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Resumen
Palabras clave: sincronización, oregonator, brusselator, aprendizaje automático
supervisado, glucólisis, acoplamiento.
La identificación del acoplamiento de un grupo de procesos fisiológicos es de vital
importancia en la medicina moderna, dado que el desequilibrio de ellos es el resulta-
do de la aparición de enfermedades crónico degenerativas. Los procesos fisiológicos
generalmente son regulados por una intrincada red de reacciones bioquímicas, por
lo que el estudio de su acoplamiento es demasiado complicado.
Los avances en los métodos de aprendizaje supervisado, permiten crear modelos
capaces de aprender a clasificar patrones a partir de datos obtenidos de series tem-
porales, y de esta manera, lograr la predicción de estados de acoplamiento entre
procesos fisiológicos con alta precisión. El modelo de aprendizaje supervisado re-
quiere únicamente de un conjunto de datos previamente clasificados que le permita
al algoritmo realizar la clasificación. Una manera de obtener un conjunto de datos
confiable para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje supervisado es a
través del cálculo de los diagramas de recurrencia, los cuales pueden ser obtenidos
de las series de tiempo resultado de la solución numérica de sistemas dinámicos
asociados al acoplamiento de distintos procesos fisiológicos.
En este trabajo de investigación se estudia el acoplamiento de tres modelos mate-
máticos relacionados con procesos fisiológicos: glucólisis y oscilaciones glicolíticas,
brusselator y oregonator; mediante un acoplamiento bidireccional lineal para dis-
tintos valores del parámetro de acoplamiento. Posteriormente, se calcula la gráfica
de recurrencia a partir de la solución numérica de los sistemas acoplados. Dichas
gráficas de recurrencia se emplearon para entrenar cuatro modelos de aprendizaje
supervisado: k-vecinos cercanos (KNN por sus siglas en inglés), máquina de sopor-
te vectorial (SVM, por sus siglas en inglés), red neuronal perceptrón multicapa y
regresión logística, con la finalidad de clasificar los modelos dinámicos acoplados;
los modelos son entrenados y examinados por los métodos de validación cruzada
estratificada y leave one out; empleando las redes neuronales convolucionales (CNN,
por sus siglas en inglés) Inception V3 y SqueezeNet para definir los descriptores de
cada gráfica de recurrencia. Los resultados son evaluados en cinco métricas (AUC,
CA, F1, precisión y recall).
Esta metodología nos ha permitido obtener porcentajes de exactitud cercanos al
100% en la clasificación de sistemas dinámicos acoplados. Además, puede extenderse
al campo experimental para la clasificación de estados de acoplamiento en osciladores
fisiológicos y de esta manera asociar patologías a dichos estados.
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Abstract

Keywords: synchronization, oregonator, brusselator, supervised machine learning,
glycolysis, coupling.
The identification of the coupling of a group of physiological processes is of vital
importance in modern medicine, since their imbalance is the result of the appearance
of chronic degenerative diseases. Physiological processes are generally regulated by
an intricate network of biochemical reactions, making the study of their coupling
too complicated.
Advances in supervised learning methods makes possible the creation of models ca-
pable of learning to classify patterns from data obtained from time series, and in this
way, achieve the prediction of coupling states between physiological processes with
high precision. The supervised learning model requires only a previously classified
data set that allows the algorithm to perform the classification. One way to obtain
a reliable data set for the training of supervised learning algorithms is through the
calculation of recurrence diagrams, which can be obtained from the time series re-
sulting from the numerical solution of dynamic systems associated with the coupling
of different physiological processes.
In this research work the coupling of three mathematical models (glycolysis and
glycolytic oscillations, brusselator and oregonator) related to physiological processes,
is studied; using a bidirectional linear coupling for different values of the coupling
parameter. Subsequently, the recurrence graph is calculated from the numerical
solution of the coupled systems. These recurrence plots were used to train four
supervised learning models: k-nearest neighbors (KNN), support vector machine
(SVM), multilayer perceptron neural network and logistic regression; the models
are trained and examined by stratified cross-validation and leave one out methods,
using convolutional neural networks (CNN) Inception V3 and SqueezeNet to define
the descriptors for each recurrence plot. The results are evaluated in five metrics
(AUC, CA, F1, precision and recall).
This methodology has allowed us to obtain percentages of accuracy close to 100%
in the classification of coupled dynamic systems. In addition, the methodology can
be extended to the experimental field for the classification of coupling states in
physiological oscillators and in this way associate pathologies with those states.

9





1 Introducción

La aparición de enfermedades crónico degenerativas (como lo son el cáncer, la resis-
tencia a la insulina, diabetes mellitus II, entre otras) es consecuencia del desajuste
de una amplia variedad de procesos fisiológicos que a su vez están regulados por una
compleja red de reacciones químicas [6], lo que dificulta el estudio de la interacción,
el acoplamiento y la activación que pueden existir entre diferentes procesos fisio-
lógicos; por lo cual, es necesario desarrollar herramientas que permitan identificar
cuándo los procesos fisiológicos se encuentran acoplados o desacoplados [6, 13, 37,
48].
La teoría de sistemas dinámicos juega un papel relevante en la física actual, y por
supuesto, en los sistemas fisiológicos [4]. Los sistemas dinámicos pueden definirse co-
mo una estructura cuyas variables de estado siguen una serie de reglas temporales.
Todos los sistemas dinámicos pueden ser descritos por un conjunto de ecuaciones
diferenciales y la solución de dichas ecuaciones representa la evolución del sistema en
cualquier momento [42]. Por otro lado, los complejos mecanismos bioquímicos rela-
cionados con distintos procesos fisiológicos pueden ser vistos como sistemas dinámi-
cos, por lo que estudiar los procesos mediante los cuales estos pueden sincronizarse
es de vital importancia para el campo de la biomedicina.
El fenómeno de sincronización de sistemas dinámicos ha recibido mucha atención
por parte de la comunidad científica en los últimos veinte años, debido a que al
parecer es una propiedad emergente en muchos sistemas, tales como los distintos
procesos fisiológicos. Hoy en día, existen muchas herramientas que permiten identi-
ficar estados de sincronización en sistemas dinámicos [7] [27] [45] [14] , tales como el
cálculo de la dimensión fractal de las series de tiempo [17], los exponentes de Lya-
punov [17], la autocorrelación [44], etc. Sin embargo, actualmente las herramientas
de la inteligencia artificial comienzan a tomar mayor importancia en el estudio de
fenómenos fisiológicos [14] [29].
Actualmente, gracias al desarrollo de la inteligencia artificial, especialmente, del
aprendizaje automático, es posible dotar de cierta capacidad de aprendizaje a algo-
ritmos computacionales con la finalidad de reconocer y predecir una gran cantidad
de patrones. Por lo que, en el presente trabajo se propone la implementación de
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Capítulo 1 Introducción

distintos algoritmos de aprendizaje automático para la predicción del acoplamiento
entre distintos sistemas dinámicos, a partir del uso de los diagramas de recurrencia
producto de las series de tiempo de la solución numérica de dichos sistemas.
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2 Marco teórico

En el marco teórico de este trabajo, se presenta una breve introducción sobre la
teoría de sistemas dinámicos. Después, se discute el proceso de sincronización entre
sistemas dinámicos oscilante. A continuación, se detallan los tres modelos dinámicos
que serán utilizados para entrenar al algoritmo de aprendizaje supervisado; también
se expone la herramienta de la gráfica de recurrencia y su importancia en la dinámica
oscilatoria. Por último, se explica el proceso de aprendizaje automático y sus tipos,
al mismo tiempo que se enlistan los modelos, las técnicas de entrenamiento y las
métricas de evaluación, de aprendizaje supervisado.

2.1. Sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias

de primer orden

La mayoría de los sistemas que nos rodean están sometidos al cambio en relación
al tiempo, las ecuaciones diferenciales son una herramienta matemática que nos
permiten sintetizar en una ecuación la dinámica de las variables de un sistema y
conocer su evolución. A dichas variables del sistema se les conoce como variables
de estado y son el objeto de interés del estudio de sistemas que evolucionan con el
tiempo [15].

Para este trabajo, estamos interesados en sistemas de ecuaciones diferenciales or-
dinarias de primer orden. Un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias es un
conjunto de ecuaciones diferenciales compuesto de una serie de condiciones inicia-
les; en cambio, un conjunto solución del sistema de ecuaciones, es un conjunto de
funciones que satisfacen todas y cada una de las ecuaciones diferenciales del sistema
y cada una de las condiciones iniciales.

La forma general de un sistema de n ecuaciones diferenciales ordinarias de primer

13



Capítulo 2 Marco teórico

orden con n variables de estado es la siguiente:



dx1
dt = F1(x1, x2, . . . , xn; t)

dx2
dt = F2(x1, x2, . . . , xn; t)
. . .
dxn

dt = Fn(x1, x2, . . . , xn; t)

(2.1)

Con las condiciones iniciales:

x1(t0) = x1,0, x2(t0) = x2,0, . . . , xn(t0) = xn,0 (2.2)

2.1.1. Teorema de Picard-Lindelöf

Una manera de asegurarnos que los sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias de
primer orden tienen una solución única, es a través del teorema de Picard-Lindelöf.

Consideremos el problema de Cauchy, también conocido como problema del valor
inicial, para una ecuación diferencial definida sobre Rn:


dx
dt = f(t, x)
x(t0) = x0

(2.3)

Donde f(t, x) : Ω ⊆ R × Rn → Rn es una función continua y localmente Lipschitz
respecto de x, y Ω es abierto.

Entonces, el teorema de Picard-Lindelöf asegura que, dado (t0, x0) ∈ Ω podemos
encontrar un intervalo cerrado Iα = [t0−α, t0 +α] ⊂ R, α > 0, donde existe solución
única del problema de Cauchy; que a la vez cumple que los pares (t, x(t)) ∈ Ω,
∀t ∈ Iα.

Notar que el teorema de Picard puede ser generalizado para un sistema de n ecua-
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ciones diferenciales con n incógnitas [36].

2.2. Métodos numéricos

Existen ecuaciones diferenciales lineales cuya solución analítica es difícil de obtener,
por lo que, para encontrar dicha solución, es necesaria la implementación de métodos
numéricos.
Consideremos nuevamente el problema del valor inicial:

dy

dt
= f(t, y(t)), a ≤ t ≤ b, y(a) = y0 (2.4)

buscamos una función y(t) ∈ C1 [a, b] que satisfaga la identidad anterior. Asumiendo
que f(t, y(t)) está definida para t ∈ [a, b] y y ∈ Rm. Podemos encontrar dicha función
y(t) basándonos en el teorema siguiente:
Si f(t, y) es continua en t ∈ [a, b] y y ∈ R satisface la condición de Lipschitz:

||f(t, y)− f(t, y∗)|| ≤ L||y − y ∗ || (2.5)

donde t ∈ [a, b], y y, y∗ ∈ R entonces la ecuación (2.4) tiene una única solución:
y(t), donde a ≤ t ≤ b para cualquier y0 ∈ R.
Así, suponiendo el problema (2.4), podemos considerar una aproximación (tn, y(tn))
por pasos de la siguiente manera:

yn+1 = yn + h · Φ(tn, yn;h), h > 0. (2.6)

donde la función Φ se puede ver como el incremento aproximado en cada paso y
define los métodos numéricos denominados paso a paso [2].

2.2.1. Regla de Runge-Kutta

El método de Runge-Kutta es un método paso a paso diseñado para sustituir las
expansiones de Taylor pero usando solo evaluaciones de la función f(t, y) y no en
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sus derivadas, en la resolución del problema de valor inicial. Es un algoritmo que nos
permite resolver numéricamente el problema: y´ = f(t, y) con y(t0) = y0 a través
de un promedio ponderado de valores de f(t, y) tomados en diferentes puntos del
intervalo tn ≤ t ≤ tn+1. El método de Runge-Kutta de orden 4 se representa de la
siguiente manera:

y0 = y(a)
yn+1=yn + 1

6(k1 + 2k2 + 2k3 + k4) n = 0, 1, 2, . . .
(2.7)

siendo:

Φ(xn, yn) = k1 + 2k2 + 2k3 + k4; h = 1
6 (2.8)

la función incremento para la solución en el problema del valor inicial. Donde:

k1 = hf(tn, yn)
k2 = hf(tn + h

2 , yn + k1
2 )

k3 = hf(tn + h
2 , yn + k2

2 )
k4 = hf(tn + h, yn + k3)

(2.9)

Los errores local y global son en este caso proporcionales a h5 y h4 respectivamente.

El método de Runge-Kutta planteado puede ser generalizado para sistemas de ecua-
ciones de orden superior al primero [2].

