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6. OPTIMIZACION DE FARMACOS

6.1. INTRODUCCION

En el disefio de un farmaco se busca unas varidbleatrada que optimice unas
respuestas o caracteristicas de dicho farmaco. Biodm muy empleado por los
farmacéuticos para realizar esta optimizacion efize¢ una serie de experimentos
utilizando el método DOE y con los datos obtenideadizar una regresion lineal para

obtener los resultados de la optimizacion.

Como alternativa a la regresion lineal, se estadiarposibilidad de optimizar
farmacos empleando redes neuronales donde cadainesp® realizado en el
laboratorio sera un patron de entrenamiento o aeilich de la red. Las entradas a la red

neuronal seran las variables de entrada y lasestsgmiseran las salidas.

En este apartado se llevaran a cabo distintos iex@etos para comprobar la
viabilidad de emplear redes neuronales para reselvproblema de optimizacion de

farmacos.

6.2. DATOS

En este proyecto se han utilizado datos experifentdel disefio de dos
farmacos. Los datos del primer farmaco, Tabla @rbceden de una bateria de
problemas del Laboratorio de Técnicas Farmacéutleas Facultad de Farmacia de
Cluj-Napoca, Rumania [1], [2], [3]. Estos datos stande once experimentos con cinco
entradas: la velocidad de la turbina de mezclaa@ohcentracion del aglutinante, la
velocidad de adicion, la proporcion de talco y ftaporcion de lauril sulfato sodico.

Estas variables se denominaran Xz, X3, X4 y Xs. Para cada farmaco se midieron seis
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6. OPTIMIZACION DE FARMACOS

parametros o respuestas: la funcion de carga, thdmmedio del comprimido, el valor
Carr, el valor Haussner, el tiempo de flujo y kagitidad. Estas respuestas se denotaran
por Y1, Yz, Y3, Ya, Y5, € Y.

Variables de Entrada Respuestas
(CEUEY))

20 | 2 3 5 1| 84.0 9738 422 1.043.85 1.165
40 | 2 3 0 0 | 719 1150.01.6 | 1.016 8.2 | 2.264
20 | 8 3 0 1| 925 1121.44.2 | 1.044 8.83 0.700
40 | 8 3 5 0 | 88.1 1200.03.7 § 1.038 8.87  1.205
20 2 9 5 0| 99.2 910.0 5.8 1.0618.3 | 1.914
B 40 | 2 9 0 1| 68.2 9851 4.1 1.0437.9 | 2550
20 | 8 9 0 0 | 99.1 1010.05.3 | 1.056 9.05 1.160
P 40 | 8 9 5 1| 839 9254 55 1.058.5 | 1.265
PR 30 | 5 6 | 25| 05 850 105583.8 1.036 8.3 | 1.535
30 | 5 6 | 25| 05/ 81.2 103004.1  1.042 8.37 1.490
30 | 5 6 | 25| 05 850 106004.1  1.042 8.4 | 1.535

Tabla 6.1: Datos experimentales de la Facultad dentacia de Cluj-Napoca.

Los datos de segundo farmaco se han obtenido dexperimento real
procedente del Dpto. de Farmacia y Tecnologia Fa#oiea de la Universidad de
Sevilla. Se dispone de datos de 18 experiment@sedifes y cada experimento esta
formado por 8 variables de entrada y 16 respuedssasvariables de entrada son en este
caso: cantidad de TEA (gotas), concentracion deoged (%), velocidad de flujo de
caida (ml/min), velocidad de agitacién (r.p.mgntpo de reaccién con los iones’Ca
(min), tipo de secado (ambiente, rotavapor y ejtafdicion de electrolito (NaCl M) y
el pH del medio. Las variables de salida son: T§étnpo que se tarda en liberar el
50% de la dosis), T420% (porcentaje de farmacadi® a los 420 minutos), EE
(eficacia de encapsulacion), hinchamiento, desoyadJC 360 (area bajo la curva de
liberacién), THTOmax (tiempo que se tarda en alaare@d hinchamiento maximo),
relacion de aspecto, circularidad, dimension fitadtaterogeneidad, factor de forma,
area, diametro medio, perimetro, D Eq. Fere (Diéarejuivalente de Feret).
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6. OPTIMIZACION DE FARMACOS

En la Tabla 6.2 se muestran las variables de enttados 18 experimentos y en

la Tabla 6.3 y en la Tabla 6.4 estan las respudslak-8 y del 9-16 respectivamente.

. Variables de Entrada

o 1 1 100 5 | Ambiente| 0 7.2
0 1 2 300 30 | Rotavapor 0.01 7.6
0 1 3 500 60 Estufa 0.1 8
0 2 1 100 30 | Rotavapor 0.1 8
0 2 2 300 60 Estufa 0 7.2
6 B 2 3 500 5 | Ambiente| 0.01 7.6
0 4 1 300 5 Estufa | 0.01 8
8 B 4 2 500 30 | Ambiente| 0.1 7.2
9 B 4 3 100 60 | Rotavapor 0 7.6
4 1 1 500 60 | Rotavapor 0.01 7.2
4 1 2 100 5 Estufa 0.1 7.6
4 1 3 300 30 | Ambiente| 0 8
4 2 1 300 60 | Ambiente| 0.1 7.6
4 2 2 500 5 Rotavapor O 8
4 2 3 100 30 Estufa | 0.01 7.2
4 4 1 500 30 Estufa 0 7.6
4 4 2 100 60 | Ambiente| 0.01 8
4 4 3 300 5 | Rotavapor 0.1 7.2

Tabla 6.2: Variables de entrada de los datos expentales de la Facultad de
Farmacia de Sevilla.

