a todas las RNA. A su

vez, se utilizó un método conocido como validación hold-out para el cual se utilizó el criterio

de parada early-stopping, que consiste en detener el entrenamiento de la red cuando el error

del subconjunto de validación deja de disminuir y comienza a aumentar (Hagan et al., 2014;

Mateo Jiménez, 2012; Mateo Jiménez et al., 2011). Para esta validación, el conjunto de datos

se dividió en tres subconjuntos: 50% para el entrenamiento (train), 25% para validación

(validation) y el 25% restante para probar el desempeño de la red (test). Cuando no se utilizó

la validación hold-out, las redes se entrenaron hasta llegar a 100 épocas —se les conoce así a

las iteraciones pertenecientes al entrenamiento de la red— utilizando el 75% de los datos,

mientras que el 25% restante se utilizó para probar la red. Con el fin de evitar una elección

sesgada de datos para el entrenamiento, cada arquitectura de red diferente con cada algoritmo

se corrió 20 veces con y sin validación hold-out, obteniendo un total de 1,800 RNA-PMC;

posteriormente se eligió la mejor red de las 20 con cada configuración de acuerdo al error

medio cuadrado mínimo (MSE). Este proceso puede entenderse como un método adicional de

validación cruzada conocido como validación k-fold; para este caso fue 20-fold.

2.3.1.3. Evaluación

Para evaluar el desempeño y la precisión de la predicción del modelo se utilizaron los

parámetros de error medio cuadrado del subconjunto de datos de prueba (MSEtest), la raíz del

error medio cuadrado del subconjunto de datos de prueba (RMSEtest), el promedio de la raíz

del error medio cuadrado relativo del subconjunto de datos de prueba (aRRMSEtest) y los
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coeficientes de regresión R2, de acuerdo a los trabajos de Lou and Nakai (2001), García-Gimeno

et al. (2005), Mateo Jiménez et al. (2011), y Spyromitros-Xioufis et al. (2016). Para evaluar la

exactitud de diagnóstico del modelo, se llevó a cabo una prueba de predicción, introduciendo

cada fila de entradas del conjunto de datos a los modelos construidos (Babaoglu et al., 2009);

las predicciones de las salidas resultantes fueron comparadas con el valor real obtenido en los

ensayos. Se tomó la predicción como verdadera si el error entre el valor predicho (vp) y el

valor observado (vo) es menor al 5% (error relativo). Este procedimiento se describe en la

Ecuación 2.4:

exactitud = findn(rei) ≤ 5 %
n

rei =
∣∣∣∣vp− vovo

∣∣∣∣ ∗ 100 %

n = 3, 975

(2.4)

donde la función findn cuenta el número de veces que se cumplió la condición, es decir, la

cantidad de valores rei que fueron menores o iguales al 5%. Este parámetro fue calculado

para cada variable de salida.

Se utilizó el Neural Network ToolboxTM de MATLAB 8.5 R2015a para construir las RNA-

PMC. El entrenamiento se optimizó de acuerdo con el criterio predeterminado del Toolbox, el

cual asume que mientras más bajo sea el MSE, el modelo simula mejor la información.

2.3.1.4. Análisis de sensibilidad

Para evaluar las contribuciones relativas (también reportada en la bibliografía como

importancia o influencia relativa) de las entradas sobre las salidas, se realizó un análisis de

sensibilidad. Este método consiste en calcular la magnitud de la contribución de las entradas
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sobre las salidas (Mateo Jiménez et al., 2009). Para obtener los valores de las contribuciones

se usan los pesos de las neuronas y se asocian con las variables de entrada (Chen et al.,

2011). Las variables con una importancia relativa baja pueden ser omitidas del modelo sin

tener una pérdida significativa del desempeño del mismo, resultando en redes con menor

número de variables de entrada y por lo tanto un tiempo de procesamiento más bajo para ser

resuelta (Mateo Jiménez et al., 2011). Para llevar a cabo esta evaluación, se tomaron las seis

configuraciones con el MSEtest más pequeño y se realizaron 20 corridas independientes de cada

configuración. A estas nuevas RNA se les evaluó las contribuciones relativas. El porcentaje

relativo se promedió para cada configuración utilizando los valores de las 20 corridas, para

evitar máximos o mínimos locales en los valores de las contribuciones. Se utilizó el algoritmo

de Garson (1991), posteriormente modificado por Goh (1995), para evaluar las contribuciones

relativas, el cual está descrito por la Ecuación 2.5:

Qik =

∑L
j=1

(
|wij|∑N

m=1 |wmj|
|pjk|

)
∑N

i=1

(∑L
j=1

(
|wij|∑N

m=1 |wmj|
|pjk|

)) (2.5)

en donde Qik es el porcentaje de influencia de la variable de entrada xi sobre la salida yk,

ΣN
m=1wmj es la suma de los pesos de las conexiones entre las neuronas de entrada N y las

neuronas de la capa oculta j, wij es el peso de conexión entre la neurona de entrada i y la

neurona oculta j; y pjk es el peso de conexión entre la neurona oculta j y la neurona de salida

k.

