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RESUMEN

En este trabajo de tesis se evaluaron diferentes arquitecturas de redes neuronales profundas,
configurdndolas con diferentes hiperpardmetros y caracteristicas como son: las funciones de
activacion, cantidad de capas ocultas y nodos. Lo anterior, tiene como objetivo construccién de
un modelo de clasificacion de toxicidad en el desarrollo de farmacos basado en Deep learning,
el cual lleva por nombre Modelo_binario. Para la evaluacion de este modelo, asi como las
distintas arquitecturas mencionadas se crearon y utilizaron 4 Conjuntos de datos. Estos
conjuntos de datos estdn conformados con los datos del archivo SMILES del ensayo AhR del
programa Tox21 y agregando los descriptores para cada molécula que fueron calculados con la
herramienta Pybel, la diferencia en cada conjunto de datos reside en los descriptores
seleccionados para cada uno de ellos. En los resultados, el Modelo_binario alimentado con los
16 descriptores de Pybel, demostré una precision entre 3 % y 5 % mas alta y una pérdida del
2% al 5% mas baja en comparacidn a las demas arquitecturas probadas. Por otra parte, también
se encontr6 que al emplear la funciobn Adam como optimizador se evitd el problema de
desvanecimiento de la gradiente que present6 el optimizador SGD en las arquitecturas probadas.
En conclusion y de acuerdo con los resultados obtenidos, los datos de entrada en una red
neuronal son de suma importancia, ya que la cantidad o seleccion inadecuada de las
caracteristicas afecta el rendimiento del modelo. Por lo anterior, la seleccién de una gran
cantidad de descriptores, asi como caracteristicas en una red neuronal; no esta ligado a una
buena prediccién. En cuanto a la cantidad de nodos y funciones de optimizacidn que se utilizaran
en un modelo de Deep learning, estas deben ajustarse al trabajo y tipo de modelo ya que

facilmente se puede caer en un sobreajuste o subajuste.



ABSTRACT

In this thesis work, different deep neuronal networks architectures where evaluated using
different hyperparameters and features, such as activation functions, the number of hidden
layers and the number nodes. The mentioned above, has as an objective the construction of a
toxicity prediction model for drug development based on Deep learning, which we refer to as
Modelo_binario. For this model evaluation, and the different architectures mentioned before, 4
datasets where build and used. The datasets where build with the data from the SMILES file of
the Tox21 program AhR assay, and the molecular descriptors calculated with the Pybel library,
also different descriptors where selected for each dataset. On the results, Modelo_binario fed
with the dataset containing the 16 Pybel descriptors, showed an accuracy between 3% and 5%
higher and a loss 2% to 3% lower in comparison to the other proven architectures. On the other
hand, it was found that using the Adam function as an optimizer avoided the gradient descent
problem shown by the SGD optimizer. In conclusion and according to the obtained results, the
input data of a neuronal network play a critical role, because the quantity or inefficient feature
selection affects the model performance. Considering the mentioned above, the selection of a
great number of features or in this case molecular descriptors; it’s not linked to a good
prediction. Otherwise, the number of nodes and the optimization functions that will be used in
a Deep learning model, must be selected in order to fit the job and type of model, because it may

easily lead to an overfitting or a underfitting.
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CAPITULO | INTRODUCCION
1.1. Antecedentes

Hoy en dia con las distintas enfermedades existentes y el surgimiento de nuevas enfermedades,
el desarrollo de nuevos farmacos fiables, es decir, que los farmacos sean fabricados conforme a
estandares de alta calidad se ha convertido en una necesidad esencial. Por lo cual, para lograr

estos estandares de calidad, se hace uso de la regulacion.

La regulacion en el desarrollo de farmacos garantiza, que s6lo aquellos que demuestren ser lo
suficientemente seguros, efectivos y de alta calidad, puedan ser comercializados. Sin embargo,

actualmente no existen leyes globales para la regulacién de los nuevos medicamentos.

En base a lo anterior, para el control de la venta y desarrollo de nuevos farmacos, cada pais es
el responsable de crear sus organismos reguladores. Las cuatro agencias u organismos
reguladores mas relevantes, que aprueban el uso de farmacos para uso humano, son: la
Administracion de Alimentos y Medicamentos de los Estados Unidos (FDA por sus siglas en
inglés), la Agencia de Medicamentos Europea (EMA por sus siglas en inglés), el Ministerio de
Salud en Japon y La Comisién Federal para la Proteccion contra Riesgos Sanitarios (Cofepris)
en México (Guerrero-Villalobos & Lépez, 2017).