Las variables en texto se codifican en nimerospgoon ejemplo:

« Ambiente: 1
* Rotavapor: 2
e Estufa: 3
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6. OPTIMIZACION DE FARMACOS

Respuestas |
CEULED))

1 73,00 | 95,99 | 72,64 | 2863,78] 23,13 | 26981,80 330,00| 1,61
50,00 | 96,38 | 82,32 | 1937,37 30,03 | 28510,41 240,00, 1,56
69,33 | 81,57 | 80,44 | 1320,67| 28,72 | 24289,11 180,00| 1,71
91,33 | 75,43 | 82,31 | 1681,62| 22,85 | 21875,67| 330,00| 1,55
102,33 | 93,83 | 88,50 | 2177,52| 24,65 | 24036,90 300,00, 1,72
198,33| 84,50 80,27 | 1119,52| 20,67 | 16481,53 180,00 1,34
118,67 | 92,30 | 81,51 | 1610,31] 21,18 | 21745,19 300,00, 2,02
293,33| 81,50 | 81,70 | 1082,83| 16,80 | 14506,47| 210,00| 1,49

1459,06/ 18,90 | 20058,25 180,00, 1,57

60,00 | 85,64 | 89,59 | 2786,18 23,09 | 25366,97 360,00 1,29

82,67 | 85,01 88,99 | 1151,14] 19,69 | 24478,79 240,00 1,30

119,33| 75,16 | 84,11 | 3685,23 19,34 | 20363,20 300,00, 1,14

111,67, 76,00 88,25 | 1868,79| 19,89 | 20122,69 360,00 1,69

148,67 | 76,22 | 89,82 | 3003,21 18,37 | 18598,00 300,00, 2,51

209,33| 65,02 | 89,23 | 2017,31] 21,47 | 16740,94 180,00, 1,22

238,67 | 58,54 | 80,96 | 3094,41| 17,10 | 14550,95 300,00| 1,88

142,00 91,59 | 84,58 | 1554,57| 16,79 | 22033,27| 300,00, 1,40

138,33| 67,50 | 90,03 | 1420,16/ 20,66 | 19199,98 180,00 2,21

m
el I T I =
'—\
o
o
o
o
\‘
=
a1
o
oo
o
\‘
[Eny

Tabla 6.3: 1-8 variables de salida de los datoseexpentales de la Facultad de
Farmacia de Sevilla.
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6. OPTIMIZACION DE FARMACOS

Respuestas I
CEUGES))

1 2,73 1,15 0,45 0,52 1,43 1,34 5,60 1,56
2 3,36 1,16 0,45 0,20 1,57 1,47 9,93 1,98
3 4,88 1,19 0,51 0,25 1,66 1,53 8,94 1,92
4 1,80 1,13 0,47 0,58 2,19 1,72 7,15 1,78
5 3,60 1,20 0,73 0,27 1,91 1,64 9,37 2,03
6
7
8

1,34 1,20 0,34 0,65 2,27 1,69 6,05 1,82

3,47 1,20 0,47 0,30 1,48 1,51 8,54 1,99

6,77 1,07 0,57 0,25 1,67 1,54 9,36 1,91
9 2,15 1,18 0,13 0,55 2,09 1,66 6,69 1,86
10 6,10 1,22 0,22 0,19 2,65 2,07 14,38 | 2,82
11 3,46 1,26 0,66 0,26 2,28 1,83 9,52 2,20
12 1,71 1,06 0,35 0,55 2,09 1,57 6,25 1,67
13 4,87 1,23 0,46 0,40 2,40 1,73 7,42 1,79
14 5,40 1,14 0,41 0,20 1,65 1,72 10,12 | 2,44
15 3,26 1,16 0,44 0,38 2,33 1,56 8,17 1,77
16 2,92 1,20 0,53 0,35 2,08 1,67 9,53 1,83
17 3,19 1,17 0,49 0,34 1,56 1,41 6,81 1,57
18 3,05 1,13 0,41 0,26 4,50 2,81 14,46 | 3,61

Tabla 6.4: 9-16 variables de salida de los datgseexnentales de la Facultad de
Farmacia de Sevilla.

6.3. PROBLEMAS POR LA INSUFICIENCIA DE
DATOS

Para entrenar y evaluar correctamente una red m&se recomienda dividir los
datos disponibles en dos grupos independienteprifler grupo de datos se emplea
para entrenar la red neuronal y el segundo pardavi. Normalmente el 60-70% de
los datos serdn para el entrenamiento y el regi lpavalidacion. Es necesario que
ambos grupos sean un muestra representativa deblacpn total, asi la red neuronal
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6. OPTIMIZACION DE FARMACOS

aprendera toda la informacion necesaria para liewabo su tarea una vez terminado el
aprendizaje y dicha red sera evaluado con todoscés®s posibles que se pueda

encontrar.