La construcción de las RNA y la evaluación de las contribuciones relativas se realizaron

con códigos hechos en MATLAB, modificados de Flores et al. (2017a,b).
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2.3.2. Regresión utilizando otras técnicas de machine learning

2.3.2.1. Entrenamiento

Se utilizaron los algoritmos SST (variante train y cv), ERC (variante train y cv), RLC y

ST para construir los modelos de regresión, utilizando como algoritmos base bag y svr. Para

llevar a cabo los experimentos con estos algoritmos se utilizó la clase MTRExperimentMLJ.java,

de la versión extendida de la biblioteca para machine learning MULAN, un programa open

source basado en Java y desarrollado por Spyromitros-Xioufis et al. (2016), el cual puede ser

descargado desde su repositorio en GitHub (https://github.com/lefman/mulan-extended.

git). El software utilizado como entorno de programación fue Eclipse Neon 3.0 (Eclipse

Foundation Inc., Ontario, Ottawa, Canadá).

2.3.2.2. Validación

Para validar los modelos se utilizó el método de validación cruzada 10-fold, de acuerdo

a la metodología expuesta por Spyromitros-Xioufis et al. (2016).

2.3.2.3. Evaluación

Como parámetro de evaluación se utilizó el RRMSE de cada salida y el promedio de

todas (aRRMSE), de acuerdo a Spyromitros-Xioufis et al. (2016). Adicionalmente, se registró

el tiempo de procesamiento computacional requerido para construir cada uno de los modelos

de regresión entrenados con los algoritmos seleccionados de machine learning.

2.4. Análisis estadístico

Se realizó una prueba estadística t de Student para verificar que el conjunto de datos

muestreado era estadísticamente igual al original, es decir, que no había una pérdida de

https://github.com/lefman/mulan-extended.git
https://github.com/lefman/mulan-extended.git
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información. Se eligió la hipótesis nula como µ1 − µ2 = 0, en donde µ1 es el promedio de N

de las lecturas originales de los corazones, mientras que µ2 es el promedio de n de las lecturas

muestreadas de los corazones.

Se realizó una prueba t para comparar los valores reales contra los predichos, y un

análisis multifactorial de varianza (anova) para confirmar los resultados del análisis de las

contribuciones relativas. Todas las pruebas estadísticas se realizaron con el software Minitab

17 (Minitab Inc., State College, PA, E.U.A.).
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Resultados

A continuación se presenta, a manera de una representación gráfica, re-
sultados de los experimentos ex vivo de los cuales se obtuvieron los datos
utilizados para construir los modelos. Posteriormente, se muestran los pará-
metros de desempeño y análisis de los modelos construidos con las técnicas
de inteligencia artificial.

3.1. Actividad cardíaca

En la Figura 3.1 se muestra un ejemplo de la señal obtenida a partir de la actividad cardíaca de

uno de los ventrículos. La barra roja indica la adición de digoxina, después de la cual se puede

observar el efecto sobre la actividad cardíaca. Esta figura muestra la actividad un minuto

antes de la adición del fármaco (eje x), posteriormente se deja pasar un tiempo (durante

el cual el máximo y mínimo de contracción van reduciendo su intensidad gradualmente) y

se muestra un minuto de actividad posterior a la adición, en donde se observa un cambio

significativo principalmente en el máximo y mínimo de contracción. En el eje y se observa la

fuerza de contracción en gramos.

30
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Figura 3.1: Lectura de la actividad cardíaca de uno de los corazones utilizados en los experi-
mentos ex vivo.

3.2. Análisis estadístico

La Tabla 3.1 muestra los resultados de la prueba t aplicada al conjunto de datos original

y granulado. Se logró una reducción considerable en la cantidad de datos sin tener una pérdida

de la representatividad del total de los datos.

3.3. Desempeño de los modelos farmacodinámicos

En la Tabla 3.2 se muestran los valores de MSE, RMSE y aRRMSE de las mejores

configuraciones de PMC, parámetros que determinan el desempeño del modelo en general.

Las mejores RNA fueron seleccionadas de acuerdo al menor MSEtest de cada combinación de

configuraciones.

En cuanto al análisis por salidas, se muestra en la Tabla 3.3 los valores de R2
test, exactitud

al 5% y RRMSE, parámetros de desempeño, capacidad de predicción y exactitud por cada
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Tabla 3.1: Prueba t de Student para los conjuntos de
datos originales y muestreados.*

Corazón N a nb Valor de t Valor de p
1 1507010 15070 0.04 0.966
2 3860002 38600 -0.02 0.984
3 2426002 24260 0.07 0.942
4 2328694 23287 -0.12 0.904
5 3007002 30070 0.01 0.993
6 2654002 26540 0.00 0.998
7 1310002 13100 -0.10 0.918
8 1432003 14320 0.07 0.946
9 3494002 34940 0.15 0.879
10 2635002 26350 0.00 0.998
11 2819002 28190 0.00 0.997
12 1256002 12560 0.09 0.929
13 2016002 20160 -0.37 0.710
14 2671002 26710 0.02 0.987
15 6724002 67240 -0.02 0.987
16 2197002 21970 0.00 0.996
17 2702002 27020 0.04 0.968
18 2857341 28420 -0.02 0.984
19 2527002 25270 0.00 0.996
20 2134381 21220 -0.05 0.962
21 1840041 18340 -0.29 0.775
22 4164002 41640 0.01 0.994
23 4213002 42130 -0.10 0.923
24 4985002 49850 -0.02 0.983
25 3654002 36540 -0.13 0.900