El desarrollo de farmacos es llevado a cabo mediante un arduo proceso de investigacion. Este
proceso, inicia con la identificacion de compuestos que se unen a un blanco, o que muestran
actividad biologica en un ensayo de tamizaje; posteriormente, se identifican los compuestos que
tengan propiedades farmacéuticas atractivas, tales como: baja toxicidad, solubilidad acuosa
adecuada para administrarse via oral, entre otras propiedades farmacocinéticas (Saldivar-
Gonzalez et al., 2017).

Por otra parte, el tiempo estimado para el desarrollo de un farmaco oscila entre 10 y 15 afos, y
su desarrollo requiere un estimado de 800 millones de ddlares. Por otra parte, la cantidad de

tiempo e inversion que conlleva el desarrollo de un farmaco, es debido a la cantidad de



moléculas que fallan en una o varias etapas, generalmente las que involucran pruebas clinicas

en humanos (Juaristi & Rodriguez Jorge, 2016; Saldivar-Gonzalez et al., 2017).

Con el propdsito de facilitar el andlisis que comprende desarrollar nuevos farmacos, los
investigadores han trabajado en desarrollar y aplicar diferentes técnicas computacionales. Una
de las técnicas computacionales mayormente empleada, es el aprendizaje automatico (Machine
learning traducido al idioma inglés), en conjunto a los ultimos métodos de procesamiento, con

el propdsito de identificar farmacos eficaces y evitar fracasos (Fernandez, 2016).

Los métodos computacionales, han brindado ayuda a los cientificos en la prediccion de la
combinacion sinérgica de farmacos, para evitar su resistencia, incrementar la eficiencia del
tratamiento y la reduccion de la dosis del farmaco para evitar toxicidad (Wang et al., 2018).
Dentro de estos métodos computacionales se encuentran la dinamica molecular (Sanchez

Montero, 2016) y el acoplamiento molecular (Garcia-Pérez et al., 2016).

Como se menciond anteriormente, una de las principales herramientas para el estudio de
biomoléculas, es la dinamica molecular. Sus simulaciones, permiten el estudio de procesos
dinamicos complejos de los sistemas bioldgicos, tales como: estabilidad de proteinas, cambios
conformacionales, reconocimiento molecular de biomoléculas y transporte de iones. Esta
herramienta computacional, es clave en el desarrollo de nuevos medicamentos y en la
determinacion estructural de rayos X y resonancia magnética nuclear (RMN). Por otra lado, el
acoplamiento molecular forma parte de los pasos decisivos en el disefio estructurado de
farmacos, debido a que ayuda en la visualizacion de patrones de interacciones y de energia de
unién entre los compuestos (Aguirre Valderrama, 2009; Wang et al., 2018).

Durante la dltima década, los avances computacionales en las diferentes técnicas del desarrollo
de farmacos, como el cribado virtual de alto rendimiento (Saldivar-Gonzalez et al., 2017), en
conjunto con el incremento de la informacion bioldgica en las bibliotecas quimicas, permiten a
los investigadores la construccion de conjuntos de datos de gran volumen, utilizando unidades
de procesamiento grafico (GPU por sus siglas en inglés) para su procesamiento. De esta forma
se ha adentrado al desarrollo moderno de farmacos en la era del big data (Nikhil Buduma, 2016).



El resultado del surgimiento de este desarrollo computacional, ha llevado a la implementacion
de nuevas técnicas para favorecer al desarrollo de farmacos en el area de la inteligencia artificial.
Entre las que se encuentra, la creacion de modelos de redes neuronales con una gran cantidad
de capas ocultas, este proceso es mejor conocido como Aprendizaje Profundo (Deep learning,

por su traduccion en inglés) (Zhang et al., 2017).

Una de las areas de mayor interés dentro del disefio de farmacos, en la cual se emplean las
técnicas de Deep learning, es la prediccion de la toxicidad de las moléculas. Se entiende por
toxicidad o accion toxica, cuando una sustancia que entra en contacto con el organismo, produce
efectos nocivos adversos en el organismo, tales como dafos serios de las funciones del
organismo a nivel celular, bioquimico o molecular, e incluso la muerte una vez que ha alcanzado
un punto del organismo suceptible a su accién (Muster et al., 2008). Sin embargo, algunos
compuestos quimicos pueden presentar toxicidad en dosis altas, pero ser inofensivos e incluso
beneficioso en dosis pequefias. Por tal motivo, es que fallan en las Gltimas pruebas del desarrollo
de farmacos, incluso aunque hayan obtenido resultados satisfactorios en las pruebas in vivo

realizadas en animales (Saldivar-Gonzalez et al., 2017; Verbist et al., 2015).