Consideremos el siguiente sistema de dos ecuaciones de primer orden:



dx
dt

= f(t, x, y)
dy
dt

= g(t, x, y)
x(0) = x0

y(0) = y0

(2.10)

La extensión natural del método de Runge-Kutta nos conduce a las siguientes ex-
presiones:
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2.3 Sincronización

xn+1=xn + 1
6(k1 + 2k2 + 2k3 + k4)

yn+1=yn + 1
6(l1 + 2l2 + 2l3 + l4) (2.11)

donde:

k1 = hf(t0, xn, yn);
k2 = hf(t0 + h

2 , xn + h
2 , yn + k1

2 );
k3 = hf(t0 + h

2 , xn + h
2 , yn + k2

2 );
k4 = hf(t0 + h, xn + h, yn + k3);

(2.12)

l1 = hg(t0, xn, yn)
l2 = hg(t0 + h

2 , xn + h
2 , yn + k1

2 )
l3 = hg(t0 + h

2 , xn + h
2 , yn + k2

2 )
l4 = hg(t0 + h, xn + h, yn + k3)

(2.13)

Notar que el método puede generalizarse para sistemas de n funciones con n variables
de estado.

2.3. Sincronización

El acoplamiento de los procesos fisiológicos, es un ejemplo de un fenómeno más
general conocido como de sincronización.
La sincronización representa el proceso de interacción entre dos o más osciladores en
el que se lleva a cabo el ajuste de sus ritmos de oscilación, resultando en una evolución
conjunta de algunas de sus propiedades dinámicas. Los fenómenos de sincronización
ocurren principalmente entre osciladores autosostenidos, a través de algún tipo de
acoplamiento entre ellos [26].
Desde la sincronización de nuestras funciones fisiológicas con el ciclo día y noche,
hasta el ajuste de miles de células marcapasos en el nodo sinoauricular, para disparar
al unísono y regular los latidos de nuestro corazón, los fenómenos de sincronización
son parte común de nuestra vida diaria.

2.3.1. Sincronización maestro-esclavo

El método de sincronización maestro-esclavo o acoplamiento conductivo, consiste en
lo siguiente: en lugar de pensar en un solo sistema en evolución de dos condiciones
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iniciales diferentes, considere dos copias idénticas del sistema (junto con sus respec-
tivas condiciones iniciales), y relacionarlas mediante alguna función de acoplamiento
[45].

Supongamos que trabajamos con un sistema con tres variables de estado, de esta for-
ma el sistema está definido en R3, Sea x = (x, y, z) las coordenadas generalizadas co-
rrespondientes al primer sistema que será elegido como el maestro, y xs = (xs, ys, zs)
los del segundo, el sistema esclavo. Y sus evoluciones determinadas por el mismo
campo vectorial f : R3 → R3; entonces tenemos que:

ẋ(t) = f(x(t)), ẋs(t) = f(xs(t)) (2.14)

Las posibilidades de definir la función de acoplamiento son muchas, pero una muy
popular, consiste en tomar una linealización en la diferencia x− xs, con coeficientes
posiblemente dependientes de las variables maestras, de esta manera [7]:

k(x) · (x− xs) =

k11(x) k12(x) k13(x)
k21(x) k22(x) k23(x)
k31(x) k32(x) k33(x)

 ·
x− xsy − ys
z − zs

 (2.15)

Esta función de acoplamiento debe ser restada al subsistema esclavo para que res-
ponda a la acción del subsistema maestro y sumada al subsistema maestro para regir
la dinámica del sistema entero (acoplamiento bidireccional). Por lo tanto, el sistema
completo puede ser descrito de la siguiente manera:

ẋ(t) = f(x(t)) + k(x) · (x− xs)
ẋs(t) = f(xs(t))− k(x) · (x− xs)

(2.16)

2.4. Descripción de los modelos

Sabiendo que una manera de sincronizar dos sistemas de ecuaciones diferenciales, es
a través de una función de acoplamiento, podemos pensar en la modelación de un
par de sistemas que representen procesos fisiológicos para después sincronizarlos a
través de dicha función.
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Tres modelos importantes para la física, biología y química, que representan procesos
fisiológicos, son discutidos en este apartado y representados a través de sistemas de
ecuaciones diferenciales ordinarias de primer orden.

2.4.1. Oregonator

El modelo conocido como Oregonator es la manera más simple y realista de mo-
delar la dinámica oscilatoria de la reacción de Belousov-Zhabotinsky (reacción B-Z)
y ha sido utilizado para estudiar los mecanismos de retroalimentación bioquímica
presentes en el ciclo de Krebs, de ahí su importancia [41].

La reacción B-Z es una familia de reacciones químicas oscilantes. Durante estas reac-
ciones, los iones de metales de transición catalizan la oxidación de varios reductores,
generalmente orgánicos, por el ácido brómico en una solución ácida. La mayoría
de las reacciones BZ son homogéneas y permiten observar el desarrollo de patrones
complejos en el tiempo y el espacio a simple vista, debido a que su escala espacial
es correspondiente a varios milímetros y su escala temporal correspondiente a una
docena de segundos. También, la reacción es capaz de generar hasta varios miles de
ciclos oscilatorios en un sistema cerrado, lo que permite estudiar ondas y patrones
químicos sin una reposición constante de reactivos [24].

Belousov descubrió la primera reacción BZ con el par Ce3+ / Ce4+ como catalizador
y ácido cítrico como reductor. Observó que el color de la solución de reacción oscilaba
entre incoloro y amarillo y encontró que la frecuencia de las oscilaciones aumentaba
con el aumento de temperatura. Zhabotinsky remplazó el ácido cítrico con ácido
malónico (MA) para crear la versión más popular de la reacción BZ. En general,
Belousov sugirió que la reacción puede ser descrita por dos partes principales: la
oxidación autocatalítica de Ce3+ por HBrO3 y la reducción de Ce4+ por MA y
sus derivados del bromo, que son producidos durante la reacción general. En su
esquema, la reducción de Ce4+ va acompañada de la producción de Br− a partir de los
derivados del bromo de MA. Br− es un fuerte inhibidor de la oxidación autocatalítica
de Ce3+ debido a su rápida reacción con el autocatalizador, HBrO2 [12].

Un ciclo oscilatorio de la reacción BZ se puede describir cualitativamente de la
siguiente manera: sea un sistema en el cual, se encuentre una concentración suficien-
temente alta de Ce4+, entonces Br− será producido rápidamente y su concentración
también será alta. Como resultado, la oxidación autocatalítica de Ce3+ se inhibe
completamente y la [Ce4+] disminuye debido a su reducción [Ce4+]. Cuando [Ce4+]
alcanza su umbral más bajo, la concentración de iones de bromuro cae abruptamen-
te. La oxidación autocatalítica rápida comienza y ahora [Ce4+] aumenta. Cuando
[Ce4+] alcanza su umbral más alto [Br−] aumenta bruscamente e inhibe la oxidación
autocatalítica de Ce3+. Después, el ciclo se repite [48] [19].

El modelo estándar de Oregonator se escribe comúnmente en términos de cinco pasos
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irreversibles [32]:

A+Y→X+P, v1 = k1[A] [Y]
X+Y→2P, v2 = k2[X] [Y]
A+X→2X+2Z, v3 = k3[A] [X]
2X→A+P, v4 = k4[X]2
B+Z→ 1

2fY, vc = kc[B] [Z]

(2.17)

En este esquema, A=BrO−3 , B=especies orgánicas tales como ácido malónico y ácido
bromomalónico, P = HOBr, X=HBrO2, Y=Br−, Z=forma oxidada del catalizador y
f =es un factor estequiométrico que sirve como parámetro ajustable. Las ecuaciones
de velocidad de reacción correspondientes son:

d[X]
dt

= k1 [A] [Y]− k2 [X] [Y] + k3 [A] [X]− 2k4 [X]2
d[Y]
dt

= −k1 [A] [Y]− k2 [X] [Y] + 1
2fkc [B] [Z]

d[Z]
dt

= 2k3 [A] [X]− kc [B] [Z]
(2.18)

Ahora, considerando los factores de conversión adimensional de la siguiente manera:
x = 2k4[X]

k5[A] , y = k2[Y]
k5[A] , z = kck4[B][X]

(k5[A])2 y t = kc [B]T ; las ecuaciones 2.18 se transforman
en :

dx
dt

= qy−xy+x(1−x)
ε

dy
dt

= −qy−xy+fz
ε´

dz
dt

= x− z
(2.19)

Donde ε = kc[B]
k5[A] , ε

´ = 2k4kc[B]
k2k5[A] , q = 2k3k4

k2k5
. Ahora debido a que ε´ es muy pequeño

comparado con ε y las escalas temporales que gobiernan la evolución de X = HBrO2
y Y = Br−, podemos utilizar la aproximación de estado estacionario para la variable
y, obteniendo: y = fzq + x, y al sustutuir su valor en el sistema 2.19, obtenemos:

εdx
dt

= x(1− x) + f q−x
q+xz

dz
dt

= x− z (2.20)

Escrito de esta manera, al reducir el modelo Oregonator, podemos observar que tiene

la forma típica de un modelo activador-inhibidor, con x la especie autocatalítica y
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z la especie consumidora (inhibidor).

2.4.2. Brusselator

El modelo conocido como Brusselator o trimolecular es un modelo hipotético de
una reacción química oscilante autocatalítica. Es utilizado debido a su simplicidad
teórica, ya que permite conservar la forma funcional de redes más complejas.
Este modelo fue propuesto por Ilya Prigogine y sus colaboradores en la Universidad
Libre de Bruselas (Université Libre de Bruxelles), su nombre es un acrónimo de
Bruselas y oscilador [21]. El mecanismo de reacción del Brusselator describe un
sistema químico hipotético que convierte una especie química A en otra especie D
en cuatro pasos, mediante la participación de cuatro especies intermedias, Z, Y, B
y C.
El mecanismo está representando por el siguiente conjunto de reacciones:

A→Z
2Z+Y→3Z
B+Z→Y+C
Z→D

(2.21)

Las dos especies de interés son Z y Y. Las ecuaciones diferenciales correspondientes
a este conjunto de reacciones son:

d[Z]
dt

= k1 [A]− k2 [B] [Z] + k3 [Y] [Z]2 − k4 [Z]
d[Y]
dt

= −k2 [B] [Z]− k3 [Y] [Z]2
(2.22)

donde ki, i = 1, 2, 3, son las constantes de velocidad de cada reacción en 2.21.
Para este análisis, se supone que todas las constantes de velocidad son iguales a
1, y se supone que los reactivos A y B tienen un gran exceso de modo que sus
concentraciones no cambian con el tiempo. Así, en forma adimensional, el sistema
de ecuaciones 2.22 se transforma en :

dz
dt

= 1− (b+ 1)z + ayz2

dy
dt

= bz − ayz2 (2.23)

2.4.3. Glucólisis y oscilaciones glicolíticas

El metabolismo es el proceso por el cual se extrae energía útil de los enlaces químicos.
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Una ruta metabólica es la sucesión de reacciones enzimáticas necesarias para poder
transferir energía química de una forma a otra, en otras palabras, es la secuencia de
reacciones químicas donde un sustrato inicial se transforma y da lugar a productos
finales[3].

El portador más común de energía en la célula, es el nucleótido adenosín trifosfato
(ATP). El ATP se forma por fosforilación de dos maneras diferentes, por la adición
de un grupo fosfato inorgánico (HPO2−

4 ) al difosfato de adenosina (ADP), o mediante
la adición de dos grupos fosfato inorgánicos al monofosfato de adenosina (AMP).
Dado que los tres grupos fosfato en el ATP tienen cargas negativas, se requiere una
energía adicional para superar la repulsión natural de los fosfatos también cargados
negativamente a medida que son agregados grupos adicionales a AMP. Por lo tanto,
la hidrólisis de ATP a ADP libera grandes cantidades de energía.

Por otro lado, la oxidación de la glucosa está asociada con una gran energía libre
negativa, ∆G0 = −2878.41 kJ/mol, parte del cual se disipa en forma de calor, sin
embargo, en las células vivas gran parte de esta energía libre se almacena en ATP,
con una molécula de glucosa que da como resultado 38 moléculas de ATP. El proceso
de oxidación de la glucosa es relevante dado que es el encargado de posibilitarle la
energía para realizar cualquier trabajo químico a la célula. El proceso de oxidación
de la glucosa consiste en tres etapas principales: glucólisis, el ciclo de Krebs y la
cadena de transporte de electrones.

La glucólisis consiste en once reacciones elementales, siendo cada una de ellas, una
reacción enzimática. Para nuestro modelo, nos enfocamos en los tres primeros pasos
[23]:

1. La fosforilación de glucosa a glucosa 6-fosfato.

2. La isomerización de glucosa 6-fosfato a fructosa 6-fosfato.

3. La fosforilación de fructosa 6-fosfato a fructosa 1, 6-bisfosfato.

Esta tercera reacción es catalizada por la enzima fosfofructoquinasa (PFK1). El ATP
es tanto un sustrato de PFK1, que se une a un sitio catalítico, como un inhibidor
alostérico, que se une a un sitio regulador. La inhibición debida a ATP es eliminada
por AMP y, por lo tanto, la actividad de PFK1 aumenta a medida que disminuye
la proporción de ATP a AMP. Esta retroalimentación permite que PFK1 regule la
tasa de glucólisis en función de la disponibilidad de ATP. Si los niveles de ATP
caen, la actividad de PFK1 aumenta aumentando así la tasa de producción de ATP,
mientras que, si los niveles de ATP se elevan, la actividad de PFK1 cae y detiene la
producción de ATP.