Cuando el niumero de datos es insuficiente la maestsera representativa de la
poblacion y nos encontraremos con dificultadesotamt el entrenamiento como en la

validacion:

» Entrenamiento Cuando se tiene insuficientes datos, no tenenmas u
muestra representativa de la poblacion y no séée@a la red neuronal
datos suficientes para que aprenda a realizar fea taleseada
correctamente. En este caso la red neuronal apéenids casos
mostrados durante el entrenamiento ofreciendo tor enuy pequefio
para éstos y, sin embargo, obtendremos erroresdggaante datos

nuevos ya que la red neuronal no es capaz de ¢jeaera

e Validacion La validaciéon de la red neuronal también requiana
muestra representativa de la poblacion. Si el nande datos es
insuficiente puede que soélo se disponga de dos® gatrones para
verificar el error cometido por la red. El erromeetido por un patrén o
dos no necesariamente es el error real que conmaterd una vez que se

comience a dar uso.

Ante estos problemas se estudié otra forma aligenale entrenar y validar
redes neuronales: el método de remuestreo conicgpoBootstrap Si se utiliza este
meétodo para la validacion de la red neuronal, sgi@entrenar dicha red con todos los
datos disponibles y se validara con los mismossdato necesidad de dividir los

escasos patrones disponibles en dos.
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6. OPTIMIZACION DE FARMACOS

6.4. EVALUACION DEL USO DE LAS REDES
NEURONALES

Se han disefiado unos experimentos con el objeavaothprobar la utilidad de
las redes neuronales en optimizacion de farmadosaxlo el error que cometeria la
red neuronal. Se han comparado dos métodos deeidiidde redes neuronales entre si:
el método de divisidn de datos para el entrenamigié validacion con el método de
remuestredBootstrap Estos experimentos se han repetido dos vecesvamaon los
datos publicados en [1], [2], [3]. y otra con losperimentos del la Facultad de

Farmacia de la Universidad de Sevilla.

La Facultad de Farmacia de la Universidad de %evidldemas de los
experimentos obtenidos en el laboratorio mediahf2isefio de Experimentos (DOE),
nos facilité los resultados obtenidos del andldsgs optimizacion de dicho farmaco
mediante la técnica de regresion lineal. Se congpéolla efectividad de las redes
neuronales en la optimizacion del farmaco comparalo$ resultados obtenidos
mediante el uso de las redes neuronales con loga@as por el la Facultad de

Farmacia se Sevilla.

Antes de continuar con los experimentos es necedaterminar la arquitectura
de la red neuronal que se empleara y el algoritneo agrendizaje con los

correspondientes parametros.

6.4.1.Determinacion de la arquitectura y el aprendizaje

La arquitectura de red neuronal que se empleagaqmimizar farmacos sera la
del perceptron multicapa con tres capas, dado spaeaequitectura es capaz de resolver
la mayoria de los problemas practicos. Como se isi@ en el Apartado 3.2, un

perceptron de dos capas no posee las suficientesxiones para aprender ciertas
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6. OPTIMIZACION DE FARMACOS

funciones y un perceptron con dos capas ocultds @nactica rara vez es necesario,

ademds de que ralentiza el aprendizaje por doyvosoti

» El gradiente del algoritmo de aprendizaje se vuglas inestable cuanto

mayor sea el nUmero de capas.

* El ndmero de minimos locales aumenta con el nuheapas.

Para completar el disefio de la arquitectura dedgpéron multicapa habra que
determinar el nimero de neuronas en cada capdani#no de neuronas en las capas de
entrada y salida vendran determinado por el prablgne queramos resolver: el nimero
de neuronas en la capa de entrada serd el numevariddles de entrada de los
experimentos que se presentaran a la red y ladmpalida tendra el mismo namero de
neuronas que el numero de respuestas. El nimeneuwtenas de la capa oculta se
determinara de manera experimental dado que nteaxismétodo que halle el nUmero

Optimo de neuronas en esta capa.

La red neuronal serd entrenada mediante el algwrithe aprendizaje
Backpropagatiorton momento. En este algoritmo hay que definirghyametros:

» Tasa de aprendizajess el tamafio de paso en el algoritmo del gradiente

descendiente. Si esta tasa es demasiado pequeisloeidad de
convergencia del algoritmo serd demasiado lento.ePoontrario, si es
demasiado grande puede que el error oscile en t@rmeinimo y no

converja.

 Momento:se afiade al algoritmo de aprendizaje un términmai@ento
para suavizar las oscilaciones del error y aumelatavelocidad de
convergencia al seguir mejor la direccion del minirbas oscilaciones
no se pueden eliminar totalmente al menos quetést@no sea muy
grande. Sin embargo, si el momento es demasiasm@ral algoritmo
no podra seguir adecuadamente la superficie dstadn de error.
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Para todos los experimentos se tomo el valor dedrio tasa de aprendizaje y

un momento de 0.9.