1.2. Planteamiento del problema

Dentro del disefio de farmacos, la evaluacion de toxicidad una vez seleccionado el blanco
farmacoldgico, es una etapa de suma importancia, debido a que es fundamental para que un
farmaco sea aprobado para su consumo. En otras palabras, el desarrollo de un farmaco puede
entenderse como la analogia de una llave que cierra una cerradura, donde la llave es el farmaco
y la cerradura el blanco farmacologico, por lo tanto, no basta con que el farmaco se acople
perfectamente al blanco, sino ademaés se debe evitar que el farmaco sea tdxico para el usuario
final. Una de las posibilidades para desarrollar un farmaco, es tener las llaves y buscar qué
cerraduras puede abrir o tener la cerradura y buscar la llave. En cualquier de los casos, es
indispensable evitar aquellos farmacos que presenten toxicidad al consumidor. ES necesario
remarcar que, aun cuando presenten toxicidad, pero tengan una fuerte unién al blanco, se podria

modificar el farmaco y disefiar un andlogo que suprima la toxicidad.



No obstante, los métodos que se realizan para evaluar la toxicidad son lentos, tediosos y
costosos. Sin antes mencionar, que algunos plantean preocupaciones éticas, dado que involucran
pruebas en animales o lo que se conoce como pruebas in vivo (Atkinson & Markey, 2007;
Dearden C.J., 2003).

Sin embargo, a pesar de la inversion, tiempo y esfuerzo aplicado en las diferentes pruebas para
el desarrollo de farmacos, se reporta que aproximadamente el mayor porcentaje de falla ocurre
en la fase Il del desarrollo de farmacos. La fase Il, es la primera parte en que se realizan las
pruebas de dosificacion en humanos y estas dosificaciones son escaladas para alcanzar los
niveles esperados para ser clinicamente activo, y solo el 11% de los farmacos acreditan todas
las fases de la aplicacion para aprobacion de la FDA (Van Norman, 2016).

Debido a lo anterior, recurrir a la prediccion de la toxicidad mediante técnicas computacionales,
es conveniente para acelerar el proceso del desarrollo de farmacos, reduciendo las pruebas de

laboratorio que puedan causar dafios para la salud, asimismo el tiempo y costo que conllevan.

1.3. Justificacion

Hoy en dia, gracias al desarrollo y surgimiento de nuevas herramientas computacionales, es
posible emplearlas para optimizar y disminuir los riesgos que conllevan las diferentes pruebas
y métodos para el desarrollo de farmacos. Por lo tanto, con el fin de evaluar la toxicidad de los
farmacos y reducir las pruebas fisicas, se consideré el desarrollo de un modelo de clasificacion
binaria utilizando las herramientas Tensorflow y Keras, que apoyandose en algoritmos de Deep
learning le sea posible detectar e identificar de manera temprana mediante un patron si un
farmaco cuenta con un nivel de toxicidad alto que pueda causar dafios con el objetivo de

minimizar el tiempo y riesgos, asimismo que permita aplicar el modelo a distintos farmacos.
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1.4. Hipotesis

La evaluacion de diferentes arquitecturas e hiperpardmetros, implementando las técnicas de
Deep learning y la creacion de un conjunto de datos creado con los descriptores de la
herramienta Pybel, permitiran el desarrollo de un modelo de clasificacion binaria de Deep
learning cuyo entrenamiento lo lleve a una precision que le permita predecir adecuadamente si

un farmaco es téxico o no.
Tipo de hipotesis: Asociativa
Variables: 1. Componentes de la arquitectura, 2. Hiperparametros.

Variable dependiente: Precision en la prediccion de toxicidad.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de clasificacion binaria para la prediccion de toxicidad implementando

las técnicas de Deep learning mediante el uso de las bibliotecas de Tensorflow y Keras.

1.5.2. Objetivos especificos

e Elaborar un conjunto de datos a partir del ensayo receptor de hidrocarburos de arilo (AhR
por sus siglas en inglés) que se encuentra en formato smiles del programa Tox21,
extrayendo el nombre de la molécula, cadena smiles y si es toxico 0 no, ademas
complementar el conjunto de datos con el célculo de los descriptores que permite la

herramienta Pybel para cada una de las 1870 moléculas que se encuentran en él.

e Configurar diferentes arquitecturas e hiperparametros para la red neuronal del modelo
de Deep learning con el objetivo de determinar cuéles brindan un mejor desempefio para

la prediccion de toxicidad.
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e Evaluar los diferentes modelos resultantes de la configuracion de distintos
hiperparametros y arquitecturas con diferentes conjuntos de datos, cuya diferencia entre

los conjuntos serd la cantidad y los descriptores seleccionados para cada uno de ellos.