A medida que PFK1 fosforila la fructosa 6-fosfato, el ATP se convierte en ADP;
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ADP, a su vez, es convertido de nuevo a ATP y AMP por la reacción:

2ADP ↔ ATP + AMP (2.24)

catalizada por la enzima adenilato quinasa. Dado que normalmente hay poco AMP
en las células, la conversión de ADP en ATP y AMP sirve para disminuir significa-
tivamente la Relación ATP / AMP, activando así PFK1. Este es un ejemplo de un
ciclo de retroalimentación positiva; cuanto mayor es la actividad de PFK1, menor
es la relación ATP / AMP, lo que aumenta aún más la actividad de PFK1.
En 1968, Sel´kov propuso un modelo matemático que describe las oscilaciones, que
posteriormente fue modificado por Goldbeter y Lefever en 1972. El modelo captura
la retroalimentación positiva de ADP debido a la presencia de PFK1. En el modelo,
PFK1 está inactivo en su estado libre, pero es activado al unirse con las moléculas
de ADP. Por simplicidad, la conversión de ADP a AMP y ADP a ATP no es tomada
en cuenta, sin embargo, se asume que la activación de PFK1 por ADP es directa,
de esta manera, el efecto en general es similar. Es posible modelar el proceso con las
siguientes reacciones [23]:

γS2 + E�k3
k−3 ESγ2 (2.25)

donde PFK1 (representado por E) es activado o desactivado al unirse con γ−moléculas
de ADP (denotado por S2).
Por otro lado, se supone que existe un suministro constante de ATP (S1) mientras
que la producto de S2 se elimina de forma irreversible, y S1 puede unirse con la
forma activa de la enzima para producir como resultado una molécula de S2, así:

→v1 S1
γS2 + E�k3

k−3 ESγ2
S2 →v2

(2.26)

Aplicando la ley de acción de masas, somos capaces de construir cuatro ecuaciones
diferenciales (podemos notar que no necesitamos una quinta ecuación dado que la
concentración total de la enzima e0 se conserva: e+x1 +x2 = e0) para la producción
de cuatro de las cinco especies:

ds1
dt

= v1 − k1s1x1 + k−1x2
ds2
dt

= k2x2 − γk3s
γ
2e+ γk−3x2 − v2s2

dx1
dt

= −k1s1x1 + (k−1 + k2)x2 + k3s
γ
2e− k−3x1

dx2
dt

= k1s1x1 − (k−1 + k2)x2

(2.27)
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donde x1 = [ESγ2 ], x2 = [S1ESγ2 ], s1 = [S1], s2 = [S2] y e = [E].

Ahora introduciendo las siguientes variables adimensionales: σ1 = k1s1
k2+k−1

, σ2 =
( k3
k−3

)1/γs2, u1 = x1
e0
, u2 = x2

e0
, t=k2+k−1

e0k1k2
τ , encntramos que el sistema de ecuaciones

diferenciales (2.27) se transforma en:

dσ1
dτ

= v − k2+k−1
k2

u1σ1 + k−1
k2
u2

dσ2
dτ

= α
[
u2 − γk−3

k2
σγ2 (1− u1 − u2) + k−3

k2
u1

]
− ησ2

εdu1
dτ

= u2 − σ1u1 + k−3
k2+k−1

[σγ2 (1− u1 − u2)− u1]
εdu2
dτ

= σ1u1 − u2

(2.28)

donde ε = e0k1k2
(k2+k−1)2 , v = v1

k2e0
, η = v2(k2+k−1)

k1k2e0
, α = k2+k−1

k1
( k3
k−3

)1/γ. Ahora para
simplificar el sistema podemos suponer que ε es muy pequeño, así, es posible despejar
a u1 y u2 y encontrar sus valores cuasiestables, de la siguiente manera:

u1 = σγ2
σγ2σ1+σγ2 +1

u2 = σ1σ
γ
2

σγ2σ1+σγ2 +1 = f(σ1, σ2)
(2.29)

y con estos valores cuasi-estables, la evolución de σ1 y σ2 se simplifica con el siguiente
sistema de ecuaciones diferenciales:

dσ1
dτ

= v − f(σ1, σ2)
dσ2
dτ

= αf(σ1, σ2)− ησ2
(2.30)

2.5. Gráfica de recurrencia

La gráfica de recurrencia es una herramienta de análisis que permite revelar la exis-
tencia de patrones en series temporales [11]. Para obtener la gráfica de recurrencia
de un sistema es necesario conocer el espacio fase correspondiente a dicho sistema,
además de calcular la norma entre dos vectores pertenecientes a dicho espacio. Su-
ponemos que x = (x1, x2, ..., xn) es un vector en Rn. La norma Euclidiana se define
como:

‖x‖ =
n∑
i=1
|xi| (2.31)
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2.6 Aprendizaje automático (ML)

Consideremos una trayectoria en el espacio fase descrita por el siguiente conjunto de
vectores: A= {yi}Ni=1, donde el índice i está asociado con el tiempo en la gráfica del
espacio fase en que ocurre determinado vector. Para calcular la gráfica de recurrencia
de dicha trayectoria, es necesario construir previamente la denominada matriz de
recurrencia definida de la siguiente manera:

Rij(ε) = θ(ε− ‖yi − yj‖) (2.32)

para i, j = 1, 2, ..., N , donde N es el total de vectores en el espacio fase, ε es una
distancia umbral y θ es la función de Heaviside:

θ(x) =
1, x ≥ 0

0, x < 0
(2.33)

en general, la matriz de recurrencia Rij(ε) compara estados en el espacio fase. Si los
estados de un sistema son similares o cercanos en el espacio fase (la distancia entre
vectores es menor a ε), la entrada se marca con un 1. Si los estados son diferentes o
están alejados (la distancia entre vectores es mayor a ε) la entrada se indica con un
0.
La gráfica de recurrencia corresponde a una gráfica en R2, y se construye al asignar
un punto negro si el elemento de la matriz es un 1 y un punto blanco si el elemento
de la matriz es un 0. Por lo tanto, los puntos negros corresponden a estados similares
y los puntos blancos a estados diferentes.
Al calcular la gráfica de recurrencia en una serie temporal, en resumen, estamos
comparando cada uno de los valores de una variable de estado en la solución numérica
con los otros valores que dicha variable para distintos tiempos [11].
Las gráficas de recurrencia pueden ser utilizadas para entrenar algoritmos de apren-
dizaje supervisado. De esta manera, los algoritmos pueden aprender sobre la diná-
mica del acoplamiento de los procesos fisiológicos, y como resultado, realizar predic-
ciones sobre la dinámica de sus variables de estado.

2.6. Aprendizaje automático (ML)

Aprendizaje automático (ML, por las siglas en inglés de Machine Learning) es una
técnica que generalmente hace referencia a los cambios en los sistemas que realizan
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tareas asociadas con la inteligencia artificial (IA), puede definirse como el uso de
sistemas informáticos que no requieren programación explícita para aprender sobre
la tarea que están completando [40].
El aprendizaje automático se divide en dos categorías principales: aprendizaje no
supervisado y aprendizaje supervisado [40, 22, 28]. El aprendizaje no supervisado
aprende las propiedades de los datos sin la necesidad de alguna guía humana, en otras
palabras, el aprendizaje no supervisado es capaz de analizar datos sin necesidad de
que los humanos los etiqueten explícitamente para identificar patrones específicos de
información, ahorrando tiempo y recursos. Por otro lado, el aprendizaje supervisado
requiere datos etiquetados para aprender la relación entre una entradaX y una salida
Y , de esta manera, permite que el modelo se generalice y sea capaz de etiquetar
de manera correspondiente los datos que se van a predecir, esto es, predecir las
salidas Y para nuevos valores de X. Ejemplos de este tipo de aprendizaje son las
regresiones tradicionales y el deep-learning. El aprendizaje supervisado requiere de
la participación humana para etiquetar las entradas. Cada modelo de aprendizaje
supervisado debe pasar por un proceso de entrenamiento y prueba para garantizar
la generalización. Los modelos de aprendizaje supervisado se pueden dividir en dos
grandes grupos: modelos de clasificación y modelos de regresión; en el primero (como
en este estudio), la variable debe predecirse como variable cualitativa o categórica,
cada variable es clasificada en una categoría denominada valor de clase. En los
modelos de regresión, la variable a predecir es una variable cuantitativa, ya sea
continua o discreta [28].
Las entradas X son comúnmente matrices con n× n entradas, donde n es cada una
de las características a estudiar de cada especie estudiada. Los valores de los compo-
nentes pueden ser de tres tipos principales: números con valores reales, números con
valores discretos o valores categóricos [22]. Un ejemplo para ilustrar una entrada X
con valores categóricos en una matriz columna de cuatro entradas, es el siguiente:
la información sobre un estudiante puede estar representada por los valores de año
que está cursando, materia, sexo, consejero. Entonces, un estudiante en particular
estaría representado por un vector de la siguiente forma:

X=


primer año
f ı́sica
hombre
Sánchez

 (2.34)

En cambio, las salidas Y pueden ser de tres tipos: un número real, (en cuyo caso
la función h que relaciona la salida con su correspondiente entrada, se denomina
función de estimación, y a la salida se le denomina estimación) un valor categórico
(en este caso, la función h es denominada clasificador, y a la salida se le llama
etiqueta o valor de clase, categoría o decisión) o un vector con componentes que son
números reales o valores categóricos.
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Se le denomina conjunto de entrenamiento a un conjunto de entradas X con sus
correspondientes salidas Y que el modelo de ML utilizará para aprender sobre el
proceso que se desea realizar, y de esta manera, pueda obtener la función de relación
h [40, 22, 28].
En este estudio de investigación, los valores de entrada son imágenes de las gráficas
de recurrencia, las salidas son etiquetas de clase y buscamos una función h que
clasifique estas imágenes.
Es importante resaltar que en un algoritmo ML, también existe ruido, y en este caso
el ruido corrompe los vectores del conjunto de entrenamiento. Existen dos tipos
diferentes de ruido: el ruido denominado de clase, que altera aleatoriamente el valor
de la función, y el ruido denominado de atributo, el cual, altera aleatoriamente los
valores de los componentes del vector de entrada [22].
Las aplicaciones de ML en el desarrollo tecnológico actual son bastantes, se ex-
tienden desde las áreas críticas y económicamente masivas como negocios de alta
tecnología, manufactura, defensa nacional y cuidado de la salud, hasta el desarrollo
de investigación para circunstancias más específicas como la ciencia de datos y la
ciencia de materiales [29].

A continuación, se describen algunos de los modelos de aprendizaje supervisado más

utilizados.

2.6.1. Modelos de aprendizaje supervisado

Regresión logística: El modelo de regresión logística consiste en calcular una
probabilidad de pertenecer o no a una clase. Sea Y la variable dependiente que
representa la pertenencia o no a una de las clases, Y toma valores de 1 si p

Pr(Y = 1|x1, x2, ...xp) = 1
1 + exp(−α− β1x1 − β2x2 − ...− βpxp)

(2.35)

en donde x1, x2, ..., xp son las entradas o descriptores de la variable a clasificar, y
α, β1, β2, ..., βp ∈ R son parámetros del modelo. El procedimiento de estimación de
estos parámetros se basa en el método de máxima verosimilitud, el cual consiste en
la obtención del máximo del logaritmo de la función de verosimilitud:

L(y, β) =
n∑
i=1

yiln(pi) + (1− yi)ln(1− pi) (2.36)

donde n es el número de observaciones y pi = Pr(Y = yi|xi) [38].
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Red neuronal Perceptrón Multicapa (MLP): Un modelo de red neuronal utili-
za el algoritmo de perceptrón multicapa (MLP). Un perceptrón multicapa consiste en
una red neuronal con una capa de entrada, una o más capas ocultas (generalmente
solo una) y una capa de salida. Esta red es capaz aprende una función f(·) : Rm → Ro

donde m y n son las dimensiones del conjunto de datos de entrada y de salida corres-
pondientemente, dado un conjunto de características X=x1, x2, ..., xm y un objetivo
y = f(X) [33].

Figura 2.1: Perceptrón de una capa oculta. La capa más a la izquierda, conocida
como capa de entrada, consta de un conjunto de neuronas {xi|x1, x2, ..., xm} que
representa a las entradas o descriptores de la variable a predecir. Cada neurona
de la capa oculta transforma los valores de la capa anterior con una suma lineal
ponderada w1x1 + w2x2 + ... + wmxm, seguido de una función de activación no
lineal g(·) : R→ R. La capa de salida recibe los valores de la última capa oculta
y los transforma en valores de salida.