La condicién de parada para el aprendizaje senddouka red neuronal cometa
un error menor que 0.01 en los patrones de entienton Existen otras dos
condiciones por las que se detendra el aprendizbimero de estas condiciones es si
el gradiente cae por debajo de un cierto valoro Esturre cuando se alcanza una
“planicie” y la pendiente de la funcion es muy pefi En este caso, la busqueda del
minimo queda estancando y se opta por detenerandipaje. La segunda condicién es
cuando el entrenamiento supera un numero de iterexi Este parametro es para poner
un limite maximo en la duracion del entrenamiehts valores de estos dos parametros
en este proyecto se han establecido en 0.0000kpgradiente minimo y 10.000 como

numero de iteraciones maximas.

6.4.1.1. Determinacion del niUmero de neuronas ocultas

Queda el establecer el niumero de neuronas de daacata de la red neuronal
para terminar de definir la arquitectura. El nimgemeuronas en la capa oculta influye
mucho en el comportamiento de la red neuronal tdatante el entrenamiento como
después cuando se ponga en funcionamiento. Snetnalde neuronas es insuficiente,
la red neuronal no tendra la suficiente capacidad pprender a resolver el problema.
Si, por el contrario, la capa oculta tiene demasatkuronas el aprendizaje se puede

alargar excesivamente.

Otro problema que surge por en numero excesiveedeonas en la capa oculta
es el sobreentrenamiento. Una red neuronal con asuolkuronas posee una gran
capacidad de aprendizaje por lo que comenzarasadesar informacion superflua para
la aplicacién. Esto dard como resultado una redonal que ofrece un error pequefo
para los patrones de entrenamiento pero que deegrgnandes para patrones nuevos,

esto es, ha perdido la capacidad de generalizar.

La mejor forma para determinar el nUmero de newai@ima para la capa
oculta es comenzar con un numero pequefio de neynomaejemplo dos, y entrenar y
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validar la red. Si el resultado no es satisfactsgoeleva el nUmero de neuronas y se
vuelve a entrenar y validar. Este proceso se répiséa que el error cometido por la red
sea pequefio o hasta que el aumentar el nUmero deonas no mejore

significativamente el resultado de la red.

El niumero 6ptimo de neuronas sera distinto para epticacion. Por ello, este
proceso se repetira para las dos muestras de dajosrimentales de las que
disponemos: los datos de la Facultad de Farmaei&la-Napocdl], [2], [3]. (Datos
), y los datos facilitados por la Facultad de Facia de la Universidad de Sevilla
(Datos II).

Datos I:

Primero se determinara el nUmero de neuronas dapa oculta Optima para
resolver el problema de optimizacion del farmacgosuexperimentos provienen de la
Facultad de Farmacia de Cluj-Napoca [1], [2], Bjtos datos estan formados por 11

experimentos con 5 variables de entrada y 6 retsgmies

Todas las redes neuronales son perceptrones rpaltican 5 neuronas de
entrada y 6 neuronas de salida. El nUmero de nasid® la capa oculta se variara de 1
a 15. Para cada arquitectura se entrena la redomadurcon los patrones de
entrenamiento y se comprueba el error cometiddgpoed neuronal en los patrones de

validacion.

Los pesos de las redes neuronales se han inidald& manera aleatoria con la
instruccionrandom del lenguaje de programacion C. Para poder realina mejor
comparativa, se han utilizado 5 semillas distipi@s esta instruccion. Todas las redes
se han entrenado con el algoritmoRBckpropagatiorcon una tasa de aprendizaje de
0.1 y un momento de valor 0.9. El aprendizaje seldtanido cuando el error en los
patrones de entrenamiento ha alcanzado el valdd.@k o cuando el algoritmo ha

realizado 10.000 iteraciones.

Los resultados se muestran de la Tabla 6.5 a [mTab. Todas las redes son

evaluadas mediante el error RMS de los patronesttenamiento y de validacion. En
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la primera tabla se ha entrenado con el 70% délatatos experimentales disponibles
y se ha validado con el 30% restante de dichosdgtola segunda tabla se muestra los
resultados de haber entrenado con el 80% de los gavalidado con el 20%. En la

tercera tabla se entrend las redes con el 90%sd#atos y validado con el 10%.
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N° NEURONAS

RMS 0.1 0.10.0
e 11 | 09 | 85
a 89 | 55| 75

0.0
92
37

0.0
97
71

0.0
92
75

0.0
91
24

0.0
92
41

0.0
94
79

0.0
95
23

0.0
93
85

0.0
95
79

0.0
96
37

Tabla 6.5: Errores en entrenamiento y validaciom emtrenando con el 70% de los

datos.
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112 3|

4 5 1 6 17/ 8 9 10011 [12]13 1415
0.0 00 0. 00 00

B 0.0 |00 [ 00|00 0000 0.0 00 O
R 44 231109 99 09 00 09 09 09 10 00| 00 10 00
97 195103199198 9919919999 99|00 99 99 00 99

W9 011 00/00/00/00 000 0000 00 00 0 0 [00]0
MO 1137 47 44| 44 63 04 45 41 49 48 04 05| 48 | 04
W 3322 0308 25 96 4283 53 08 52 61|45 89 69

7105 3,07 .75/ 6,0 5| 4.8 21 4 08

WY 001 0000[00/00/00]0. 1000000 00 0. 0 [00]0
Sl 44| 23 1 11/10 109 109 |00 09 09 09 09 01 00|09 00
97 1951030099 99199199199 9999 00 99 99 99