a N : tamaño del conjunto de datos original.
b n: tamaño del conjunto de datos muestreado.
* Se eligió la hipótesis nula como µ1 − µ2 = 0, en
donde µ1 es el promedio de N y µ2 es el promedio
de n.
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Tabla 3.2: Parámetros de desempeño por modelo de las redes neuronales artificiales.
Identificador/ Algoritmo de Validación N b MSEtest RMSEtest aRRMSEtestArquitectura entrenamientoa hold-out
BR28T BR Sí 28 0.0051 0.0716 0.1550
BR10F No 10 0.0146 0.1208 0.2893
LM30T LM Sí 30 0.0053 0.0733 0.1650
LM14F No 14 0.0134 0.1159 0.2597
SCG18T SCG Sí 18 0.0242 0.1557 0.3788
SCG30F No 30 0.0584 0.2417 0.5070
a BR: Bayesian Regulation, LM: Levenberg-Marquardt, SCG: Scaled Conjugated Gra-
dient.

b N: Número de neuronas en la capa oculta.

salida del modelo.

De igual manera, se muestra una comparación del MSEtest de los tres algoritmos sin

validación (Figura 3.2) y con validación (Figura 3.3).

En la Tabla 3.4 se muestran los porcentajes de importancia relativa de las variables de

entrada sobre las salidas, obtenidos mediante el algoritmo de Goh (1995). Para obtener las

influencias relativas, se seleccionaron las seis mejores configuraciones de redes y se corrieron 20

repeticiones de cada una, diferentes a las utilizadas para calcular los parámetros de desempeño.

La Tabla 3.4 muestra el promedio de las importancias de las 20 corridas independientes. Como

se observa, ninguna de las variables tiene una importancia relativa mucho más alta que las

demás, por lo que todas las entradas afectan a las salidas con una magnitud similar, y por lo

tanto ninguna puede ser omitida del modelo.

Para llevar a cabo la comparación entre los algoritmos seleccionados de machine learning,

se utilizó el parámetro de RRMSE. En la Figura 3.4 se observa el RRMSE de las diferentes

arquitecturas de RNA, en donde es posible notar que los algoritmos BR y LM tienen un

desempeño superior al de SCG, y a su vez las configuraciones en las que se utilizó la validación

hold-out sobrepasan a aquellas en las que no se utilizó. Del mismo modo, no hay una diferencia

significativa entre la mejor configuración entrenada con BR (28 neuronas con validación) y la
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Tabla 3.3: Parámetros de desempeño por variable de salida de las redes neuronales artificiales.

Arquitectura Parámetro Salida
maxOUT minOUT timeOUT bpmOUT

BR28T
R2

test 0.9787 0.9954 0.806 0.988
Exactitud (%) 92.30 93.79 91.40 92.78
RRMSE 0.179 0.1199 0.1706 0.1505

BR10F
R2

test 0.9332 0.9591 0.5947 0.9692
Exactitud (%) 88.53 90.57 89.61 91.17
RRMSE 0.3483 0.251 0.2953 0.2625

LM30T
R2

test 0.9783 0.9953 0.7926 0.9891
Exactitud (%) 91.01 91.65 89.79 91.88
RRMSE 0.1837 0.1221 0.187 0.1673

LM14F
R2

test 0.939 0.9649 0.6302 0.9728
Exactitud (%) 85.74 91.55 88.35 88.15
RRMSE 0.3022 0.2181 0.2729 0.2455

SCG18T
R2

test 0.8461 0.945 0.5272 0.9456
Exactitud (%) 83.85 87.40 85.16 84.20
RRMSE 0.4721 0.3334 0.3759 0.3338

SCG30F
R2

test 0.764 0.7599 0.4229 0.7062
Exactitud (%) 83.75 85.99 84.98 87.88
RRMSE 0.5763 0.4628 0.4908 0.498

Tabla 3.4: Importancia relativa (%) de las variables de entrada sobre las salidas en las mejores configuraciones
de redes neuronales artificiales.*

Arquitectura/ Validación Variables de entradab

Algoritmoa hold-out MaFC MiFC TL FC Peso VolC Lar Anc VolD ConcD
10-10-4/BR No 9.52 10.63 6.31 7.35 14.59 10.86 10.08 9.91 8.42 12.29
10-28-4/BR Sí 6.22 4.91 6.13 5.33 14.50 10.86 10.68 13.89 7.15 14.92
10-14-4/LM No 9.84 11.45 6.58 10.43 13.39 9.61 10.22 10.01 7.57 10.85
10-30-4/LM Sí 9.21 10.18 8.17 9.67 11.94 10.66 10.48 11.37 7.66 10.61
10-30-4/SCG No 10.40 9.96 9.69 10.13 9.60 10.28 9.59 9.95 10.23 10.12
10-18-4/SCG Sí 11.04 11.30 8.74 9.85 10.71 9.63 9.51 9.18 9.98 10.01
* Los valores mostrados son los promedios de 20 corridas independientes a las usadas para determinar el
desempeño de las redes.