El perceptrón puede aprender modelos no lineales para clasificación o regresión,
mediante el proceso de retropropagación, el cual, consiste en el entrenamiento bajo
aprendizaje supervisado, por lo tanto, el modelo necesita un conjunto de entrena-
miento que le describa cada entrada y su valor de clase. Sea: {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xn, yn)};
donde xi ∈ Rn corresponden a cada una de las gráficas de recurrencia y yi ∈ {0, 1}.
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Una neurona de la capa oculta del MLP aprende la función:

f(x) = W2g(W T
1 x+ b1) + b2 (2.37)

donde W1 ∈ Rm y W2, b1, b2 ∈ R son parámetros del modelo. W1y W2 representan
los pesos de la capa de entrada y la capa oculta respectivamente; b1, b2 representan
el sesgo agregado a la capa oculta y la capa de salida respectivamente. g(·) : R→ R
es la función de activación.
A partir de pesos aleatorios iniciales, el perceptrón multicapa (MLP) minimiza la
función de pérdida actualizando repetidamente estos pesos. Después de calcular la
pérdida, una pasada hacia atrás la propaga desde la capa de salida a las capas ante-
riores, proporcionando a cada parámetro de peso un valor de actualización destinado
a disminuir la pérdida.
Una función de pérdida comúnmente utilizada es la entropía cruzada:

Loss(ŷ, y,W ) = −y ln(ŷ)− (1− y) ln((1− ŷ)) + α||W ||22 (2.38)

donde α||W ||22 es un término de regularización L2 que penaliza modelos complejos;
y es un hiperparámetro no negativo que controla la magnitud de la penalización.
El algoritmo se detiene cuando alcanza un número máximo preestablecido de itera-
ciones; o cuando la mejora en la pérdida está por debajo de cierto número pequeño
[34].
kNN: El algoritmo kNN (k-Nearest Neighbors) consiste en buscar un número k
de ejemplos de entrenamiento más cercanos en el espacio de características de los
descriptores de imagen y usa su promedio como predicción.
Los ejemplos de entrenamiento son vectores en el espacio característico multidimen-
sional, cada vector cuenta con un número de entradas, aquí denominados atributos
[25].
El espacio es particionado en regiones por localizaciones y etiquetas de clase según
los datos de entrenamiento. Un punto en el espacio es asignado a la clase C si esta es
la clase más frecuente entre los k datos de entrenamiento más cercano. La distancia
que este algoritmo utiliza es la distancia euclidiana:

d(xi, xj) =

√√√√ p∑
r=1

(xri − xrj)2 (2.39)

SVM: La máquina de vectores de soporte (SVM) es una técnica de aprendizaje
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automático, la cual, separa el espacio de atributos con un hiperplano, maximizando
así el margen entre los diferentes valores de clase.

Dado un conjunto de entrenamiento de pares vector-etiqueta (xi, yi), i = 1, ..., l
dondexi ∈ Rn y y ∈ 1,−1l, las máquinas de vectores de soporte (SVM) requieren la
solución del siguiente problema de optimización:

minw,b,ξ
1
2w

Tw + C
l∑

i=1
ξi (2.40)

sujeto a yi(wTϕ(xi) + b) ≥ 1 − ξi, y ξi ≥ 0. Aquí los vectores de entrenamiento xi
se mapean en un espacio dimensional superior (tal vez infinito) por la función ϕ.
SVM encuentra un hiperplano de separación lineal con el margen máximo en este
espacio dimensional superior. C > 0 es el parámetro de penalización del término
de error. Además, K(xi, xj) ≡ ϕ(xi)Tϕ(xj) se denomina la función del núcleo. La
función del núcleo utilizada se conoce como radial basis function (RBF) y se define
de la siguiente manera:

K(xi, xj) = exp(−γ‖xi − xj‖2), γ > 0 (2.41)

donde γ es un parámetro del núcleo [18].

2.6.2. Técnicas de entrenamiento de aprendizaje supervisado

Para realizar el entrenamiento de los modelos de ML supervisado, el conjunto de
datos se divide en un conjunto de entrenamiento y uno de prueba el cual será clasifi-
cado en cada etiqueta de clase por cada modelo predictivo y se calculará la fracción
de muestras clasificadas correctamente. Es importante recalcar que la razón por la
que dividimos nuestros datos es que estamos interesados en medir qué tan bien se
generaliza nuestro modelo a datos nuevos, no qué tan bien nuestro modelo se ajusta
al conjunto de entrenamiento, es decir, conocer qué tan correctas son las prediccio-
nes del modelo para datos que no se observaron durante el entrenamiento. Ejemplos
de técnicas de entrenamiento son la validación cruzada, la validación cruzada estra-
tificada y la técnica leave one out [30].

La validación cruzada (simple) es un método estadístico para evaluar el rendimien-
to de la generalización de un método predictivo. El proceso consiste en dividir los
datos repetidamente y así entrenar los modelos predictivos. Primero, se especifica
el número k de veces en la que la validación cruzada será realizada. Cuando se
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ejecuta una validación cruzada de k veces, los datos se dividen primero en k par-
tes de (aproximadamente) igual tamaño, denominados pliegues. Los modelos son
entrenados utilizando el primer pliegue como conjunto de prueba y los pliegues res-
tantes (del segundo hasta el último, k − 1 pliegues) se utilizan como conjunto de
entrenamiento. Luego se evalúa la exactitud resultante en el primer pliegue, la exac-
titud consiste en la fracción de muestras clasificadas correctamente entre el total de
muestras. Después los modelos nuevamente son entrenados pero esta vez usando el
segundo pliegue como conjunto de prueba y los datos en los pliegues 1, 3, 4, ..., k
como conjunto de entrenamiento y se vuelve a evaluar la exactitud. Este proceso se
repite utilizando los pliegues siguientes hasta llegar a k como conjunto de prueba y
los restantes como conjunto de entrenamiento. Para cada una de estas divisiones de
los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, se calcula la exactitud. Al final,
hemos recopilado k valores de exactitud para cada modelo predictivo. Por último,
se calcula el promedio de estos valores y el promedio es la exactitud del modelo
predictivo.

Figura 2.2: División de datos en cinco validaciones cruzadas (validación cruzada
de 5 pliegues).

Ahora dado que las gráficas de recurrencia están organizados por etiqueta de clase
con aproximadamente el mismo número de diagramas, los resultados no serán los
óptimos al realizar una validación cruzada común, imaginando por ejemplo una
validación cruzada de 3 pliegues, la exactitud de cualquier modelo predictivo será
muy cercana a cero; esto debido a que al dividir los datos en 3 pliegues, cada pliegue
corresponderá a casi el total de cada una etiqueta de clase y unos cuantos diagramas
de otra, por lo que al dividir los datos en los conjuntos de entrenamiento y prueba,
corresponderán casi a una etiqueta de clase como conjunto de prueba y las dos
restantes al conjunto de entrenamiento, así entrenaremos los modelos con las gráficas
de recurrencia correspondientes a los acoplamientos de la clase restante con unos
pocos de la clase de prueba, por lo que nuestros modelos no llevarán a cabo un
entrenamiento adecuado.
Por esta razón, en lugar de realizar una validación cruzada, el proceso óptimo es una
validación cruzada estratificada. En la validación cruzada estratificada, dividimos los
datos de manera que las proporciones entre clases, sean las mismas en cada pliegue
que en todo el conjunto de datos, es decir, cada clase representa aproximadamente
el 33.3% de muestras del total de datos, la validación cruzada estratificada asegura
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que cada pliegue cuente con el 33% de datos de cada una de las clases, por lo tanto
cada pliegue contará con aproximadamente el mismo número de gráficas de recu-
rrencia de cada tipo de acoplamiento logrando que los modelos predictivos realicen
un entrenamiento adecuado generalizando el proceso.
Otra forma de evaluar los resultados, es a través del método “leave one out”, el
cual consiste en realizar una validación cruzada con el número de pliegues igual al
número de muestras, de esta manera, se presenta un dato a la vez, y el modelo es
entrenado con todos los demás datos restantes; después se procede a predecir la
clase del segundo dato, entrenando al algoritmo con todos los datos restantes, así
sucesivamente hasta terminar con todo el conjunto.

2.6.3. Métricas de evaluación

Cuando un modelo predictivo toma una decisión en la clasificación de uno de los
datos etiquetados, desde el punto de vista de cada etiqueta de clase, pueden ocurrir
4 diferentes escenarios [30]. Si suponemos que hacemos la clasificación sobre la clase
A y existen además otras dos etiquetas B y C, se presentan los siguientes escenarios:

1. Que uno de los datos correspondiente a la clase A sea correctamente clasificado
en la clase A, esta decisión se denomina un verdadero positivo (TP, por sus
siglas en inglés).

2. Que uno de los datos no correspondiente a la clase A (cualquier dato de las
clases B o C) sea incorrectamente clasificado en la clase A, esta decisión se
denomina un falso positivo (FP).

3. Que un dato no correspondiente a la clase A (nuevamente, cualquiera de B o
C) sea clasificado en una clase que no sea A (en las clases B o C), esta decisión
se denomina un verdadero negativo (TN).

4. Que un dato correspondiente a la clase A sea clasificado en una clase que no
sea A (puede ser B o C) esta decisión es un falso negativo (FN).

Es de notar que la clasificación de muestras como verdaderos negativos no implica
que sean verdaderos positivos desde el punto de vista de las demás clases. Por
ejemplo, un dato correspondiente a la clase B, desde la perspectiva de la clase A, si
se clasifica en cualquier otra clase que no sea A misma, es un verdadero negativo;
pero si no es clasificado en la clase B no será un verdadero positivo para la clase B.
Estos resultados son resumidos a través de la matriz de confusión. La matriz de
confusión es una matriz con las proporciones entre la clase prevista por cada modelo
y la real. Las filas representan a la clase real y las columnas la clase predicha por los
modelos probabilísticos. La diagonal superior de esta matriz corresponde a los datos
correctamente clasificados; un puntaje de 1.0 en todas las métricas corresponde a
una matriz de confusión diagonal [30].
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Predicha

R
ea

l

A B C
∑

A 44 9 0 53
B 9 40 6 55
C 2 3 46 51∑

59 48 52 159
Cuadro 2.2: Ejemplo de matriz de confusión para tres clases A, B y C; cada clase
cuenta con 53, 55 y 51 datos correspondientemente. Las filas representan la clase
real de cada dato a predecir, mostrando el número de datos reales por clase en
la última entrada de la fila; mientras que las columnas representan las decisiones
tomadas por los modelos de aprendizaje automático, en este caso, la última re-
presenta el número de datos por clase según los modelos predictivos.

Bajo las cuatro posibilidades en la clasificación, podemos construir métricas relativas
a cada variable de clase que nos permiten conocer más acerca de qué tan adecuado es
un modelo predictivo, dado que la exactitud no siempre es una medida determinante.

Considerando los cuatro escenarios descritos arriba, la exactitud (CA, clasification
accuracy) queda determinada de la siguiente forma:

CA = TP + TN
TP + TN + FP + FN (2.42)

La exactitud es una medida de qué tan correctas son las predicciones realizadas.

La precisión mide cuántas de las muestras predichas como positivas son realmente
positivas y es utilizada como métrica de rendimiento cuando el objetivo es limitar
el número de falsos positivos.

Precisión = TP
TP + FP (2.43)

La tasa de verdaderos positivos denominada como recall, por otro lado, mide cuántas
de las muestras positivas son capturadas por las predicciones positivas. El recall
se utiliza como métrica de rendimiento cuando necesitamos identificar todas las
muestras positivas; es decir, cuando es importante evitar falsos negativos.

Recall = TP
TP + FN (2.44)
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Si bien la precisión y el recall son medidas muy importantes, mirar solo una de
ellas no proporciona una imagen completa del panorama completo. Una forma de
resumirlos es la puntuación F1:

F1 = precisión ∗ recall
precisión + recall (2.45)

La última métrica que usaremos es el área de bajo de la curva ROC (AUC). Una
curva ROC (Curva Característica Operativa del Receptor) es un gráfico que muestra
el rendimiento de un modelo de clasificación en todos los umbrales de clasificación
posibles, un umbral de clasificación, se define como el valor al cual un modelo pre-
dictivo toma la decisión de clasificar una muestra en una categoría; un valor por
encima del umbral indica que pertenece a la clase, mientras que un valor por debajo
del umbral indica que no. Una curva ROC representa dos parámetros:

La tasa de verdaderos positivos: TPR = Recall = TP
TP+FN

La tasa de falsos positivos: FPR = FP
FP+TN

La curva ROC, grafica TPR contra FPR, donde TPR está en el eje y y FPR está en
el eje x, en diferentes umbrales de clasificación. Reducir el umbral de clasificación,
en general, clasifica más elementos como positivos, por lo que aumentarán tanto los
falsos positivos como los verdaderos positivos. La curva ideal está cerca de la parte
superior izquierda, se desea un clasificador que produzca un recall alto y mantenga
una tasa baja de falsos positivos.

Figura 2.3: Ejemplo gráfico de una curva ROC característica. El AUC se representa
con la parte sombreada.