W9 0.1 000000 0000 0.00 0000 00 0|0 000
W 11 37 65 56 44 41 04 40| 50 | 49 | 43|05 04 52 05
W 3210 44 2589 31 98 05 62|86 77 93 82 67 15

0,915 2,9 2 98 6,03 5 6 5 0 06

WY 001 00/00[00/00/00]0. 1000000 00 0. 0 [00]0
gl 44 231109 09 09 01 0909 09 09 01| 00 09 00
97 195103199199 9900|9999 9999 00 99 99 99

WY 01100 00[00/00/00]0. 00 00 00 00 0 0 /000
M 1136 55 42 49 51 04 54| 49 | 42| 51 |04 04 47 |05
B 3102 54 1180 29 10 55 9107 60 84 72 09 13

716 .3 .91 3| 5|45 11 6 6414 6 97

WY 001 00/00[00/00/00]0. 10000 00 00 0. 0 [00]0,
Sl 44| 23 | 11/10 1 09 09|00 10 09 10 09 00 01|09 00
97 1951030099 99199100 99 00|99 99 00 99 99

9 0.1 000000 0000 0.00 0000 00 0 |0 000
W 11 36 45 48 49 48 04 61 | 48 | 51 44|04 05 49 | 06
B 3354 262660 20 81 40 19 80 27 83|85 31 04

30402 25,9 3,222 1 5 63|16l

WY 001 00/00[00/00/00]0. 1000000 00 0. 0 [00]0
Bl 44 231109 10 09 01 0909 09|09 00 00 090
97 195103199100 99 00 99|99 99 999999 99 | 00

WY 011 00/00/00/00 000 00 00 00 00 0 0 [00]0,
M 1137 53 46 43 58 04 45| 47 | 49 | 49 | 04 05 49 | 05
W 3249 0469 59 32 50 99 39| 24 31 7219 23 11

5/8/9 .8 .9 876 8 3|5 1,8 9 2|58

"9 o1 [oofoofooloolo0] o0 [00[00[00]00]0 [0 [00]o0.
T 11 36 53 | 47 46 52 (04| 49 | 47 | 48 | 47 05 05 49 | 05
S0 3318827 | 60| 43| 62 56|57 | 53 | 41 | 50 | 00 | 21| 44 | 22

Tabla 6.6: Errores en entrenamiento y validaciom emtrenando con el 80% de los
datos.
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N° NEURONAS

Tabla 6.7: Errores en entrenamiento y validaciom emtrenando con el 90% de los

datos.
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En las tablas anteriores cuando el nimero de nasiren la capa oculta es
menor que cuatro, el error RMS cometido por lagsatkuronales en los patrones de
entrenamiento es mayor que 0.01. Esto es, el duante el entrenamiento nunca cae
por debajo del error minimo deseado y el entremamise detiene en el nimero
maximo de iteraciones permitido. Esto es debidae lq red neuronal no posee las
suficientes conexiones para aprender a realizeréa con un error menor al indicado.

Por tanto, el nimero de neuronas ocultas paraastesera mayor o igual a cuatro.

En la siguiente tabla se muestra el numero de nasrde los dos casos que
dieron mejor resultado de error RMS en los patrates/alidacién. A partir de los
resultados se puede deducir que el nimero Optimeedeonas en la capa oculta esta
entre 3 y 7 neuronas. Para este caso se ha optadorneuronas en la capa oculta ya

gue da buenos resultados en los tres casos.

% Datos en N° Neuronas | N° Neuronas
Entrenamiento (1) (2)

Tabla 6.8: Numero de neuronas 6ptimo.

Con esto, la arquitectura de red neuronal paraceste sera el perceptron de tres
capas con 5 neuronas en la capa de entrada, 7nasugn la capa oculta y 6 neuronas

en la de salida.

Datos II:

Para determinar el nUmero 6ptimo de neuronas depa oculta en el problema

de optimizar el medicamento desarrollado por LauFad de Farmacia de Sevilla se
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procede de la misma manera que en el caso antBnoeste caso se dispone de 18

experimentos con 8 variables de entrada y 16 retgsie

Los resultados se muestran de la Tabla 6.9 a laBabl. En la primera tabla se
muestra los resultados de entrenar la red neucmrakl 70% de los experimentos y
validado con el 30% restante, la segunda tabla sestra los resultados de haber
entrenado con el 80% de los datos y validado c@9# y la ultima tabla muestra los

resultados obtenidos al entrenar con el 90% y adbccon el 10% de los datos.
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N° NEURONAS

RMS 0.1 0.2
Medi IRAZRNOY
a 07 | 35

0.2
41
80

0.2
66
25

0.2
52
34

0.2
46
18

0.2
36
80

0.2
24
66

0.1
96
40

0.1
92
32

0.1
87
36

0.1
97
71

0.1
93
56

Tabla 6.9: Errores en entrenamiento y validaciom emtrenando con el 70% de los

datos.
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N° NEURONAS

Tabla 6.10: Errores en entrenamiento y validacién entrenando con el 80% de los
datos.
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N° NEURONAS

IIIIIE!IIIIIII]IIEIIII!IIIIII[IIIIIIII[I“IIIHEEIIlEI“ﬂ!IIIEII

M o1 joifo Jorfoirfo2]o Jo2[oi1]o1[o Jo. [oo]o0. [00
YW 87 | 54 | 17|89 | 53| 10|18 | 19| 73|38 |12 08|81 [08] 83
Sl 96 | 55|19 |50 | 1688 |93|77 |79 |35|75|04|15 |17 07

Tabla 6.11: Errores en entrenamiento y validaciéon entrenando con el 90% de los
datos.
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En las tablas anteriores cuando el nimero de nasiren la capa oculta es
menor que 12-13, el error RMS cometido por las gateuronales en los patrones de
entrenamiento es mayor que 0.01. Es decir, el duante el entrenamiento nunca cae
por debajo del error minimo deseado y el entrenaimieermina en el nGmero maximo
de iteraciones permitido. Por tanto, el nimero eleranas ocultas para este caso sera

mayor o igual a 12.