a BR: Bayesian Regulation, LM: Levenberg-Marquardt y SCG: Scaled Conjugated Gradient.
b MaFC: máximo de fuerza de contracción, MiFC: mínimo de fuerza de contracción, TL: tiempo de llenado,
FC: frecuencia cardíaca, VolC: volumen del corazón, Lar: largo del corazón, Anc: ancho del corazón,
VolD: volumen de la dilución de digoxina, y ConcD: concentración de digoxina.
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Figura 3.2: Error medio cuadrado de las redes neuronales artificiales entrenadas sin validación
hold-out.

análoga entrenada con LM (30 neuronas sin validación), al igual que ocurre lo mismo para

estos algoritmos sin validación; en este caso, la configuración LM14F superó ligeramente a la

configuración BR10F.

En las Figuras 3.5 y 3.6 se muestran los valores de RRMSE obtenidos para los algoritmos

multisalida utilizando como base los algoritmos bag y svr, respectivamente. En el caso de

los métodos basados en el algoritmo bag, no existe una diferencia significativa entre los seis

algoritmos utilizados, posiblemente debido a que bag es uno de los algoritmos de salida

única más fuertes y con uno de los mejores desempeños (Spyromitros-Xioufis et al., 2016).

En estos métodos es posible notar que el RRMSE de la salida timeOUT, que corresponde al

tiempo de llenado, es mucho mayor que aquel del resto de las salidas. Este fenómeno puede

deberse a que la digoxina no causó una modificación significativa en este parámetro durante

los experimentos ex vivo, y por lo tanto no existe una diferencia notable entre este parámetro
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Figura 3.3: Error medio cuadrado de las redes neuronales artificiales entrenadas con validación
hold-out.

antes y después de la adición de digoxina al medio.

Para el caso de los algoritmos con base svr se observa de nuevo un RRMSE considera-

blemente más alto en el tiempo de llenado en comparación con el resto de las salidas. Estos

algoritmos tuvieron un desempeño considerablemente más bajo en comparación con el resto

de las técnicas de machine learning.

Cabe destacar que no se encontró una diferencia significativa en el RRMSE de la mejor

configuración de RNA contra el mismo parámetro del mejor método de machine learning.

Con respecto de los tiempos requeridos para la construcción de los modelos, cabe

mencionar que las RNA necesitan un tiempo considerable para ser entrenadas, principalmente

cuando se utilizan los algoritmos LM y BR, siendo el último el más minucioso para la etapa

de entrenamiento. Para el resto de algoritmos, los más tardados fueron ERC seguido de RLC,
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Figura 3.4: Raíz del error medio cuadrado relativo para las salidas de las redes neuronales
artificiales.

mientras que los más rápidos fueron SST y ST.

3.4. Predicción de respuesta fisiológica

El modelo final se tomó como la red neuronal con 28 neuronas entrenada con el algoritmo

BR y con validación hold-out, el cual obtuvo el MSEtest más bajo de entre todos los algoritmos

utilizados. En la Figura 3.7 se muestra una predicción de la fuerza máxima de contracción

conforme varía la cantidad de digoxina administrada. Para hacer esta predicción se fijó en un

valor constante ocho de las 10 variables de entrada y se predijo el volumen y la concentración

de digoxina con el modelo final. Se aprecia una correlación lineal entre ambas variables, tal

como demuestran los experimentos llevados a cabo por Cuéllar-Roehri (1991), Guerra Rivas

(1994) y Lumbreras Martínez (2012).
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Figura 3.7: Predicción de máximo de fuerza de contracción de uno de los corazones utilizados
en los experimentos.
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Discusiones

Los parámetros MSEtest y R2
test de las mejores redes resultaron muy cercanos a cero

y uno, respectivamente. Esto es muy improbable que suceda, ya que en realidad son

números que demuestran un modelo ideal; y puede deberse a que las RNA se hayan

sobreentrenado y convergido a un mínimo local (overfitting), un suceso no deseado en el que

la red se adapta demasiado a los datos de entrada presentados en el entrenamiento, y como

resultado tendrá una mala generalización ante nuevos datos de entrada (Fogel et al., 2015;

Garson, 1991; Mateo Jiménez, 2012). Sin embargo, en este trabajo se llevaron a cabo varios

métodos para prevenir este fenómeno: el haber utilizado el método de random sub-sampling

para elegir los datos del subconjunto de entrenamiento (diferente para cada construcción de

red) de todo el dataset, significa que los valores obtenidos de MSEtest y R2
test pueden variar en

otras repeticiones aunque se esté utilizando la misma configuración de red. Al utilizar un doble

método de validación (random sub-sampling y validación hold-out) se asegura la robustez del

modelo frente a una selección sesgada de los datos de los subconjuntos de prueba y validación,

y esto indica que las redes no están sobreentradas. Aunado a esto, las 20 iteraciones de cada

configuración se llevan a cabo con el fin de elegir la que tenga el error más bajo utilizando

la misma configuración. Del mismo modo, el tamaño del dataset (3,975 x 4 datos) previene

41
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dicha selección sesgada, en dado caso de que se considerara esa hipótesis, ya que es un tamaño

considerable.