De esta manera, el AUC mide el área bidimensional por debajo de la curva ROC.
La curva AUC es una medida de rendimiento para los problemas de clasificación en
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varios valores del umbral representando el grado o medida de separabilidad. Indica
cuánto es capaz el modelo de distinguir entre clases. Cuanto mayor sea el AUC,
mejor será el modelo para predecir una clase de las demás [10].
Por último, es posible emplear una matriz para comparar los modelos predictivos
entre sí, dependiendo el puntaje obtenido en cada métrica. La matriz muestra las
probabilidades de que la puntuación del modelo de la fila sea mayor que la del
modelo de la columna. A esta matriz se le conoce como Matriz Bayesiana.
Para la construcción de esta matriz, se compara estadísticamente alguna métrica
de dos modelos predictivos que se han evaluado mediante m corridas de validación
cruzada en k pliegues. Proporcionamos a ambos clasificadores los mismos conjuntos
de entrenamiento y prueba y calculamos la diferencia en los resultados de la métrica.
Esto produce las diferencias de resultados −→x = (x1, x2, ..., xn), donde n = mk.
Denotamos la media muestral y la varianza muestral de las diferencias como x y
σ̂2. Una prueba estadística que compare a los modelos tiene que establecer si la
diferencia media entre los dos clasificadores es significativamente diferente de cero,
analizando el vector de resultados −→x , así se define el estadístico que correlaciona a
los modelos predictivos t de la siguiente manera:

t = x√
σ̂2( 1

n
+ nte

ntr
)

(2.46)

donde nte, ntry ntot denotan el tamaño del conjunto de entrenamiento, del conjunto
de prueba y de todo el conjunto de datos disponibles [5].
Esta matriz solo puede construirse cuando el modelo es entrenado y evaluado por el
método de validación cruzada estratificada y no por leave one out.
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3 Metodología

La metodología se dividió en cuatro partes, la primera consiste en la solución nu-
mérica de cada modelo por separado, la segunda consistió en la solución numérica
de los modelos acoplados, la tercera en la obtención de las gráficas de recurrencia
correspondientes a cada acoplamiento y la última la implementación de los modelos
de aprendizaje automático para la clasificación de cada diagrama.

Figura 3.1: Diagrama de flujo que muestra la metodología implementada. Primero
se calculan las soluciones numéricas para cada uno de los tres modelos, después,
son acoplados entre sí (oregonator con brusselator O-B, oregonator con glucólisis
O-G y glucólisis con brusselator G-B) y nuevamente se obtiene la solución nu-
mérica del sistema. El resultado de las soluciones numéricas, son en efecto, series
temporales para cada una de las variables acopladas (x y z en O-B, σ1 y x en
O-G y por último σ1 y z en G-B), por lo que, es posible calcular la gráfica de
recurrencia para cada una de estas series y por consiguiente, entrenar modelos de
aprendizaje automático.
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3.1. Soluciones numéricas

Los modelos, se resolvieron numéricamente empleando el método de Runge-Kutta
de cuarto orden con h = 1 (ecuación 2.9) en el lenguaje de programación Python
V3.8, para un intervalo de tiempo de 0.01 s.

3.1.0.1. Oregonator

La dinámica del primer modelo está determinada por el siguiente par de ecuaciones
diferenciales:

εdx
dt

= x(1− x) + f q−x
q+xz

dz
dt

= x− z (3.1)

Los parámetros empleados para la solución numérica del modelo del oregonator se
muestran en el cuadro 3.1.

Cuadro 3.1: Tabla de valores de los parámetros adimensionales en el modelo ore-
gonator.

Parámetro Valor

ε 0.3
q 0.015
f 1

De esta manera, la solución numérica, con valores iniciales x0 = 0.3 y z0 = 0.5, se
muestra en la figura 3.2.

Notar que el papel de activador representa a una especie autocatalítica, es decir, sus
productos desempeñan el papel de catalizadores para la misma especie x, para que
después, la especie x sea regulada por z, disminuyendo la actividad catalítica.

En la figura 3.2 podemos notar que a medida que x crece, la variable z también
crece y comienza a frenar la producción de x hasta que su concentración llega a
un punto máximo aproximadamente en xmáx w 0.402, para después comenzar a
disminuir su concentración debido a que z sigue creciendo hasta el punto en que
ambas concentraciones son iguales zmáx w 0.314, de esta manera z comienza a
disminuir también. A medida que x decrece, z también decrece hasta la concentración
mínima xmı́n w 0.025, ahora z ha disminuido tanto que permite que la autocatálisis
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Figura 3.2: Solución numérica para el modelo oregonator podemos notar el com-
portamiento oscilatorio para las dos variables donde la especie x desempeña el
papel de activador y la especie z el papel de inhibidor.

de x aumente su concentración hasta que z llega a su punto mínimo en zmı́n w 0.068
y el ciclo vuelve a comenzar.

3.1.0.2. Brusselator

La dinámica del segundo modelo está determinada por el siguiente par de ecuaciones
diferenciales:

dz
dt

= 1− (b+ 1)z + ayz2

dy
dt

= bz − ayz2 (3.2)

los valores de los parámetros para este modelo se muestran en el cuadro 3.2.
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Cuadro 3.2: Tabla de valores de los parámetros en el modelo brusselator.

Parámetro Valor

a 1.0
b 3.0

La solución numérica con valores iniciales z0 = 1.0 y y0 = 1.0 se muestra en la figura
3.3.

Figura 3.3: Solución numérica para el modelo brusselator. Nuevamente se presenta
el comportamiento oscilatorio típico de una reacción autocatalítica. En este caso,
la especie z desempeña el papel de activador y la especie y el de inhibidor.

La figura 3.3 nos permite notar que a medida que z crece, la concentración de y
decrece y comienza a frenar la producción de z (de manera contraria a la dinámica
del oregonator). La variable z crece hasta que su concentración llega a un punto
máximo aproximadamente en xmáx w 3.708, para después comenzar a disminuir su
concentración. Por otro lado, y disminuye hasta llegar ymı́n w 0.894, y en ese tiempo,
z comienza a disminuir. A medida que z decrece, y aumenta, hasta la concentración
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máxima de zmı́n w .375, y ymáx w 4.771 y el ciclo vuelve a comenzar.

3.1.0.3. Glucólisis y oscilaciones glicolíticas

La dinámica del último modelo está determinada por el siguiente par de ecuaciones
diferenciales:

dσ1
dτ

= v − σ1σ
γ
2

σγ2σ1+σγ2 +1
dσ2
dτ

= α
σ1σ

γ
2

σγ2σ1+σγ2 +1 − ησ2
(3.3)

Como vimos en el apartado 2.4.3, σ1 y σ2 son parámetros adimensionales relaciona-
dos directamente con la concentración de ATP y ADP respectivamente. El valor de
los parámetros de dicho modelo se aprecia en el cuadro 3.3.

Cuadro 3.3: Tabla de valores de los parámetros adimensionales en el modelo de
glucólisis.

Parámetro Valor

v 0.0285
η 0.1
α 1
γ 2

Con los valores iniciales σ1,0 = 0.3 y σ2,0 = 0.5, la solución es:
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Figura 3.4: Solución numérica para el modelo de glucólisis mostrando la evolución
de σ1 y σ2 (en el gráfico aparecen como s1 y s2 respectivamente) para el modelo
de glucólisis de Sel’kov hacia una solución periódica.

Podemos notar que para este modelo las oscilaciones son más lentas, denotando así,
un ciclo de retroalimentación positiva justo como vimos en el apartado 2.4.3.

3.1.1. Soluciones numéricas de los modelos acoplados

En la sección 1.3 vimos que es posible construir una función de acoplamiento de la si-
guiente manera: c(x,xs)=k(x)·(x-xs), donde x y xs son los vectores de coordenadas
del sistema maestro y esclavo respectivamente.
Esta función puede simplificarse de dos maneras, la primera es sincronizar en una
sola dirección, esto significa que los vectores x y xs pasen a ser solo una de las
coordenadas xi y xs,j de los sistemas; en otras palabras, se debe seleccionar una de
las variables de estado del sistemas maestro y una de las variables de estado del
sistema esclavo y sustituirlas en sus vectores correspondientes. La segunda forma es
elegir k = constante (acoplamiento lineal). De esta manera:

c(xi, xs,j) = k(xi − xs,j) (3.4)
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Es importante recalcar que esos sistemas fueron elegidos, porque son tres sistemas
típicos que presentan oscilaciones y están relacionados con sistemas fisiológicos.
Se realizó el acoplamiento bidireccional lineal de los siguientes sistemas: Oregonator
con brusselator (O-B), oregonator con glucólisis y oscilaciones glicolíticas (O-G) y
glucólisis y oscilaciones glicolíticas con brusselator (G-B); con valores del parámetro
de sincronización k: 0.1 a 1.1 en intervalos de 0.1 dado que con estos valores, las
nuevas soluciones de los sistemas acoplados presentan oscilaciones y .

3.1.1.1. Oregonator con brusselator (O-B)

El modelo oregonator puede utilizarse para entender la dinámica del ciclo de Krebs,
por ello con la simulación del primer acoplamiento O-B, se estudia de manera análoga
la sincronización fisiológica entre el ciclo de Krebs. El ciclo de Krebs o también
conocido como ciclo del ácido cítrico, es una ruta metabólica que forma parte de
la respiración celular de las células aeróbicas; toma acetil (CoA) producida por la
oxidación del piruvato (C3H4O3) como materia prima y en una serie de reacciones,
recolecta gran parte de la energía de sus enlaces formando moléculas de NADH,
FADH2 y ATP. Las primeras dos moléculas son conocidas como acarreadores de
electrones reducidos, los cuales, tienen como objetivo ceder sus electrones a la cadena
de transporte de electrones y mediante fosforilación oxidativa, genera la mayor parte
del ATP producido en la respiración celular [46].
Por otro lado, el sistema brusselator representa un modelo útil para el estudio de la
dinámica de procesos cooperativos químicos, en específico aquellos problemas que
involucren lidiar con reacciones químicas con dos variables intermedias y una serie de
productos iniciales y finales cuyas concentraciones están controladas durante todo
el proceso de reacción. Un ejemplo de estos procesos, es la reacción trimolecular
que surge en la formación de ozono por el oxígeno atómico a través de una colisión
triple. Surge también en reacciones enzimáticas de carácter autocatalítico y en la
física del plasma y del láser en múltiples acoplamientos entre ciertos modos [1]. Por
lo que este acoplamiento puede ser la representación de la sincronización del ciclo
de Krebs con alguna reacción trimolecular cuya dinámica sea regida por el modelo
brusselator.
Algunas patologías asociadas a problemas con el ciclo de Krebs son el síndrome de
Leigh, deficiencia del complejo II de la cadena respiratoria mitocondrial, suscep-
tibilidad a los paragangliomas de cabeza y cuello, y susceptibilidad al carcinoma
de células renales de aparición temprana [35, 16]. Por lo tanto, ambos ciclos están
presentes y acoplados en la vida de las células aeróbicas y su desarrollo [39].
Las figuras 3.5 muestran las soluciones numéricas del acoplamiento O-B (la especie
x del oregonator se muestra en negro mientras que la especie z perteneciente al
brusselator en rojo). Lo primero a notar es que a medida de que k aumenta, la
amplitud en la solución numérica de x aumenta también, mientras que la amplitud de
z disminuye; esto debido a que el acoplamiento se vuelve más efectivo a medida que
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k aumenta. También podemos notar un acoplamiento en la frecuencia de oscilación
de x y z desde que el primer valor de k.

También es notoria una pequeña meseta (punto de inflexión) en la solución z que
se vuelve más pronunciada a medida que k aumenta, esto debido a que para valores
más grandes de k, fuera de nuestro rango de estudio, x y z presentarán oscilaciones
más frecuentes y cada meseta formará un nuevo ciclo de oscilación.

a)

b)
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c)

d)

e)
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f)

g)

h)
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i)

j)

k)

Figura 3.5: Solución numérica para el acoplamiento bidireccional lineal de los sis-
temas oregonator y brusselator para valores de k = 0.1, 0.2, ..., 1.1.
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3.1.1.2. Oregonator con glucólisis y oscilaciones glicolíticas (O-G)

La glucólisis consiste en una serie de reacciones químicas de carácter enzimático,
que tienen como objetivo transformar una molécula de glucosa (C6H12O6) en dos de
piruvato (C3H4O3) para la adquisición de energía; son dos fases las que completan
este proceso, la primera consiste en el gasto de energía al consumir dos unidades
de ATP, y la segunda, la obtención de energía, resultando en cuatro moléculas de
ATP [3]. Por lo tanto, el acoplamiento O-G, está presente en la obtención de energía
celular por la naturaleza de los dos procesos acoplados.

Las soluciones numéricas del acoplamiento O-G, se muestran en las figuras 3.6. Para
valores de k pequeños, el acoplamiento es efectivo y cuando k toma valores mayores a
0.5 (inciso e)) las oscilaciones comienzan a amortiguarse. Este tipo de acoplamiento
presenta oscilaciones prácticamente al mismo periodo desde k=0.1.

Por otro lado, es importante notar que aunque la dinámica de glucólisis es muy
lenta, σ1 logra oscilar al mismo periodo que x para valores de k = 0.1, 0.2, 0.3 y 0.4
(imágenes a), b), c) y d)), a la vez que la amplitud de σ1 disminuye casi a la misma
amplitud que x. Los acoplamientos más efectivos se presentan cuando k = 0.3 y
k = 0.4.