1.6. Delimitacion de la investigacion

Se creara un modelo de Deep learning de clasificacion binaria con redes neuronales profundas
o también conocidas como “completamente conectadas” para su entrenamiento. Se creara un
conjunto de datos utilizando los elementos del ensayo que identifica las moléculas que activan
el AhR del proyecto TOX 21 (Thomas et al., 2018), e incluyendo como caracteristicas los

descriptores de Pybel.
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CAPITULO Il MARCO TEORICO
2.1. Disefio de farmacos

Anteriormente, el surgimiento de nuevos farmacos era accidental. Debido a que accidentalmente
se descubria, que una molécula provocaba una mejora en el tratamiento de ciertas enfermedades,
0 que una ya existente tenia otro efecto secundario no buscado. Sin embargo, actualmente el

proceso del desarrollo de farmacos ha cambiado dréasticamente (Marovac, 2001).

El desarrollo de farmacos, es el resultado de un proceso de investigacion muy complejo, que
debe ser realizado mediante una serie de etapas en especifico (Marovac, 2001). En la Figura 1

se describen las etapas que se llevan a cabo durante el proceso.

Etapas del
desarrollo de
farmacos

Etapall
Desarrollo

Etapalll
Mercado

Investigacién Aprobacién

Optimizacion

Fasell

Fase 1l

Figura 1 Etapas principales a seguir en el desarrollo de farmacos
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A continuacion, se detallaran los procedimientos realizados en las etapas del desarrollo de
farmacos descritos en (Aguirre Valderrama, 2009; Saldivar-Gonzalez et al., 2017; Van Norman,
2016):

Etapa 1 — Descubrimiento y optimizacién: En esta etapa, inicia la investigacion acerca del
padecimiento a tratar, sus causas, la identificacion de los posibles blancos farmacoldgicos
asociados a esta enfermedad, y la identificacién de compuestos activos contra estos blancos.
Posteriormente, su prioridad reside en la evaluacion y optimizacion de la actividad biologica, la

cual es evaluada en la siguiente etapa de desarrollo.

Etapa 2 — Desarrollo: En esta etapa se realizan las pruebas clinicas, es decir la aplicacion en
humanos. Esta etapa inicia con la prueba en animales o fase preclinica, las pruebas son
realizadas minimo con dos especies diferentes. Sin embargo, la fase 0 comprende el inicio de
las pruebas en humanos. En estas pruebas, la cantidad de individuos con los que realizan las
pruebas oscila entre los 10 y 15. En la siguiente fase, conocida como fase I, se aumenta el rango
de los individuos entre 20 y 80. En esta fase los individuos son saludables, ya que solamente se
desean identificar los posibles efectos secundarios e identificar la dosis correcta. Asimismo, se
busca identificar el posible perfil toxico que pueda presentar. Esto es realizado mediante la
evaluacion de los individuos con pequefias dosis, que son derivadas de la cantidad sin efecto
toxico detectado de las pruebas en animales. A continuacion, en la fase 11, se comienza a evaluar
la eficacia del farmaco, por lo que todos los individuos deben padecer la enfermedad. En esta
fase, el rango de individuos a evaluar es de 100 a 300, con el fin de detectar posibles efectos no
comunes. La fase Il es la Ultima de esta etapa, por lo que antes de continuar con esta fase, es
necesario reportar los resultados obtenidos en las fases anteriores a la autoridad correspondiente,
en especial aquellos sobre seguridad y toxicidad. Por otra parte, el proposito de esta fase es
evaluar la efectividad del farmaco, es decir, confirmar que es seguro y eficaz, por lo cual las
pruebas deben ser realizadas en un rango de 1000 a 3000 individuos. Los efectos observados
son comparados contra otros tratamientos cominmente utilizados para tratar la enfermedad. Los
compuestos que culminan y aprueban todas las fases de esta etapa, son aprobados para la

siguiente etapa por un agente regulatorio.

Etapa 3 — Mercado: En esta etapa, se debe realizar un documento, siguiendo los requerimientos
de la entidad regulatoria, para que el farmaco sea aprobado y pueda ingresar al mercado. Este
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documento, debe incluir toda la informacién referente al desarrollo del farmaco, como el
proceso de manufactura y una descripcion detallada del producto (formula, especificaciones,
farmacodinamica aplicada, farmacocinética, indicadores, etiquetas y evaluacion de riesgos

propuesta). Un documento tipico, contiene alrededor de 100,000 paginas.

2.1.1. Importancia de la toxicidad en el disefio de farmacos

El proceso del desarrollo de un farmaco tarda aproximadamente entre 10 y 15 afios, y su costo
ronda entre los 800 millones de dolares (Juaristi & Rodriguez Jorge, 2016). Sin embargo, a pesar
de todas estas pruebas y el tiempo e inversion monetaria, solamente el 18% llega a la fase Ill, y
el 11% de los farmacos culminan todas las etapas del proceso, y son aprobados. Esto se debe a
que presentan efectos tdxicos, o que resultan ineficientes en el tratamiento de la enfermedad
(Saldivar-Gonzélez et al., 2017; Van Norman, 2016).