Los algoritmos LM y BR con validación hold-out mostraron ser los mejores para este

experimento (Tabla 3.2) de acuerdo al menor MSEtest, superando al algoritmo SCG, como

ha sucedido en trabajos previos. El desempeño de las RNA-PMC siempre mejoró cuando

se utilizó la validación hold-out, para todos los casos, al igual que ha sucedido en trabajos

previos (Flores et al., 2017a,b; Mateo Jiménez, 2012; Mateo Jiménez et al., 2011).

Para el resto de las técnicas de machine learning, el mejor método resultó ser ERCtrain-

bag seguido de RLC-bag, lo que concuerda con trabajos previos utilizando estos algorit-

mos (Spyromitros-Xioufis et al., 2016). En realidad, no hubo una diferencia significativa en el

aRRMSE entre los seis algoritmos de multisalida utilizados. Con respecto de los algoritmos

base, el algoritmo bag resultó ser considerablemente superior al algoritmo svr, lo que también

concuerda con el trabajo de Spyromitros-Xioufis et al. (2016), en donde bag fue considerado

como el mejor algoritmo del estado del arte como base para regresión múltiple, y svr resultó

ser uno de los que tenía el desempeño más bajo, en una comparación con otros algoritmos

de salida única utilizados frecuentemente en machine learning. No obstante, se debe tomar

en cuenta que las técnicas de machine learning utilizadas para regresión múltiple tienen un

desempeño diferente dependiendo de la naturaleza del conjunto de datos con el que se esté

trabajando, por ejemplo, un algoritmo puede tener un buen desempeño para ciertos datos

de naturaleza ecológica, pero reducir su capacidad de predicción para un conjunto de datos

correspondientes a la actividad solar en un determinado tiempo (Spyromitros-Xioufis et al.,

2016).

Uno de los hallazgos más importantes de este trabajo, es que el aRRMSE de las mejores

configuraciones de RNA fueron menores a aquellos de los mejores algoritmos de machine

learning, lo cual pone de manifiesto que aunque la topología PMC ha quedado un poco

obsoleta debido al surgimiento de topologías más actualizadas, sigue siendo una herramienta
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computacional competitiva y muy eficaz, con una alta capacidad de aprendizaje, predicción

y adaptación (fitting), y por lo tanto útil para aplicaciones de regresión en el modelado

farmacodinámico.
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Conclusiones y trabajo futuro

Los algoritmos BR y LM sobrepasan al algoritmo SCG en cuanto a las RNA, con

la desventaja de requerir un tiempo mucho más largo para el entrenamiento. El

algoritmo LM representa una excelente opción con un buen balance entre desempeño

y tiempo requerido para el entrenamiento, ya que la diferencia en la capacidad de predicción

entre este y BR puede despreciarse. Para el resto de algoritmos utilizados en este trabajo, el

algoritmo SST utilizando como base el regresor bag posee un buen equilibrio entre desempeño

y tiempo necesario para el entrenamiento.

Para el caso específico de este trabajo, no existe una diferencia significativa en el

desempeño de las RNA en comparación con el desempeño de algoritmos del estado del

arte de machine learning, como SST o ERC, y por lo tanto, las RNA-PMC son un método

computacional de predicción capaz de competir contra algoritmos más actualizados para

regresión múltiple. Sin embargo, ambos grupos de métodos demostraron una buena capacidad

de predicción aplicados en datos de origen farmacodinámico. Se debe de tomar en cuenta

que diferentes algoritmos y métodos tienen un diferente desempeño en cuanto a capacidad de

predicción y exactitud dependiendo de la naturaleza de los datos, es decir, del fenómeno al

que corresponden.
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Como trabajo futuro, se necesitan llevar a cabo nuevos experimentos que comparen las

técnicas utilizadas en este proyecto contra otras más actualizadas, como las redes neuronales

evolutivas, adaptativas de Newmann-Watts, recursivas, diferenciales o de base radial (Fogel

et al., 2015). Aunado a esto, es necesario probar distintos métodos de validación para los

algoritmos de machine learning con el fin de encontrar el método que mejor se ajuste para

este trabajo. Por otra parte, técnicas de optimización como algoritmos genéticos o Particle

Swarm Optimization (PSO), se pueden utilizar acoplados a las redes neuronales artificiales

para aumentar aún más su capacidad de predicción, lo cual sugiere una posible línea de

investigación a futuro.

Otro aspecto importante que se puede trabajar es la reconstrucción de la señal de la

actividad cardíaca a partir de los cuatro parámetros predichos con los modelos, para así validar

la predicción de la respuesta fisiológica. Es posible realizar esta reconstrucción utilizando

herramientas de procesamiento digital de señales y métodos numéricos, entre otras técnicas

de ingeniería y computación.
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Apéndice A

Código fuente

A.1. Función principal SW1C.m

1 % El conten ido de e s t e s c r i p t es para r e a l i z a r l a s c o r r i d a s de l a s d i s t i n t a s
c on f i g u r a c i on e s de redes neurona l e s

2 % ademas de r e a l i z a r l a s 20 i t e r a c i o n e s , guarda un arch ivo . x l sx con l o s
d i s t i n t o s parametros MSE’ s y R’ s .