A partir de k = 0.5 el proceso de amortiguamiento, debido a que k es demasiado
abrasivo, comienza a notarse, hasta que el modelo deja de presentar oscilaciones
(inciso g)). Cuando k = 0.5 las amplitudes de las variables x y σ1 son prácticamente
iguales, hasta que las oscilaciones son atenuadas.

a)
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b)

c)

d)
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e)

f)

g)
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h)

i)

j)
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k)

Figura 3.6: Solución numérica para el acoplamiento bidireccional lineal de los sis-
temas oregonator con glucólisis y oscilaciones glicolíticas para valores de k =
0.1, 0.2, ..., 1.1. Es de notar que a medida que k aumenta, las oscilaciones comien-
zan a desaparecer.

3.1.1.3. Glucólisis y oscilaciones glicolíticas con brusselator (G-B).

El acoplamiento G-B, al igual que el acoplamiento O-B, está presente en el desarrollo
celular, ya que el proceso de glucólisis es una de las vías principales de adquisición de
energía para la célula y en el desarrollo de la célula existen procesos trimoleculares
como es la formación de ozono (O3) a partir del oxígeno (O2).

Las soluciones de este acoplamiento se muestran en las figuras 3.7. Al igual que en
el acoplamiento O-B, la sincronización de σ1 y z es más efectiva a medida que el
parámetro de sincronización k aumenta, tanto en amplitud como en frecuencia. La
amplitud de z se ve disminuida a medida que k aumenta, mientras que la amplitud
de σ1 aumenta.

En este acoplamiento no se presenta el fenómeno de amortiguamiento como en O-G,
en nuestro rango de estudio, pero para valores k más grandes, el amortiguamiento
está presente.
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a)

b)

c)
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d)

e)

f)
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g)

h)

i)
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j)

k)

Figura 3.7: Solución numérica para el acoplamiento bidireccional lineal de los
sistemas brusselator y glucólisis y oscilaciones glicolíticas para valores de k =
0.1, 0.2, ..., 1.1.

3.2. Gráficas de recurrencia

Después, con los datos obtenidos de la solución numérica de los diferentes acopla-
mientos, se obtuvieron las gráficas de recurrencia, con un umbral de ε = 0.1, 0.01
y 0.001 para cada valor de k en cada acoplamiento y para cada variable [31]. Así,
tenemos 3 diferentes etiquetas de clase con 66 datos de entrada cada clase. A manera
de ilustración mostramos unos cuantos diagramas correspondientes a la variable σ1
en el acoplamiento O-G.
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a) b) c)

Figura 3.8: Gráficas de recurrencia para σ1 y k=0.1 en el acoplamiento O-G, con
umbrales de 0.1, 0.01 y 0.001 (de izquierda a derecha). Notar que a medida que
el umbral se hace más pequeño, los puntos negros disminuyen debido a que el
umbral es más estricto. En todas las gráficas de recurrencia la diagonal siempre
va a aparecer con un punto negro ya que se está comparando el i−ésimo valor
consigo mismo. Para valores cercamos a este, el cambio en las concentraciones es
mínimo por lo que es común, encontrar valores cercanos a la diagonal. Lo que
identifica a cada acoplamiento de los demás, son los valores lejanos a esta y los
patrones que se forman.

a) b) c)

d) e) f)

Figura 3.9: Gráficas de recurrencia para σ1, umbral ε = 0.001 y k =
0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 y 1.1 (de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo). Po-
demos notar que a medida de k aumenta, se forma un patrón bien definido y
representativo del acoplamiento. Para valores de acoplamiento efectivo, se obtie-
nen puntos negros cercanos a la diagonal. Como estamos en el acoplamiento O-G,
el amortiguamiento (incisos d) e) y f)) se muestra en un continuo de puntos negros
en la sección superior izquierda.

Las gráficas de recurrencia revelan patrones bien definidos y únicos para cada aco-
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plamiento, simulando un grado de sincronía proporcional al valor del parámetro de
acoplamiento, formando así un conjunto de datos suficiente para poder entrenar un
algoritmo de aprendizaje supervisado y este nos permita clasificar cada diagrama en
su tipo de acoplamiento.

3.3. Implementación de los modelos de aprendizaje

automático supervisado

Para la implementación de los algoritmos de aprendizaje supervisado se empleó el
software Orange 3, el cual, es un entorno gráfico con componentes desarrollados
en C++ que implementa algoritmos especializados en dos grandes ramas de la es-
tadística moderna: la minería de datos y el procesamiento de datos para análisis
predictivo.
La minería de datos es un campo de la estadística y las ciencias de la computación
que tiene como objetivo extraer información de un conjunto de datos y transfor-
marla en una estructura comprensible para su uso posterior. En cambio, el análisis
predictivo agrupa una variedad de técnicas estadísticas de modelación y aprendizaje
automático analizando los datos actuales y pasados para hacer predicciones acerca
del futuro o acontecimientos no conocidos [8]. Los modelos de aprendizaje automá-
tico, son aquellos nombrados en la sección 2.6, los cuales corresponden a modelos
de clasificación. Los componentes en Orange son denominados widgets. Los widgets
son herramientas que permiten funcionalidades básicas como leer los datos, seleccio-
nar funciones, entrenar predictores, comparar algoritmos de aprendizaje, visualizar
elementos de datos, etcétera y son organizados en la interfaz a manera de creación
de un flujo de trabajo, denominado workflow. De esta forma, el conjunto de datos
de entrada pasa por diferentes procesos para obtener la salida deseada [9].
El algoritmo de aprendizaje automático implementado se muestra en la figura 3.10,
este, está conformado por tres tipos de widgets: procesamiento de datos, modelos
predictivos y evaluación de resultados [9].

3.3.0.1. Widgets de gestión de datos

Son aquellos de color amarillo en la figura 3.10, tienen como objetivo recolectar,
convertir y adecuar los datos de entrada, en este caso, los datos son obtenidos de
las gráficas de recurrencia. [9].
Import Images: Este widget recorre un directorio y devuelve una fila por imagen
ubicada. Las columnas incluyen el nombre de la imagen, la ruta a la imagen, el
ancho, la altura y el tamaño de la imagen. Es posible cargar una carpeta que con-
tenga varias subcarpetas. En este caso, Orange considerará cada subcarpeta como
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Figura 3.10: Modelo propuesto para la clasificación del acoplamiento bidireccional
lineal de sistemas dinámicos.

un valor de clase. Así, las imágenes de las gráficas de recurrencia se encuentran en
tres subcarpetas correspondientes a cada acoplamiento, representando cada carpeta
un valor de clase (O-B, O-G y G-B).

Image Viewer: Permite mostrar las imágenes previamente importadas, en este
caso, el conjunto de gráficas de recurrencia.

Image Embedding: El objetivo de este widget es leer imágenes y cargarlas en
un servidor remoto o local. Estos servidores contienen modelos de aprendizaje pro-
fundo (redes neuronales convolucionales previamente entrenadas) y son utilizados
para calcular un vector de características para cada imagen, de esta manera, las
imágenes cargadas en el servidor, son devueltas como tablas de datos mejoradas con
columnas adicionales conocidas como descriptores de imagen, a este proceso, se le
denomina aprendizaje por transferencia. El aprendizaje por transferencia consiste en
aplicar el conocimiento que hayamos obtenido en un dominio particular para resolver
problemas en otro dominio, generalmente relacionado con el primero. Este tipo de
aprendizaje resulta demasiado útil si no se dispone de demasiados datos etiquetados
para la resolución del problema particular.
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Para problemas de visión artificial y etiquetado de datos, como es el caso, las Redes
Neuronales Convolutivas (CNN) suelen obtener resultados excelentes.
Una CNN, en general, consiste en un conjunto de unidades, llamadas neuronas
artificiales, conectadas entre sí para transmitirse señales. La información de entrada
atraviesa la red neuronal (donde se somete a diversas operaciones) produciendo unos
valores de salida. Cada neurona está conectada con otras a través de unos enlaces.
En estos enlaces el valor de salida de la neurona anterior es multiplicado por un valor
de peso. De esta manera, las entradas van cambiando su valor al pasar entre cada
neurona hasta encontrar la salida correspondiente para la cual la red está construida;
en procesamiento digital, las entradas son matrices, y las funciones de peso realizan
multiplicaciones matriciales comunes de las entradas por pesos.
Las CNN son redes neuronales artificiales comunes solo que en algunos enlaces se
realiza una operación de convolución en lugar de la multiplicación por pesos [47].
Matemáticamente, la convolución es una operación que se realiza sobre dos funciones
para producir una tercera que se suele interpretar como una versión simplificada
(filtrada) de una de las funciones originales, y es definida como:

(f ∗ g) [n] =
∞∑

m=−∞
f [m]g[n−m] =

∞∑
m=−∞

f [n−m]g[m] (3.5)

claramente esta operación se puede extender al caso bidimensional, uno de los ope-
randos de la convolución es la señal que deseamos procesar: x[x, y], donde [x, y]
corresponden a las coordenadas de los píxeles de cada gráfica, el otro operando,
corresponde al filtro representado como h[k1, k2], que es con el que procesamos la
señal, este se define sólo sobre el dominio 0, 1, ..., K1 − 1 y 0, 1, ..., K2 − 1 y tamaño
K1 × K2, la operación de convolución consiste en, realizar Ki multiplicaciones y
Ki − 1 sumas para cada valor de la señal, de la siguiente manera:

(x ∗ h)[x, y] =
K1−1∑
k1=0

K2−1∑
k2=0

h[k1, k2]x[x+ k1, y + k2] (3.6)

Las CNN´s utilizadas en este trabajo son:
Inception V3: Desarrollada por Google, esta CNN de reconocimiento de imá-
genes fue desarrollada para el análisis de imágenes y detección de objetos.
El modelo fue entrenado con el conjunto de datos de ImageNet obteniendo
una exactitud superior al 78.1%. El modelo está formado por 48 capas que
incluyen operaciones de convolución, reducción promedio, reducción máxima
y concatenaciones, entre otras operaciones. La normalización por lotes se usa
con frecuencia en todo el modelo y se aplica a las entradas de activación. Para
la vectorización de las imágenes usamos la activación de la penúltima capa
del modelo, cada imagen es representada con un vector de dimensión 2048.
En este trabajo de tesis empleamos estos vectores como descriptores de cada
imagen [43].
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SqueezeNet: esta CNN fue desarrollada por investigadores de DeepScale, la
Universidad de California, Berkeley y la Universidad de Stanford. Esta CNN
también se emplea para la clasificación de imágenes y detección de objetos, el
modelo logra una precisión al mismo nivel que la CNN AlexNet en la base de
datos de ImageNet (15.3% de error) con 50 veces menos parámetros. La red
SqueezeNet representa a cada imagen con vectores de 1000 entradas [20].

Figura 3.11: Interfaces gráficas de cada widget de gestión. La ventana del widget
abre un directorio para importar la carpeta que contiene las variables de clase,
mientras que el widget de Image Embedding nos permite seleccionar la red CNN
para calcular los vectores con los descriptores de imagen. Por último el widget
Image Viewer simplemente nos permite navegar entre las gráficas de los diagramas
de recurrencia.

3.3.0.2. Widgets de modelos predictivos

El objetivo de los widgets color rosa en la figura 3.10 tienen como objetivo realizar
la clasificación de cada gráfica de recurrencia en un valor de clase. Cada widget
representa un algoritmo de clasificación.

Logistic Regression: Este widget aprende un modelo de regresión logística a partir
del conjunto de datos.
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Neural Network: El widget utiliza el algoritmo de red neuronal perceptrón mul-
ticapa.

kNN: El widget kNN usa el algoritmo kNN (k-nearest neighbors).

SVM: Este widget aprende el algoritmo de las máquinas de soporte vectorial (sup-
port vector machines).

Figura 3.12: Interfaces gráficas de cada widget de modelos predictivos. En el mo-
delo Logistic Regression el tipo de regularización L2 utiliza la función de verosimi-
litud (ecuación 2.35). El widget Neural Network nos permite seleccionar el número
de neuronas en una capa oculta en el perceptrón multicapa (en este caso 10) con
funciones de activación logísticas; el solucionador L-BFGS- B utiliza la ecuación
2.37 y α es un parámetro asociado a la regularización L2. El widget que apren-
de un modelo kNN nos permite seleccionar el número de vecinos para realizar la
predicción, el tipo de métrica y el peso que tengan cada uno de estos vecinos. Por
último, los parámetros del algoritmo SVM, son la penalización C = 1/L2 y ξi, la
pérdida en la regresión de la ecuación 2.39, con la función del núcleo nombrada
en la ecuación 2.40.
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3.3.0.3. Widgets de evaluación del rendimiento

Test and Score: El widget prueba los algoritmos de predicción. Los dos métodos
para evaluar los modelos predictivos son: validación cruzada estratificada y leave one
out.
Confusion Matrix: Este widget genera la matriz de confusión para cada modelo
predictivo.