La toxicidad, se refiere al nivel de dafio que un compuesto puede causar al organismo. Los
efectos toxicos de un farmaco dependen de la dosis y pueden afectar un 6rgano en especifico,
por ejemplo, el higado o hasta un sistema completo como el sistema nervioso central. La
toxicidad también esta relacionada con dafios psicoldgicos, como muerte neuronal o causar
ciclos hormonales anormales. Ademas, la toxicidad generalmente ocurre en dosis que exceden
la cantidad necesaria para la eficacia terapéutica del farmaco. No obstante, en algunas ocasiones
los efectos toxicos y terapeuticos pueden ocurrir simultdneamente (Riley & Kohut, 2010; Wang
etal., 2018).

2.1.2. Disefio de farmacos asistido por computadora (DIFAC)

El desarrollo de farmacos involucra varias etapas que abarcan desde la identificacion de blancos
farmacoldgicos hasta las fases clinicas, la mayoria de las técnicas clasicas del DIFAC se centran
en las primeras etapas. Uno de los métodos que se emplea con frecuencia para optimizar la
deteccion de compuestos lider, es el acoplamiento molecular més conocido como “docking”.
(Saldivar-Gonzalez et al., 2017).
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Este método conocido como docking molecular, consiste en optimizar la predicciéon de la
orientacion de dos moléculas: una pequefa (el ligando) y una macromolécula (receptor), de
manera que formen un compuesto molecular energéticamente estable. Asimismo, encontrar la
conformacién 6ptima entre el receptor y el ligando, es decir, la que resulte con una minima

energia de acoplamiento (LOpez-Camacho et al., 2015).

Otra técnica computacional empleada para el desarrollo de farmacos es el cribado virtual. Esta
estrategia, es un filtrado computacional (in silico) de moléculas para seleccionar candidatos o
hits computacionales, para evaluarlos mediante ensayos experimentales. Por lo cual, se reduce
el nimero de compuestos a evaluar biolégicamente. El cribado virtual, normalmente se realiza
en forma de dos o mas ciclos de refinamiento de los resultados. Ademas, utiliza diversos filtros
los cuales pueden variar, dependiendo que tan robusta es la base de datos y con qué informacion

experimental se trabajara (Medina-Franco et al., 2015; Saldivar-Gonzélez et al., 2017).

2.1.3. Tox21

Con el fin de optimizar, y brindar apoyo al desarrollo de farmacos empleando herramientas
computacionales que permitan el desarrollo de pruebas in silico, como el cribado virtual de alto
rendimiento o el docking molecular, surgié Toxicologia en el siglo 21 (Tox21 por sus siglas en
inglés). Tox21, es un programa de colaboracion entre distintas agencias federales
estadounidenses, entre las que se encuentran: Los Institutos Nacionales de la Salud (NIH), la
Agencia de Proteccion Ambiental (EPA) y la Administracion de Alimentos y Farmacos (FDA).
Este programa de colaboracién surgié en el afio 2008, con el fin de brindar informacion de la
reaccion toxicologica de distintos compuestos moleculares, es decir, que si al interactuar o
enlazarse el compuesto molecular con un receptor molecular (proteina) del cuerpo humano,

dicha proteina se activara y generara una reaccion toxica en el cuerpo humano.

El programa Tox21, actualmente cuenta con un banco de datos con més de 8500 compuestos
moleculares de libre acceso, cuya actividad bioldgica se obtuvo mediante cribado virtual de alto

rendimiento. Esta informacidn, esta dividida en 12 ensayos divididos en dos categorias:
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1. Panel de receptor nuclear: Esta categoria cuenta con 7 ensayos, receptor androgénico
utilizando la linea celular MDA (AR), receptor de aril hidrocarburos (AhR), receptor
androgénico (AR-LBD), receptor de estrogeno utilizando la linea celular BG1 (ER),
receptor de estrogeno (ER-LBD), inhibidores de la aromatasa (aromatase) y el receptor de
peroxisoma proliferador-activado gamma (PPAR-gamma). Las 7 proteinas con las que se
probaron las moléculas son receptores de tipo nuclear, este tipo de receptores (NR’s por
sus siglas en inglés), constituyen una familia de factores que regulan la expresion de un
gran numero de genes de tipo celular.

2. Panel de Respuesta de estrés: Esta categoria cuenta con 5 ensayos, elemento de respuesta
antioxidante (ARE), ATADS, respuesta de choque térmico (HSE), potencial de membrana
mitocondrial (MMP) y P53. Estas 5 proteinas son producidas debido a la respuesta de estres
de las células, y al reaccionar con algun compuesto molecular, pueden producir una
toxicidad a nivel fisiologico (Riley & Kohut, 2010; Thomas et al., 2018).