Para este caso se decidira entre 12 y 15 neur@maga siguiente tabla se
muestra el numero de neuronas donde el error RMBia®r en los patrones de
validacion para cada caso. Se ha establecido 14 ebmimero 6ptimo de neuronas en
la capa oculta para esta red neuronal ya que m$n@ho nimero de neuronas para el
caso en que se entrend con el 80% de los datopyesie afiadir una neurona mas a los

otros casos sin afectar significativamente al tadol

% Datos en N° Neuronas | N° Neuronas
Entrenamiento (1) (2)

Tabla 6.12: Namero 6ptimo de neuronas ocultas.

Con esto, la arquitectura de red neuronal paracestesera el perceptron de tres
capas con 8 neuronas en la capa de entrada, l@ghaswen la capa oculta y 16 neuronas

en la de salida.

6.4.2.Validacion de las redes neuronales.

En la fabricacion de farmacos, tras realizar expenitos en el laboratorio, se
pasa a realizar un analisis de optimizacion domddusca el nivel optimo de unas

caracteristicas del farmaco para obtener valoresuadlos de otras caracteristicas o
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respuestas de dicho farmaco. Uno de los métodokeadqs para realizar el analisis de
optimizacién donde existe multiples respuestasaagdresion. Dicho método implica

una gran cantidad de célculos.

Se propuso abordar el problema de optimizacion eamplo redes neuronales.
En este apartado se comprobara el comportamientiictias redes neuronales. Se ha
planteado anteriormente el problema de entrenaaliglar redes neuronales con un
namero pequefio de datos, como es el caso que sstatando, y Se propuso entrenar
la red neuronal con todos los datos y validar digltaneuronal empleando el método
estadistico de remuestreo con reposi®@dotstrap EI método de validacion de la red
neuronal con patrones de validacion independialgdes patrones de entrenamiento se

comparara con este método.

Se repetird la misma metodologia de comparaciémémdos para las dos

muestras de datos que disponemos.

Datos I:

Se ha evaluado el comportamiento de la red neurditiaando los datos de la
Facultad de Farmacia de Cluj-Napoca. La arquitacteimpleada para ello es el
perceptron multicapa con 5 neuronas de entraday®nas de salida y 7 neuronas en la
capa oculta. En el apartado anterior se entren@svaedes neuronales con distintos
nameros de neuronas en la capa oculta con elabjdi determinar su niamero optimo.
Para este problema se lleg6 a la conclusion qua @ieho niamero Optimo de neuronas

ocultas.

En la Tabla 6.13%e ha entrenado una red neuronal varias vecesacorisma
inicializacion. Se ha entrenado 5 veces variandal&ios de entrenamiento utilizando el

70% de los datos y otras 5 veces con el 80%.

Los parametros que son necesarios definir paratereamiento son los mismos
gue en el apartado anterior cuando se determindraéro 6ptimo de neuronas ocultas.
Estos son: tasa de aprendizaje de valor 0.1 y mmnaenvalor 0.9. La condicion de

terminacion del entrenamiento es cuando el erroSR¥sle por debajo de 0.01, cuando
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el entrenamiento realiza 10.000 iteraciones o cualdgradiente minimo alcanza el
valor de 0.00001.

Este método de verificar el error cometido por ¢a neuronal empleando
patrones de validacion independientes de los pedrotle entrenamiento se ha

comparado con el método de remuesBeotstrap.

Para estimar el error que comete la red neurondiamie este metodo se entrena
la red con todos los datos, en este caso 11 patrdnas el entrenamiento se evalla el
comportamiento de la red. Para ello se formaror® 300estras a partir de los patrones
de entrenamiento. Estas muestras se tomaron maeddrelos patrones de
entrenamiento con reposicion y contienen 11 pasraada una. Con cada una de estas
5000 muestras se hall6 el error cometido por layramn la coleccion de los 5000
errores se hallo el error RMS media cometido pareth neuronal junto con su error

estandar SE y el sesgo cometido o bias.