3 % Este codigo construye todas l a s c on f i g u r a c i on e s de l a s r edes mandando l lamar
a l a func ion RedValid .m, l a cua l es parte de l Neural Network Toolbox de

MATLAB.
4 % Se i n i c i a l i z a n l a s v a r i a b l e s
5 [FCN,F, c ,HOV, t1 , t2 ] = dea l ( [ ’ t r a i n s c g ’ ; ’ t ra in lmh ’ ; ’ t r a i n s c g ’ ] , [ ’SCG ’ ; ’LMh ’ ; ’

BRh ’ ] , 1 , 1 , 5 , 1 ) ;
6 NumNe = Neuronas1C ( ) ;
7 % Se carga e l conjunto de datos y se d iv id e en entradas (p) y s a l i d a s ( t ) .
8 p =(x l s r e ad ( ’NF. x l sx ’ , ’ Tes i s ’ , ’A2 : J3976 ’ ) ) ’ ;
9 t =(x l s r e ad ( ’NF. x l sx ’ , ’ Tes i s ’ , ’K2 : N3976 ’ ) ) ’ ;

10 norm_data = mapminmax( t ,−1 ,1) ;
11 z=z s co r e (p) ;
12 f o r HOV = 1:2
13 i f HOV == 1
14 va l = ’T ’ ;
15 e l s e
16 va l = ’F ’ ;
17 end
18 f o r c = 1 :3
19 switch c
20 case 1
21 [ v , testMSE , trainingMSE ,R2 , rMSE, IRGT, acc5 , acc1 , nena , pred ] =

dea l (1 , z e r o s (1 ,300) , z e r o s (1 ,300) , z e r o s (300 ,4 ) , z e r o s (1 ,300) ,
z e r o s (300 ,10) , z e r o s (300 ,4 ) , z e r o s (300 ,4 ) , c e l l (1 ,300) , z e r o s
(1 , 4 ) ) ;

22 f o r l = 1 :15
23 f o r i = 1 :20
24 [ tr , performance , testPerformance , net , r , t e s tTarge t s ] =
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RedValid (NumNe( l ) , z , norm_data ,HOV,FCN( c , 1 : 7 ) ) ;
25 save ( [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 3 ) num2str (NumNe( l ) ) ’_ ’ va l num2str

( i ) ’ . mat ’ ] ) ;
26 % Calcula l o s parametros de va l i d a c i on .
27 [ testMSE (v , 1 ) , trainingMSE (v , 1 ) ,R2(v , : ) ,rMSE(v , 1 ) ] =

Parametros ( testPerformance , performance , r ) ;
28 R2(v , : ) = r ’ ;
29

30 % Calcula l a s c on t r i buc i one s r e l a t i v a s de l a s
v a r i a b l e s de entrada .

31 [ IRG] = Garson (NumNe( l ) , net ) ;
32 f o r q = 1:10
33 IRGT(v , q ) = IRG(q ) ;
34 end
35 % Rea l i za l a s p r ed i c c i on e s con e l modelo .
36 [ acc5 (v , : ) , acc1 (v , : ) ] = Accuracy ( net , z , norm_data , t1 , t2

) ;
37

38 i f l <=4
39 i f i <= 9
40 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 3 ) ’ 0 ’ num2str (NumNe( l )

) ’_ ’ va l ’ 0 ’ num2str ( i ) ] ;
41 e l s e
42 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 3 ) ’ 0 ’ num2str (NumNe( l )

) ’_ ’ va l num2str ( i ) ] ;
43 end
44 e l s e
45 i f i <= 9
46 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 3 ) num2str (NumNe( l ) ) ’_

’ va l ’ 0 ’ num2str ( i ) ] ;
47 e l s e
48 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 3 ) num2str (NumNe( l ) ) ’_

’ va l num2str ( i ) ] ;
49 end
50 end
51 v = v+1;
52 end
53 end
54 EW1C(nena , testMSE , trainingMSE , rMSE,R2 , IRGT,F( c , 1 : 3 ) , val , acc5 ,

acc1 ) ;
55 c l c ;
56 case 2
57 [ v , testMSE , trainingMSE ,R2 , rMSE, IRGT, acc5 , acc1 , nena , pred ] =

dea l (1 , z e r o s (1 ,300) , z e r o s (1 ,300) , z e r o s (300 ,4 ) , z e r o s (1 ,300) ,
z e r o s (300 ,10) , z e r o s (300 ,4 ) , z e r o s (300 ,4 ) , c e l l (1 ,300) , z e r o s
(1 , 4 ) ) ;

58 f o r l = 1 :15
59 f o r i = 1 :20
60 [ tr , performance , testPerformance , net , r , t e s tTarge t s ] =

RedValid (NumNe( l ) , z , norm_data ,HOV,FCN( c , 1 : 7 ) ) ;
61 save ( [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 2 ) num2str (NumNe( l ) ) ’_ ’ va l num2str

( i ) ’ . mat ’ ] ) ;
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62 % Calcula l o s parametros de va l i d a c i on .
63 [ testMSE (v , 1 ) , trainingMSE (v , 1 ) ,R2(v , : ) ,rMSE(v , 1 ) ] =

Parametros ( testPerformance , performance , r ) ;
64 R2(v , : ) = r ’ ;
65

66 % Calcula l a s c on t r i buc i one s r e l a t i v a s de l a s
v a r i a b l e s de entrada .