Figura 3.13: Interfaces gráficas de cada widget de evaluación. El widget Test and
Score nos permite seleccionar el tipo de entrenamiento y evaluación (en el caso de
la validación cruzada, es posible seleccionar el número de pliegues y si esta será
estratificada o no). Por otro lado, el widget Confusion Matrix muestra el número
de instancias y cada una de las predicciones de cada modelo.
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Se obtuvieron las gráficas de recurrencia de cada acoplamiento, con un umbral de ε =
0.1, 0.01 y 0.001 para valores de k = 0.1, 0.2, ..., 1.1 en cada una de las dos variables
acopladas. Resultando así 66 gráficas de recurrencia por cada clase. Al calcular las
gráficas para ε = 0.1, los patrones de recurrencia no eran bien definidos por lo que se
decidió eliminar varias de las imágenes que no contribuían al entrenamiento de los
modelos. Obteniendo como resultado 159 gráficas de recurrencia distribuidas entre
cada clase como se indica en el cuadro 4.1.

Cuadro 4.1: Número de diagramas por clase.

Valor de clase Número de diagramas
O-B 55
O-G 51
G-B 53

Se realizó la vectorización de las 159 gráficas de recurrencia mediante la implemen-
tación de dos CNN, Inception V3 y SquezeeNet. Después empleando como métodos
de entrenamiento la validación cruzada estratificada de 20 pliegues y el método leave
one out, se entrenaron los cuatro modelos de aprendizaje automático descritos en
el apartado 2.6.1: regresión logística, red neuronal, kNN y SVM). Las métricas de
evaluación empleadas (sección 2.6.3), son las siguientes: AUC, CA, F1, Precisión y
Recall.

Resumiendo las métricas, la prueba CA nos sirve para conocer qué tan correctas
son nuestras clasificaciones afirmativas tanto positivas como negativas. La precisión
se utiliza como métrica de rendimiento cuando el objetivo es limitar el número de
falsos positivos. La medida recall se utiliza como métrica de rendimiento cuando
necesitamos identificar todas las muestras positivas. El puntaje F1 corresponde a un
resumen entre la precisión y el recall. Por último, AUC representa el grado o medida
de separabilidad, es decir, representa cuánto es capaz el modelo de distinguir entre
clases.
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4.1. Inception V3

4.1.1. Validación cruzada estratificada

Por el método de validación cruzada estratificada con 20 pliegues se obtienen los
resultados enlistados en el cuadro 4.2, el cual, corresponde a las matrices de confusión
de cada modelo de aprendizaje supervisado.

Cuadro 4.2: Matrices de confusión para cada modelo predictivo por el método de
validación cruzada estratificada de 20 pliegues de la red Inception V3.

Regresión logística:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 50 3 0 53
O-B 8 45 2 55
O-G 1 0 50 51∑

59 48 52 159

Red neuronal:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 50 3 0 53
O-B 8 43 4 55
O-G 1 0 50 51∑

59 48 52 159

kNN:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 49 2 2 53
O-B 14 38 3 55
O-G 0 1 50 51∑

59 48 52 159
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SVM:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 52 1 0 53
O-B 14 39 2 55
O-G 2 1 48 51∑

59 48 52 159

En la clasificación de las gráficas de recurrencia de la clase G-B (cuadro 4.3; todos
los cuadros pertenecientes a la clase G-B aparecerán en letras azules para facilitar
su interpretación), los 4 modelos de aprendizaje presentan un puntaje sobresaliente
en las métricas AUC y recall, por lo cual, podemos caracterizar al acoplamiento G-B
por su separabilidad de los otros dos, ya que el AUC precisamente mide el grado
de distinción entre clases, mientras que el recall mide todas las muestras positivas.
Por otro lado, los puntajes más bajos, se dan en la precisión, de esta manera, este
acoplamiento tiende a recibir falsos positivos.

Cuadro 4.3: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase G-B por el método de validación cruzada estratificada de 20 pliegues.

Modelo AUC CA F1 Precisión Recall

kNN 0.945 0.887 0.845 0.778 0.925

SVM 0.964 0.893 0.860 0.765 0.981

Red Neuronal 0.965 0.925 0.893 0.847 0.943

Regresión Logísitca 0.967 0.925 0.893 0.847 0.943

El cuadro 4.4 representa los resultados de la clasificación del acoplamiento O-B
(cuadros con letras rojas). Podemos notar que el modelo kNN disminuye conside-
rablemente su desempeño, también es notoria una disminución considerable en la
métrica recall y un aumento en la precisión.

Cuadro 4.4: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase O-B por el método de validación cruzada de 20 pliegues.

Modelo AUC CA F1 Precisión Recall

kNN 0.904 0.874 0.792 0.927 0.691

SVM 0.953 0.887 0.812 0.951 0.709

Red Neuronal 0.953 0.906 0.851 0.935 0.782

Regresión Logística 0.964 0.918 0.874 0.938 0.818

Al clasificar la clase O-G (cuadro 4.5, de igual manera que en las otras clases, los
cuadros correspondientes a esta clase aparecerán con letras de color verde azulado),
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los modelos de aprendizaje obtienen los mejores resultados de las tres clases. Siendo
un acoplamiento con un grado de separabilidad ideal permitiendo a todos los modelos
obtener una puntuación muy cercana a 1.0 en AUC, también son destacables sus
resultados en CA la cual mide qué tan correctas son las clasificaciones tanto positivas
como negativas.

Cuadro 4.5: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase O-G por el método de validación cruzada estratificada de 20 pliegues.

Modelo AUC CA F1 Precisión Recall

kNN 0.996 0.962 0.943 0.909 0.980

SVM 0.997 0.969 0.950 0.960 0.941

Red Neuronal 1.0 0.969 0.952 0.926 0.980

Regresión Logística 1.0 0.981 0.971 0.962 0.980

El objetivo de este estudio es generalizar la metodología para la clasificación de
estados en procesos fisiológicos sincronizados. Al promediar los resultados anteriores,
obtenemos la tabla de resultados AOC (cuadro 4.6). Los modelos destacan por sus
buenos resultados en la métrica AUC, de esta manera, los modelos predictivos son
capaces de tener una buena separabilidad al clasificar cada acoplamiento.

Cuadro 4.6: Tabla de resultados con el promedio de los resultados AOC en cada
clase por el método de validación cruzada estratificada de 20 pliegues.

Modelo AUC CA F1 Precisión Recall

kNN 0.946 0.862 0.858 0.871 0.862

SVM 0.968 0.874 0.872 0.892 0.874

Red Neuronal 0.977 0.899 0.898 0.903 0.899

Regresión Logística 0.981 0.912 0.911 0.915 0.912

El modelo que obtuvo los resultados más altos, al implementar esta red y para este
tipo de entrenamiento, es el de regresión logística, obteniendo los resultados más
altos en todas y cada una de las métricas. Por último, la matriz Bayessiana de
esta CNN entrenada por el método de validación cruzada (cuadro 4.7), corrobora
los resultados obtenidos por la regresión logística. En general, los resultados del
modelo kNN en las métricas no son bajos, pero en este caso, cualquier otro modelo
de aprendizaje tiene una probabilidad más alta de obtener resultados más altos.
En conclusión, para esta red y este tipo de aprendizaje, el modelo de aprendizaje
supervisado con mejor desempeño es la regresión logística.
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Cuadro 4.7: Matriz Bayessiana con el análisis entre modelos para el método de
validación cruzada de 20 pliegues de la red Inception V3.

kNN SVM Red neuronal Regresión logística
kNN 0.068 0.034 0.024
SVM .932 0.405 0.118

Red neuronal 0.966 0.595 0.185
Regresión logística 0.976 0.882 0.815

4.1.2. Leave One Out

Las matrices de confusión correspondientes a cada modelo predictivo entrenado por
el método leave one out son enlistadas en el cuadro 4.8.

Cuadro 4.8: Matrices de confusión para cada modelo predictivo por el método
leave one out de la red Inception V3.

Regresión logística:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 49 4 0 53
O-B 7 46 2 55
O-G 0 0 51 51∑

59 48 52 159

Red neuronal:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 50 3 0 53
O-B 8 44 3 55
O-G 1 0 50 51∑

59 48 52 159
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kNN:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 49 2 2 53
O-B 14 38 3 55
O-G 0 1 50 51∑

59 48 52 159

SVM:

Predicha
R

ea
l

G-B O-B O-G
∑

G-B 52 1 0 53
O-B 14 39 2 55
O-G 2 1 48 51∑

59 48 52 159

Ahora, si nos ponemos a analizar las matrices de confusión, en general (en ambos
métodos de aprendizaje cuadros 4.2 y 4.8), existe una tendencia. Cuando los modelos
predictivos clasifican la clase O-B, estos tienden a confundirla con la clase G-B. Esto
debido a que al acoplar los sistemas, el modelo brusselator suele regir la dinámica
del acoplamiento.

En general los resultados de la clasificación de la clase G-B (cuadro 4.9), compara-
dos con la validación cruzada (cuadro 4.3) son muy similares, aunque el método de
entrenamiento leave one out obtiene resultados más fiables por su carácter exhaus-
tivo. En este cuadro, podemos notar que nuevamente la regresión logística es la que
obtiene mejores resultados en tres de las cuatro métricas, solo que en este caso, el
modelo SVM obtiene el mayor puntaje en recall.

Cuadro 4.9: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase G-B por el método de leave one out.

Modelo CA F1 Precisión Recall

kNN 0.887 0.845 0.778 0.925

SVM 0.893 0.860 0.765 0.981

Red neuronal 0.925 0.893 0.847 0.943

Regresión logística 0.931 0.899 0.875 0.925

Por otro lado, al comparar los cuadros 4.10 y el 4.4, correspondienten a la clase
O-B, los resultados para cada entrenamiento, son muy similares, por lo que este
acoplamiento también se caracteriza por obtener pocos falsos positivos.
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Cuadro 4.10: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase O-B por el método de leave one out.

Modelo CA F1 Precisión Recall

kNN 0.874 0.792 0.927 0.691

SVM 0.887 0.812 0.951 0.709

Red neuronal 0.912 0.863 0.936 0.800

Regresión logística 0.918 0.876 0.920 0.836

Por último, el método leave one out en la clase O-G (cuadro 4.11), obtiene resultados
mejores o iguales a la validación cruzada estratificada (cuadro 4.5). Los resultados
más altos los encontramos en el recall y los más bajos en la precisión, tal como en
el anterior entrenamiento.

Cuadro 4.11: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase O-G por el método de leave one out.

Modelo CA F1 Precisión Recall

kNN 0.962 0.943 0.909 0.980

SVM 0.969 0.950 0.960 0.941

Red neuronal 0.975 0.962 0.943 0.980

Regresión logística 0.987 0.981 0.962 1.0

Finalmente, al realizar el estudio AOC (cuadro 4.12), los resultados más altos, siguen
siendo al implementar el modelo de regresión logística obteniendo, los puntajes más
altos en todas las métricas y una pequeña mejoría que en el entrenamiento pasado.
Sin embargo, los puntajes obtenidos en los otros modelos son comparables con las
métricas de evaluación obtenidas con el previo entrenamiento.

Cuadro 4.12: Tabla de resultados con el promedio de los resultados AOC en cada
clase por el método de leave one out.

Modelo AUC CA F1 Precisión Recall

kNN 0.944 0.862 0.858 0.871 0.862

SVM 0.965 0.874 0.872 0.892 0.874

Red neuronal 0.975 0.906 0.904 0.909 0.906

Regresión logística 0.979 0.918 0.917 0.919 0.918

Los puntajes AOC en la CNN Inception V3 de validación cruzada estratificada y
leave one out son muy similares. Primeramente, el número de casillas con puntaje
mayor en validación cruzada que en leave one out fue 4, con puntajes iguales 8 y
por último, 8 donde leave one out fue mejor que la validación cruzada. La mayor
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diferencia en un puntaje se da en el modelo Neural Network en la métrica CA y es de
.007 puntos para leave one out mejor que la validación cruzada. Esta diferencia de
puntaje no es determinante para conocer qué entrenamiento es mejor que el otro. En
teoría, el entrenamiento leave one out debería de ser mejor dado que los modelos son
entrenados con un mayor número de datos, pero como ambos procesos obtuvieron
puntajes muy similares y cercanos a 1, elegiremos la validación cruzada estratificada
de 20 pliegues como método de entrenamiento y evaluación para estudios posteriores,
dado que el proceso de leave one out tarda aproximadamente 15 veces más el tiempo
de entrenamiento y clasificación, que la validación cruzada estratificada.

4.2. SqueezeNet

4.2.1. Validación cruzada estratificada

Las matrices de confusión correspondientes a cada modelo predictivo entrenados por
el método de validación cruzada, se presentan en el cuadro 4.13. Podemos notar que
el número de errores en todos los modelos aumentan al utilizar esta red.

Cuadro 4.13: Matrices de confusión para cada modelo predictivo por el método de
validación cruzada de 20 pliegues de la red SqueezeNet.