Los resultados se muestran en la siguiente tabla:

“ RMS entrenamiento RMS validacion

1(70%) 0.009995 0.098368
2 0.009999 0.049662

3 0.009999 0.030285

4 0.009996 0.091652

5 0.010000 0.092092
Media 0.0099978 0.073812
6(80%) 0.009995 0.044275
7 0.009999 0.040615

8 0.010000 0.037153

9 0.009999 0.101211

10 0.009998 0.051837
Media 0.009998 0.055018

SE
BOOTSRAP 0.001100 xS

0.0009%97

Tabla 6.13: Resultados de la validacion de la rednonal.
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Como se puede observar en la tabla, el error RM8etido por las redes
neuronales en los patrones de validacion varia meatre una red y otra. Esto es asi
debido a que las redes neuronales ofrecen buesaHadons cuando el niumero de
patrones de entrenamiento y validacidon son muydgmnEn casos donde el nimero de
patrones es muy pequefio, los resultados puedear esnormemente segun la eleccion
de los datos utilizados para el entrenamiento. Adese esta validando la red neuronal
con solo dos o tres datos cuyo error no se puddeaafque sea la que realmente

cometera la red neuronal.

Cuando se entrena la red neuronal con todos los gate valida con el método
de bootstrap, el error RMS obtenido es 0.0011 sg&go cometido es 0.001 Este sesgo
no es despreciable ya que mayor que la cuarta galr®E. Este sesgo es de esperar ya
que tres de los patrones pertenecen a un expednrepetido tres veces en el
laboratorio para obtener resultados distintos. €xta el error que en realidad comete la
red neuronal es 0.0011+0.001=0.0021.

Datos II:

Se ha procedido de la misma manera que con loss datteriores para
determinar la utilidad de las redes neuronales@ptimizacion de farmacos utilizando
los datos procedentes de la Facultad de Farmacawdbia. Los resultados se muestran
en la Tabla 6.14. Los primeros resultados son therhantrenado dividiendo los datos
en patrones de entrenamiento (70% y 80% de los)datealidacion. Al final de la tabla
se muestran los resultados obtenidos de habernadtrecon todos los patrones y
validado la red mediante el método de BootstrapelEmétodo de Bootstrap, al igual
que con los datos anteriores, se formd 5000 muesieatorias de tamafio 18 con
reposicion a partir de los datos obtenidos medi@@E. Para cada una de estas
muestras se hall6 el error RMS cometido por lanmaronal y se hallé la media de los
5000 valores RMS. A este error RMS se calculé sj@® bias y el error estandar.
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“ RMS enfrenamiento RMS validacion

1(70%) 0.009968 0.193264
2 0.009993 0.220282

3 0.009994 0.232512

4 0.009977 0.224929

5 0.009991 0.240933
Media 0.009985 0.222384
6(80%) 0.009995 0.188655
7 0.009996 0.257797

8 0.009984 0.214918

9 0.009997 0.232989

10 0.009996 0.257200
Media 0.009994 0.230318

SE
BOOTSRAP 0.001800 xS

0.001706

Tabla 6.14: Resultados de la validacion de la rednonal.

Al igual que en el caso anterior, el error comepdolas redes neuronales en los
patrones de validacion varian entre una red y @traalidar la red neuronal con el
método de bootstrap, el error RMS obtenido es 8.9lel sesgo cometido es 0.0017.
Este sesgo es mayor que la cuarta parte del SHopque el error RMS de la red
neuronal sera 0.0018+0.0017=0.0035.

Si los datos con los que se entrend la red neuresalna buena muestra
representativa de la poblacion, este error caloutaddiante bootstrap deberia ser el

error real de la red neuronal.

79



6. OPTIMIZACION DE FARMACOS

6.4.3.0Optimizacion

La Facultad de farmacia de la Universidad de Sewitlemas de los resultados
de los experimentos DOE, nos han facilitado losiltados de la optimizacién que
realizaron mediante el método de regresion. En ag@tado compararemos la
optimizacién de este farmaco mediante esta té@anda optimizacion que se obtiene

empleando las redes neuronales.

En la optimizacion de un farmaco se busca los galate las variables de
entrada que minimice el valor de una variable delsaque la maximice o que se
aproxime a un valor dado. Los investigadores dispaie varias técnicas entre las que
elegir, cada una con sus ventajas e inconveniebtiesnétodo empleado cuando el
sistema tiene respuestas mdultiples es realizarregi@esion con los datos obtenidos
previamente mediante el DOE. Sin embargo, estedudgicesenta el inconveniente de

necesitar un gran niumero de célculos.

En la Tabla 6.1se muestran los resultados obtenidos de la optidizadel
farmaco mediante regresion lineal. Las dos primeasemnas indican la respuesta
optimizada y la tercera columna es la solucién apl@mizacion, esto es, las entradas
que optimizan respuestas indicadas en las dos fasn@®lumnas. La cuarta columna

son los valores medios junto con un intervalo ddianza.

La primera respuesta se ha optimizado tres vecessta respuesta se busca que
su valor sea préximo a 120. Esto se consigue comegbdo empleando a partir de la

respuesta maxima y la minima que ha tenido queakado previamente.
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Respuesta
RESPI\%ESTA RESPUESTA | L. Opt. Individual IC (#=0.005)