67 [ IRG] = Garson (NumNe( l ) , net ) ;
68 f o r q = 1:10
69 IRGT(v , q ) = IRG(q ) ;
70 end ;
71 % Rea l i za l a s p r ed i c c i on e s con e l modelo .
72 [ acc5 (v , : ) , acc1 (v , : ) ] = Accuracy ( net , z , norm_data , t1 , t2

) ;
73 i f l <=4
74 i f i <= 9
75 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 2 ) ’ 0 ’ num2str (NumNe( l )

) ’_ ’ va l ’ 0 ’ num2str ( i ) ] ;
76 e l s e
77 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 2 ) ’ 0 ’ num2str (NumNe( l )

) ’_ ’ va l num2str ( i ) ] ;
78 end
79 e l s e
80 i f i <= 9
81 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 2 ) num2str (NumNe( l ) ) ’_

’ va l ’ 0 ’ num2str ( i ) ] ;
82 e l s e
83 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 2 ) num2str (NumNe( l ) ) ’_

’ va l num2str ( i ) ] ;
84 end
85 end
86 v = v+1;
87 end
88 end
89 EW1C(nena , testMSE , trainingMSE , rMSE,R2 , IRGT,F( c , 1 : 3 ) , val , acc5 ,

acc1 ) ;
90 c l c ;
91 case 3
92 [ v , testMSE , trainingMSE ,R2 , rMSE, IRGT, acc5 , acc1 , nena , pred ] =

dea l (1 , z e r o s (1 ,300) , z e r o s (1 ,300) , z e r o s (300 ,4 ) , z e r o s (1 ,300) ,
z e r o s (300 ,10) , z e r o s (300 ,4 ) , z e r o s (300 ,4 ) , c e l l (1 ,300) , z e r o s
(1 , 4 ) ) ;

93 f o r l = 1 :15
94 f o r i = 1 :20
95 [ tr , performance , testPerformance , net , r , t e s tTarge t s ] =

RedValid (NumNe( l ) , z , norm_data ,HOV,FCN( c , 1 : 8 ) ) ;
96 save ( [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 2 ) num2str (NumNe( l ) ) ’_ ’ va l num2str

( i ) ’ . mat ’ ] ) ;
97 % Calcula l o s parametros de va l i d a c i on .
98 [ testMSE (v , 1 ) , trainingMSE (v , 1 ) ,R2(v , : ) ,rMSE(v , 1 ) ] =

Parametros ( testPerformance , performance , r ) ;
99
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100 % Calcula l a s c on t r i buc i one s r e l a t i v a s de l a s
v a r i a b l e s de entrada .

101 [ IRG] = Garson (NumNe( l ) , net ) ;
102 f o r q = 1:10
103 IRGT(v , q ) = IRG(q ) ;
104 end
105

106 % Rea l i za l a s p r ed i c c i on e s con e l modelo .
107 [ acc5 (v , : ) , acc1 (v , : ) ] = Accuracy ( net , z , norm_data , t1 , t2

) ;
108 i f l <=4
109 i f i <= 9
110 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 2 ) ’ 0 ’ num2str (NumNe( l )

) ’_ ’ va l ’ 0 ’ num2str ( i ) ] ;
111 e l s e
112 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 2 ) ’ 0 ’ num2str (NumNe( l )

) ’_ ’ va l num2str ( i ) ] ;
113 end
114 e l s e
115 i f i <= 9
116 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 2 ) num2str (NumNe( l ) ) ’_

’ va l ’ 0 ’ num2str ( i ) ] ;
117 e l s e
118 nena{v} = [ ’N1_ ’ F( c , 1 : 2 ) num2str (NumNe( l ) ) ’_

’ va l num2str ( i ) ] ;
119 end
120 end
121 v = v+1;
122 end
123 end
124 % Crea e l a rch ivo de Excel con todos l o s parametros .
125 EW1C(nena , testMSE , trainingMSE , rMSE,R2 , IRGT,F( c , 1 : 2 ) , val , acc5 ,

acc1 ) ;
126 c l c ;
127 otherwi se
128 di sp ( ’ other va lue ’ )
129 end
130 end
131 end

A.2. Función principal RedValid.m

1 f unc t i on [ tr , performance , testPerformance , net , r , t e s tTarge t s ] = RedValid (NEU, p ,
norm_data ,HOV,FCN)

2 % Esta es una ve r s i on l i ge ramente modi f icada de l s c r i p t que v iene i n c l u i d o en
e l Neural Network Toolbox de MATLAB. Fue adaptado para automatizar y
f a c i l i t a r l a c r ea c i on de redes .