Regresión logística:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 40 12 1 53
O-B 6 45 4 55
O-G 0 3 48 51∑

59 48 52 159

Red neuronal:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 43 9 1 53
O-B 6 44 5 55
O-G 1 3 47 51∑

59 48 52 159
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kNN:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 43 8 2 53
O-B 11 35 9 55
O-G 1 6 44 51∑

59 48 52 159

SVM:

Predicha
R

ea
l

G-B O-B O-G
∑

G-B 43 10 0 53
O-B 9 40 6 55
O-G 2 3 46 51∑

59 48 52 159

Por el método de validación cruzada estratificada con 20 pliegues se obtiene para
cada modelo los siguientes resultados en las métricas.

El cuadro de resultados de la clase G-B (cuadro 4.14) revela que el recall comparado
con la otra red (cuadros 4.3 y 4.9), disminuye considerablemente (en más de 0.1
puntos en todos los modelos predictivos) y por lo tanto también disminuye la métrica
F1. El puntaje F1 nos da un equilibrio entre la precisión y el recall, es decir, nos da
una estimación del número de falsos positivos en el total de positivos, contrastando
la precisión y el recall. Sabiendo que una puntuación baja en la medida de precisión
corresponde a obtener muchos falsos positivos, si el recall también es bajo, estas
puntuaciones corresponden a tener pocos verdaderos positivos.

Cuadro 4.14: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase G-B por el método de validación cruzada estratificada de 20 pliegues.

Modelo AUC CA F1 Precisión Recall

kNN 0.927 0.862 0.796 0.782 0.811

SVM 0.952 0.868 0.804 0.796 0.811

Red neuronal 0.963 0.893 0.835 0.860 0.811

Regresión logística 0.956 0.881 0.808 0.870 0.755

En la clasificación de la clase O-B, (el cuadro 4.15) nos permite ver que las métricas
precisión y F1 también se ven disminuidas.
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Cuadro 4.15: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase O-B por el método de validación cruzada estratificada de 20 pliegues.

Modelo AUC CA F1 Precisión Recall

kNN 0.816 0.786 0.673 0.714 0.636

SVM 0.903 0.824 0.741 0.755 0.727

Red neuronal 0.927 0.855 0.793 0.786 0.800

Regresión logística 0.935 0.843 0.783 0.750 0.818

En los resultados de la clase O-G (cuadro 4.16), nuevamente observamos una dis-
minución en el puntaje de prácticamente todas las métricas, pero es de resaltar,
su resultado en AUC. Este acoplamiento al obtener buenos puntajes en AUC se
caracteriza por su separabilidad de los otros dos.

Cuadro 4.16: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase O-G por el método de validación cruzada estratificada de 20 pliegues.

Modelo AUC CA F1 Precisión Recall

kNN 0.945 0.887 0.830 0.800 0.863

SVM 0.983 0.931 0.893 0.885 0.902

Red neuronal 0.988 0.937 0.904 0.887 0.922

Regresión logística 0.993 0.950 0.923 0.906 0.941

Al resumir las tres clases en el promedio AOC (cuadro 4.17) los resultados más
destacables se dan en la métrica AUC, de esta manera, la red SqueezeNet con 1000
descriptores de imagen tienen como mejor desempeño la separabilidad de clases. Los
resultados en las demás métricas son bastante similares cuando se trata del mismo
modelo predictivo. Se observa una disminución en los puntajes generales comparados
con la red Inception V3, solo que ahora el modelo con mejores resultados fue el de
red neuronal. Así, en la implementación de la CNN SqueezeNet, el mejor modelo
para la clasificación de acoplamientos de sistemas fisiológicos es el de red neuronal
al ser entrenado por la validación cruzada estratificada.

Cuadro 4.17: Tabla de resultados con el promedio de los resultados AOC en cada
clase por el método de validación cruzada estratificada de 20 pliegues.

Modelo AUC CA F1 Precisión Recall

kNN 0.894 0.767 0.765 0.764 0.767

SVM 0.937 0.811 0.811 0.810 0.811

Red neuronal 0.963 0.843 0.842 0.843 0.843

Regresión logística 0.955 0.836 0.836 0.840 0.836
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Nuevamente a partir de la matriz Bayessiana (cuadro 4.18), podemos notar que la
probabilidad de que la regresión logística obtenga mejores resultados que los mode-
los kNN y SVM, es alta. En el caso de la red neuronal, una probabilidad de 0.547
por encima de la regresión logísitica, no es determinante al afirmar que este mode-
lo obtendrá mejores resultados. Así, considerando los resultados previos, podemos
determinar que en general, la regresión logística es el modelo de aprendizaje super-
visado con mejor desempeño en la metodología implementada cuando los modelos
son entrenados por el método de validación cruzada estratificada.

Cuadro 4.18: Matriz Bayessiana con el análisis entre modelos para el método de
validación cruzada estratificada de 20 pliegues de la red SqueezeNet.

kNN SVM Red neuronal Regresión logística
kNN 0.015 0.007 0.005
SVM 0.985 0.166 0.153

Red neuronal 0.993 0.834 0.453
Regresión logística 0.995 0.847 0.547

4.2.2. Leave One Out

Las matrices de confusión correspondientes a cada modelo predictivo entrenados por
el método de leave one out, se presentan en el cuadro 4.19. Nuevamente, podemos
notar que el número de errores en todos los modelos aumentan al utilizar esta red.

Cuadro 4.19: Matrices de confusión para cada modelo predictivo por el método de
validación cruzada de 20 pliegues de la red SqueezeNet.

Regresión logística:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 41 11 1 53
O-B 8 44 3 55
O-G 0 3 48 51∑

59 48 52 159
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Red neuronal:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 46 6 1 53
O-B 7 43 5 55
O-G 1 3 47 51∑

59 48 52 159

kNN:

Predicha
R

ea
l

G-B O-B O-G
∑

G-B 44 7 2 53
O-B 10 36 9 55
O-G 1 4 46 51∑

59 48 52 159

SVM:

Predicha

R
ea

l

G-B O-B O-G
∑

G-B 44 9 0 53
O-B 9 40 6 55
O-G 2 3 46 51∑

59 48 52 159

Por el método de leave one out (validación cruzada con 159 pliegues) se obtiene para
cada modelo los resultados siguientes en las métricas.
Al comparar los resultados con la red Inception de la clase G-B (cuadros 4.20 y
4.9), es notoria una disminución en los puntajes de casi todas las métricas excepto
en la precisión de los modelos kNN, SVM y red neuronal, dicha disminución no es
tan drástica como en el método de entrenamiento pasado (lo cual era de esperarse
debido a que estamos entrenando con un conjunto más grande de muestra a cada
modelo, que cuando se hace con la validación cruzada).

Cuadro 4.20: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase G-B por el método de leave one out.

Modelo CA F1 Precisión Recall

kNN 0.874 0.815 0.800 0.830

SVM 0.874 0.815 0.800 0.30

Red neuronal 0.906 0.860 0.852 0.868

Regresión logística 0.874 0.804 0.837 0.774
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La disminución en los puntajes de las métricas se hace más notoria en la clase O-B
(cuadro 4.21). A diferencia del acoplamiento G-B, este no obtuvo mejores puntajes
en la precisión, de hecho, fue la métrica que más redujo su puntaje si lo comparamos
con el cuadro 4.18. Es esta misma razón por la que el puntaje F1 también disminuye.

Cuadro 4.21: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase O-B por el método de leave one out.

Modelo CA F1 Precisión Recall

kNN 0.811 0.706 0.766 0.655

SVM 0.830 0.748 0.769 0.727

Red neuronal 0.868 0.804 0.827 0.782

Regresión logística 0.843 0.779 0.759 0.800

Para la última etiqueta de clase, O-G (cuadro 4.22), los resultados comparados con
el cuadro 4.11, nuevamente presenta un disminución, pero no tan grande como en
las otras clases. Este acoplamiento se caracteriza por su alto puntaje en recall, esto
significa que los modelos tienen un buen desempeño en la clasificación de positivos
para este acoplamiento.

Cuadro 4.22: Tabla de resultados de la clasificación de las gráficas de recurrencia
de la clase O-G por el método de leave one out.

Modelo CA F1 Precisión Recall

kNN 0.899 0.852 0.807 0.902

SVM 0.931 0.893 0.885 0.902

Red neuronal 0.937 0.904 0.887 0.922

Regresión logística 0.956 0.932 0.923 0.941

Los resultados AOC (cuadro 4.23), al igual que en la validación cruzada (cuadro
4.18), la red neuronal obtuvo los mejores puntajes en todas las métricas de todos los
modelos. En la implementación de la CNN SqueezeNet, el modelo de aprendizaje
automático supervisado con mejor desempeño es el de red neuronal.

Cuadro 4.23: Tabla de resultados con el promedio de los resultados AOC en cada
clase por el método leave one out.

Modelo AUC CA F1 Precisión Recall

kNN 0.895 0.792 0.789 0.790 0.792

SVM 0.936 0.818 0.817 0.816 0.818

Red neuronal 0.965 0.855 0.855 0.854 0.855

Regresión logística 0.955 0.836 0.836 0.837 0.836
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Nuevamente, obteniendo los mayores puntajes en las 5 métricas, el modelo de red
neuronal.
Los resultados en promedio son adecuados considerando el número de datos disponi-
bles. La CNN Inception V3 de Google permite obtener mejores métricas de evalua-
ción que la CNN SquezzeNet; esto debido al número de vectores con los que se re-
presenta cada diagrama. Como las gráficas son arreglos matriciales de 15000×15000
entradas, al reducir los arreglos a vectores de 1000 entradas existe una importante
pérdida de información lo que ocasiona que la clasificación sea más complicada para
los modelos predictivos.
En la implementación de un algoritmo para la predicción de estados de acoplamiento,
se busca un puntaje alto en AUC y en recall. Un puntaje alto en AUC representa
una muy buena separabilidad y de esta manera una muy buena diferenciación en los
estados acoplados y no acoplados. A la vez, como la mayoría de diagnósticos clínicos,
se busca el menor número de falsos negativos, ya que cada diagnóstico está asociado
a una patología, un falso negativo permitirá la evolución de dicha patología y podría
resultar mortal. La curva ROC está construida a través de la FPR (Tasa de falsos
negativos) por lo que al obtener un puntaje alto en AUC, implica una FPR baja. El
recall no solo identifica todas las muestras positivas, sino que limita el número de
falsos negativos, por lo que un recall alto es necesario en un modelo predictivo de
este tipo.
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5 Conclusiones

Sabemos que todo proceso fisiológico esta compuesto por una intrincada red de reac-
ciones bioquímicas, por lo que comprender la compleja dinámica que subyace a estos
procesos es de vital importancia, ya que desajustes en estos procesos están común-
mente relacionados con la emergencia de enfermedades complejas. Por lo anterior,
el uso de herramientas computacionales y matemáticas es necesario para el análisis
de estos complejos mecanismos bioquímicos.
La gráfica de recurrencia es una herramienta matemática que permite el estudio de
estos mecanismos. Esta herramienta permite exhibir patrones en las series tempora-
les, proporcionando información valiosa para su análisis, por lo que estas gráficas se
pueden utilizar para entrenar modelos de aprendizaje automático supervisado para
clasificar el tipo de osciladores acoplados.
La extracción de descriptores a partir de las gráficas de recurrencia de oscilado-
res acoplados empleando CNNs previamente entrenadas, permite entrenar eficiente-
mente modelos de aprendizaje supervisado de clasificación y obtener valores de las
métricas de evaluación con alta precisión . En particular, la implementación de las
CNNs Inception V3 y SquezeeNet para la extracción de descriptores a partir de las
gráficas de recurrencia de osciladores bioquímicos acoplados permite entrenar, vali-
dar y probar modelos de clasificación eficientemente y a su vez obtener resultados
sobresalientes; en especial en el modelo de regresión logística implementando la red
Inception V3, obteniendo como resultados promedio en las métricas de evaluación
92.62% y 93.02% de exactitud al ser entrenado por el método de validación cruzada
estratificada y leave one out respectivamente.
La metodología propuesta en este trabajo puede extenderse al campo experimental
para facilitar la determinación de estados de sincronización y desincronización en
complejos mecanismos bioquímicos y fisiológicos reales, para reconocer una posible
correlación entre estos estados y la emergencia de diferentes enfermedades complejas.
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Nomenclatura

Φ Función de incremento

ε Umbral de las gráficas de recurrencia

σ1 Concentración de ATP

σ2 Concentración de ADP

AUC Área de bajo de la curva ROC

CA Exactitud

FN Falso negativo

FP Falso positivo

FPR Tasa de falsos positivos

G-B Glucólisis y oscilaciones glucolíticas con brusselator

ML Aprendizaje automático

O-B Oregonator con brusselator

O-G Glucólisis y oscilaciones glucolíticas con oregonator

ROC Curva característica operativa del receptor

SVM Máquina de vectores de soporte

TN Verdadero negativo

TP Verdadero positivo

TPR Tasa de verdaderos positivos

k Parámetro de sincronización

kNN k-Nearest Neighbors

x Concentración adimensional de HBrO2
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Nomenclatura

y Especie intermedia 2 en brusselator

z Especie intermedia 1 en brusselator

z Forma oxidada del catalizador adimensional en oregonator
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