2.2. Redes Neuronales

Antes de abordar el tema de las redes neuronales artificiales, es necesario conocer el
funcionamiento de una red neuronal bioldgica. Una red neuronal bioldgica inicia con las células
nerviosas bioldgicas, 0 mejor conocidas como neuronas, que, al recibir la sefial de neuronas
adyacentes mediante sus dendritas, procesan los pulsos eléctricos recibidos provenientes desde
las células del cuerpo, y posteriormente, transmiten las sefiales de salida hacia los axones. Los
axones, son una fibra nerviosa, larga y delgada que inicia en el cuerpo de la neurona, y termina
en una ramificacion que entra en contacto con las células del cuerpo, como las musculares,

glandulares e incluso otras células nerviosas (Konar, 1999).
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El surgimiento de las redes neuronales artificiales fue derivado de los estudios de la estructura
del sistema nervioso central de los mamiferos, y gracias a ello surgio la estructura de la red
neuronal artificial. Esta consiste, en que cada red esta conformada por diferentes neuronas
interconectadas entre si, organizadas en capas, lo cual permite el intercambio de mensajes, y al
igual que las redes neuronales bioldgicas, éstas se activan cuando surgen ciertas condiciones
(Gulli & Pal, 2017).

Los estudios de las redes neuronales artificiales comenzaron a finales de los afios 50, con la
introduccion del perceptron. Més especificamente en 1957, cuando Frank Rosenblatt comenz6
el desarrollo de una de las redes neuronales artificiales mas antiguas: el perceptrén. Este modelo,
es utilizado incluso hoy en dia. Debido a que aun después de haber sido entrenado y aprender
una serie de patrones, es capaz de reconocer otros similares, incluso aunque no se le hayan
presentado antes. Debido a que estos procesos y modelos de las redes neuronales artificiales,
han evolucionado hasta llegar a lo que conocemos hoy en dia, han surgido diferentes
aplicaciones de esta area, como la deteccion de imagenes, procesamiento de voz, video y un

gran numero de datos (Hilera & Martinez, 1995).

Actualmente, las redes neuronales realizan procesos y operaciones cada vez mas complejos, esto

ha sido posible gracias a las herramientas computacionales con las que se cuentan actualmente,
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en conjunto a su programaciéon para mejorar sus funciones y habilidades. Por ejemplo, la
capacidad de aprendizaje adaptativo, esto se refiere a su capacidad de autoajustar sus pardmetros
constantemente, hasta alcanzar un estado de equilibrio y estabilizacién de los parametros,
optimizando los valores de pérdida y prediccion (Arnold et al., 2011; Hilera & Martinez, 1995;
Konar, 1999).

2.2.1. Tipos de redes neuronales

Entre los tipos de redes neuronales, se encuentra la red neuronal densa o completamente
conectada. Esta es una de las mas utilizadas, gracias a que permite una conexion completa, entre
las neuronas, las capas de entrada, y las de salida. En este proceso, cada neurona recibe la
informacion de cada una de las neuronas de la capa anterior, permitiendo que toda la
informacion fluya, y que cada capa reciba el aprendizaje de la combinacion de caracteristicas

de la anterior, y no se pierda informacion (Chen et al., 2018).

Existen diferentes tipos de redes neuronales que pueden ser empleadas en Deep learning. Dentro
las cuales, se encuentran: las Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés),
tienen la capacidad de aprender caracteristicas automaticamente a partir de los datos de entrada,
este tipo de red neuronal es mayormente utilizada para la clasificacion de iméagenes, y las Redes

Neuronales Recurrentes (RNN por sus siglas en inglés).

2.2.2. Funciones de pérdida y activacién

Al igual que en las redes neuronales bioldgicas, las redes neuronales artificiales necesitan de
una activacion para transmitir la informacion de una neurona a otra. En este caso, las redes

neuronales artificiales logran realizar este paso gracias a las funciones de activacion.

Las funciones de activacion son utilizadas para controlar las salidas de las redes neuronales,
estas se dividen en dos tipos: lineares y no lineares, dependiendo la funcion que representen. La
funcién debe ser seleccionada en base al problema que se desea resolver, por ejemplo, de
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reconocimiento de objetos, regresion lineal o clasificacion. Las funciones que se utilizan

mayormente, son las no lineales, ya que permiten al modelo generalizar o adaptarse a una
variedad de datos (Nwankpa et al., 2018).