0% méx ABCD,E,F.GH, | 253.33+46.08

1 0% min. A_lB_lc_lDoElFOGOHl 109.24 + 2.10

1 5056 min. AB,C,D,E,F.G_H, 122.64 + 9.07
dist.a a 120

2 Y20 A,B.C,D,E F,GH, | 91.41+4.19

3 EE AB,C,DEFGH_, 85.55 + 2.62

4 HTO AB_C_D,E,F,GH, | 3073.33 + 138.28

5 Ds A,B.CDEFGH, | 2477+050

6 AUC A,B_C,D,E,F,G,H, | 24350.77 +694.3

7 THT Oviax A BCDE FGH, | 140.00<39.20

8 RA A,B_C,D_E,F_G,H, 1.5 +0.30

9 C A_B,C,D_E,F,G_H, 1.37  0.20

10 DF A BCD,E,F, G H, | 1.03+0.023

11 HG ABC.D.E,F,.G,H, 0.42 +0.09

12 FF A BCD_EF,G,H, | 2.36+0.64

13 A A,B.,C,D_E,F,G,H, | 1.53+0.350

14 Dm A,B.C,D_EF.,G,H, | 1.37+0.16

15 P A B,.CD_ EF.G,H, | 6.64+085

16 Dfe A ,B,C_,D_E,F,GH, 1.8 +0.29

Tabla 6.15: Optimizacion mediante regresion lineal.

Generalmente se trabaja con una codificacion deldtss y no con sus valores

reales. Esta codificacion se muestra en la Tah 6.
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vaeles
FACTOR

E. Tiempo de reaccion con los iones Ca2+ 30 60
(min.)

G. Adicién de electrolito (NaCl M) 0 0.01 0.1
H. pH del medio 7.2 7.6 8

Tabla 6.16: Codificacion de los datos.

Los criterios de optimizacion para cada salidalesrsiguientes:
* Maximizar: %420, AUC, EE, HTO, Ds y FF.
 Minimizar. Thto, Dm, A, P, DFe, DF, HG, RA, C

* Aproximar a un valor: shy=120

El funcionamiento normal de una red neuronal esceir datos de salida para
una entrada determinada. Sin embargo, en la optaidiz de farmacos se busca los
valores de entrada para una salida, es decir,nwa® a la forma de actuar de una red

neuronal.

Para resolver este problema se formé todas las inanibnes posibles de los
valores de las entradas. Cada una de estas colnabiesice paso por la red neuronal y
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se guardaron todos los resultados. Para obtenenteasdas éptimas que minimice el
valor de una salida, se busca el minimo de diclidasantre todos los resultados
guardados anteriormente obteniendo asi las enttagssadas. Se procede de igual

manera a la hora de maximizar una salida o apamdna un valor deseado.

En la siguiente tabla se muestran el resultadan@pte las entradas para cada
respuesta que se optimizo.

RESPUESTA o
e RESPUESTA L. Opt. Individual
1 5056 min. A BC,D_E_F.GH_,
dist.a a 120
2 Y20 A,B,C_DEFGH,
3 EE AB_.CDEFG_H_,
4 HTO A,B,C,D,EF,G H,
5 Ds A,B.C,D,E,FG_H,
6 AUC A,B,C,D.E FG,H,
7 THTOuax A,B,C_DEF G H,
8 RA AB_CD_EF G, H,
9 C A BLCDEF GH,
10 DF A,B.C.D_EF GH,
11 HG A BCD_ EF .G H,
12 FF AB.CD_E F . GH,
13 A A,B_CD,E_FG_H,
14 Dm ABC,D_ EFRGH,
15 P A, B,C,D_E F.GH,
16 Dfe A B.C,D,EF. GH_,

Tabla 6.17: Optimizacion empleando redes neuronales

Vemos que la solucién dada mediante regresionlldigare del resultado de la
optimizacion obtenida utilizando redes neurondi#sla siguiente tabla se muestran las

respuestas predichas por ambos métodos cuandotiadas son las dadas en las tablas
anteriores.
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RESPUESTA Respuesta predicha| Respuesta predicha
RESPUESTA | segun optimizacién | segun optimizacion

N® por regresion con RN

1 t509% min. 123.61 119.99

dist.a a 120

2 Y20 87.68 100.97

3 EE 87.28 91.82

4 HTO 2527.03 3861.39

5 Ds 24.00 31.30

6 AUC 26086.38 30014.57

7 THTOwax 205.00 379.74

8 RA 1.45 0.97

9 C 2.52 0.68

10 DF 1.13 1.04

11 HG 0.44 0.10

12 FF 0.42 0.71

13 A 1.80 1.10

14 Dm 1.55 1.25

15 P 6.76 4.68

16 Dfe 1.87 1.37

Tabla 6.18: Respuestas predichas en la optimizacion

Como se observa en la tabla anterior, utilizanda ved neuronal en la
optimizacion de una salida se obtiene mejores tang que empleando el método de
regresion lineal.

La diferencia en los resultados obtenidos mediageesion lineal y mediante el
empleo de redes neuronales se debe a que en &smredronales tanto una neurona
como el conjunto de ellas son no lineales y en &yaria de los casos los datos
presentados a la red neuronal también son de earéxtineal. Esta no linealidad en las
redes neuronales permite que hallen relaciones legaapentre los datos de entrada y
los de salida a diferencia del método de regrela@al donde las relaciones buscadas
son lineales.

Para terminar el estudio de la utlidad de las sedeuronales para la
optimizacion de farmacos, haria falta una fase ealizacion de experimentos
confirmatorios con el objeto de ver la bondad depiedicciones. Sin embargo, dicha

fase no entra dentro del objeto del proyecto pultieser una futura linea de trabajo.
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