3 % Aqui se cargan l a s entradas (x ) y s a l i d a s ( t ) .
4 x = p ;
5 t = norm_data ;
6 % Create a F i t t i n g Network
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7 % Para mas de una capa cambiar NEU con va lo r de Matriz [C1 C2 C3 ]
8 net = f i t n e t (NEU) ;
9 % Choose Input and Output Pre/Post−Proce s s ing Functions

10 % For a l i s t o f a l l p r o c e s s i ng f unc t i on s type : he lp nnprocess
11 net . input . processFcns = { ’ removeconstantrows ’ , ’mapminmax ’ } ;
12 net . output . processFcns = { ’ removeconstantrows ’ , ’mapminmax ’ } ;
13 % Setup Div i s i on o f Data f o r Training , Val idat ion , Test ing
14 % For a l i s t o f a l l data d i v i s i o n func t i on s type : he lp nndiv ide
15 net . d iv ideFcn = ’ d iv iderand ’ ; % Divide data randomly
16 net . divideMode = ’ sample ’ ; % Divide up every sample
17 i f HOV == 1
18 net . divideParam . t ra inRat i o = 75/100;
19 net . divideParam . va lRat io = 25/100;
20 net . divideParam . t e s tRat i o = 25/100;
21 e l s e
22 net . divideParam . t ra inRat i o = 50/100;
23 net . divideParam . va lRat io = 0/100 ;
24 net . divideParam . t e s tRat i o = 25/100;
25 end
26 % For help on t r a i n i n g func t i on ’ trainlm ’ type : he lp tra in lm
27 % For a l i s t o f a l l t r a i n i n g f unc t i on s type : he lp nntra in
28 net . tra inFcn = FCN; % Levenberg−Marquardt
29 % Choose a Performance Function
30 % For a l i s t o f a l l performance f unc t i on s type : he lp nnperformance
31 net . performFcn = ’mse ’ ; %Mean squared e r r o r
32 % Choose Plot Functions
33 % For a l i s t o f a l l p l o t f unc t i on s type : he lp nnplot
34 net . p lotFcns = { ’ p lotper form ’ , ’ p l o t t r a i n s t a t e ’ , ’ p l o t e r r h i s t ’ , . . .
35 ’ p l o t r e g r e s s i o n ’ , ’ p l o t f i t ’ } ;
36 i f HOV == 1
37 net . trainParam . epochs = 1000 ;
38 e l s e
39 net . trainParam . epochs = 100 ;
40 end
41 % Train the Network
42 [ net , t r ] = t r a i n ( net , x , t ) ;
43

44 % Test the Network
45 y = net (x ) ;
46 e = gsubtrac t ( t , y ) ;
47 performance = perform ( net , t , y ) ;
48 [ r , b ,m]= r e g r e s s i o n ( t , y ) ;
49

50 % Reca l cu la t e Training , Va l idat i on and Test Performance
51 t r a inTarge t s = t .∗ t r . trainMask {1} ;
52 va lTargets = t .∗ t r . valMask {1} ;
53 t e s tTarge t s = t .∗ t r . testMask {1} ;
54 tra inPer formance = perform ( net , t ra inTarget s , y ) ;
55 valPerformance = perform ( net , va lTargets , y ) ;
56 testPer formance = perform ( net , t e s tTarget s , y ) ;
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A.3. Función secundaria Garson.m

1 f unc t i on [ IRGarson ] = Garson ( nodos , net )
2 % j es e l numero de neuronas de l a red , y net es l a red .
3 weights = getwb ( net ) ; % Carga l o s pesos y l a s b i a s e s de l a red .
4 iw = ce l l 2mat ( net .IW) ; % Pesos de l a s entradas
5 lw = ce l l 2mat ( net .LW) ; % Pesos de l a s capas o cu l t a s
6 P = ze ro s ;
7 in = 10 ; % Numero de entradas
8 out = 4 ; % Numero de s a l i d a s
9

10 f o r j = 1 : out
11 f o r c = 1 : in
12 f o r i = 1 : nodos
13 P( i , c , j ) = abs ( iw ( i , c ) ) ∗ abs ( lw ( j , i ) ) ;
14 end
15 end
16 end
17

18 suma = ze ro s ;
19 Q = ze ro s ;
20

21 f o r x = 1 : out
22 f o r c = 1 : in
23 f o r i = 1 : nodos
24 suma = ze ro s ;
25 f o r a = 1 : in
26 suma = suma + P( i , a , x ) ;
27 end
28 Q( i , c , x ) = P( i , c , x ) / suma ;
29 end
30 end
31 end
32

33 S = ze ro s ;
34 f o r x = 1 : out
35 f o r c = 1 : in
36 suma = 0 ;
37 f o r i = 1 : nodos
38 suma = suma + Q( i , c , x ) ;
39 end
40 S( c , x ) = suma ;
41 end
42 end
43

44 f o r x = 1 : out
45 suma = ze ro s ;
46 f o r a = 1 : in
47 suma = suma + S(a , x ) ;
48 end
49 end
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50

51 IRGarson = ze ro s ;
52

53 f o r x = 1 : out
54 f o r c = 1 : in
55 IRGarson ( c , x ) = S( c , x ) ∗ 100 / suma ;
56 end
57 end
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