Dentro de las funciones no lineales las mas utilizadas son:

Unidad lineal rectificada (ReLU por sus siglas en inglés): Hoy en dia es la funcion méas
utilizada a nivel mundial, principalmente en las capas ocultas de la mayoria de las redes
neuronales convolucionales. La funcion ReLU, realiza una operacion para delimitar un
umbral a cada valor de entrada, y rectificar cada valor menor a cero para igualarlo a cero,
lo que permite eliminar el desvanecimiento de la gradiente. En consecuencia, llega
alrededor de 6 veces mas rapido al punto de la convergencia, en comparacion con las
funciones anteriormente mencionadas (Nwankpa et al., 2018; Pawan, 2019; Sharma,
2017).

Sigmoidal: La funcion sigmoidal, toma los datos que pueden estar en el rango [-Inf; +Inf]
y expresarlos a el rango (0; 1). Es empleada en las capas de salida, y muestra un buen
resultado en problemas de clasificacion binaria y prediccion. Sin embargo, esta funcién
debe ser evitada para inicializar una red neuronal con pequefios pesos.

Tangente Hiperbdlica: Esta funcion es conocida como tanh, a diferencia de la sigmoidal
sus rangos van de {-1,1}, por lo que es utilizada en problemas de clasificacion multiclase
y en redes neuronales recurrentes. Una de sus ventajas, es que los valores negativos los
mostrara en la grafica con su valor negativo exacto, y los valores cero los graficara cerca
del cero. Al igual que la funcién sigmoidal, tiene el problema del desvanecimiento de la
gradiente, esto significa que la gradiente tiende a ir disminuyendo. Por lo que las
neuronas gue se encuentran en las primeras capas estan aprendiendo de manera tardia
con respecto de las ultimas capas, lo que resulta en un descenso en el porcentaje de

prediccion, y entrenar el modelo toma mucho tiempo.

Para la creacién de los modelos de redes neuronales, existen diferentes tipos de funciones, por

ejemplo, las funciones de activacién que se mencionaron anteriormente y las funciones de

pérdida. Una funcién de pérdida es empleada para estimar la pérdida que tuvo el modelo, y le
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sea posible ajustar los pesos en la red neuronal, para asi reducir la pérdida en la siguiente
evaluacion. Por otra parte, es importante mencionar, que la eleccion de la funcion de pérdida
debe ser en base al tipo de problema a resolver, ya sea de clasificacion o de regresion (Arnold
etal., 2011).

Para los modelos de clasificacion binaria, se consideran apropiadas para modelar la prediccion
de los problemas de clasificacion binaria tres funciones de pérdida:

e Binary Cross-Entropy
Esta funcidn utilizada habitualmente en problemas de clasificacion binaria, donde los
valores objetivo estan establecidos como {0,1}. Asimismo, es también la mas adecuada
matematicamente.
El procedimiento que realiza es calcular un resultado resumiendo el promedio de la
diferencia entre la probabilidad actual y la predicha. El valor perfecto y esperado de esta
funcion es 0.

e Hinge Loss
Una de las principales diferencias entre la funcion binary crossentropy y la hinge loss,
estd en que sus valores pueden encontrarse entre {-1,1}. Esta funcién, fue principalmente
desarrollada para su implementacién en los modelos de Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM por sus siglas en inglés).

e Squared Hinge Loss
La funcion hinge loss, cuenta con diferentes adaptaciones, una de ellas es la Squared
hinged los. Esta funcion calcula el cuadrado del resultado de la funcion hinge loss, como
resultado, tiene el efecto de suavizar la superficie de la funcion de error, y hacerla

numéricamente simple para trabajar (Brownlee, 2019; Gulli & Pal, 2017).

Durante el entrenamiento y proceso de aprendizaje, la red neuronal debe ir ajustando los pesos
poco a poco, con la finalidad de reducir el error a la hora de la prediccién. Por tal motivo, las
funciones de activacién, son empleadas para realizar progresivamente estos cambios a los pesos
de entrada en las capas, y asi reconocer las entradas que tengan mas importancia para una mejor
prediccion (Sharma, 2017).
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2.3. Fundamentos del Deep learning

2.3.1. Inteligencia Artificial

El campo de la inteligencia artificial cuenta con diferentes temas de investigacion y aplicaciones
practicas. Lo que se busca lograr con la inteligencia artificial, no es el simple hecho de
automatizar diferentes rutinas de trabajo, sino de que la méaquina o software sea capaz de superar
o imitar la capacidad de la mente humana. De igual manera, que desarrolle habilidades de
comprension de didlogos e imagenes, o de realizar diagndsticos en la medicina, y con esto dar
sostén a la investigacion cientifica. Uno de los grandes retos de la Inteligencia Artificial, es
probar que puede realizar tareas que son faciles de realizar para el humano, pero dificil de
explicar. Por ejemplo, que resuelva intuitivamente problemas, como seguir indicaciones al
escuchar unas palabras, reconocer a una persona entre muchas iméagenes, o algo mas complejo,

como descifrar una jugada de ajedrez (Goodfellow et al., 2016; Konar, 1999).

2.3.2. Machine learning

El Aprendizaje automatico (Machine learning traducido al idioma inglés), se refiere a la
habilidad de las maquinas mediante su programacion y hardware, de detectar patrones y
aprender de ellos para realizar predicciones. EI Machine learning, surge de la inteligencia
artificial y de las bases y técnicas de la mineria de datos. La mineria de datos es un conjunto de
diferentes areas, como la base de datos, la estadistica, la visualizacion de datos, la busqueda y
recuperacion de la informacion, y de la computacion de alta ejecucion. En Machine learning,
estos procesos son empleados para poder extraer y descubrir patrones en los datos, mediante el
uso de algoritmos como: regresion lineal, regresion logistica, de asociacion, légica difusa,
arboles de decision y redes neuronales entre otros (Goodfellow et al., 2016; lan H. & Frank,
2005).
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2.3.3. Deep learning

El aprendizaje profundo o mayormente conocido como Deep Learning (DL), es proveniente de
la inteligencia artificial y es una subarea de las metodologias del Machine Learning (ML). El
Deep learning, se define como un algoritmo automatico estructurado o jerarquico que simula el
aprendizaje humano, con la finalidad de adquirir ciertos conocimientos, mediante redes
neuronales artificiales inspiradas en la estructura neuronal localizada en el cerebro humano. En
Deep learning, la red neuronal configura los pardmetros acerca de los datos de entrada, y entrena
a la red neuronal para que aprenda por cuenta propia reconociendo patrones, es decir, aprende
de forma automatica alguna especie de patrén o conocimiento que no estaba en su programacion,

con el proposito de afrontar nuevas situaciones que pudiesen presentarse.
Un modelo de Deep learning, se divide principalmente en 3 capas:

Capa de entrada: La conforman las neuronas encargadas de procesar los datos de entrada, por

ejemplo, una imagen o un conjunto de datos.

Capa oculta: Es la red que realiza el procesamiento de informacion y hace los célculos

intermedios.

Cada de Salida: Es la capa que toma la decision o realiza alguna conclusion aportando datos de
salida.

Dentro de las diferentes aplicaciones en que es utilizado el Deep learning, se encuentran: la
deteccion de objetos, reconocimiento de voz, procesamiento de lenguaje, y otras diversas
aplicaciones que las empresas estan investigando e implementando hoy en dia (Gulli & Pal,
2017; Najafabadi et al., 2015).

2.3.4. Bibliotecas para el desarrollo y evaluacion de modelos de Deep learning

Python, al ser un lenguaje de programacion con facilidad de aprender y con maultiples
herramientas, se ha convertido en un lenguaje muy utilizado en la creacion de modelos de Deep
Learning. Debido a que permite la posibilidad de una programacion orientada a objetos, cuenta

con bibliotecas para la extraccion y procesamiento, de datos y estructuras de datos. De igual
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forma, cuenta con bibliotecas para la estructuracion y analisis de estructuras moleculares como

Pybel (O’Boyle et al., 2008), y bibliotecas que simplifican la creacion de modelos de Deep

learning, las cuales serdn mostradas a continuacion (Bogdanchikov et al., 2013).

TensorFlow, es un sistema desarrollado por Google para la implementacion de Machine
learning y Deep Learning, opera a gran escala en diferentes ambientes. TensorFlow
utiliza grafos para la representacion computacional de las operaciones matematicas. Una
de sus grandes ventajas, es que puede ser empleado en diferentes dispositivos, como la
unidad central de procesamiento (CPU, por sus siglas en inglés), la unidad de
procesamiento grafico (GPU por sus siglas en inglés), la unidad de procesamiento
tensorial (TPU por sus siglas en inglés), e incluso en dispositivos méviles, como tabletas
y teléfonos. Actualmente, con la versién 2.0, Tensorflow se ha convertido en una de las
bibliotecas més extensa, flexible y utilizada (Abadi et al., 2016).

Keras, es una biblioteca de alto nivel para la creacién de redes neuronales, soportando
las redes neuronales convolucionales y recurrentes. Esta escrito en Python, lo que le
permite ser capaz de utilizarse en sistemas como TensorFlow, CNTK, o Theano. Fue
desarrollado enfocandose en permitir una rapida experimentacion con redes neuronales,
y que sea posible utilizarlo en CPU’s y GPU’s (Chollet, 2015).

Scikit-learn es una biblioteca para Python, integra algoritmos de Machine learning para
la solucion de problemas supervisados (a media escala) y no supervisados, su desarrollo
se enfocd en ayudar a usuarios no especializados en Machine learning, para que sea
sencillo, consistente y de uso libre (Varoquaux et al., 2015).

Pytorch, es una biblioteca para Python que optimiza la creacion de tensores en GPU’s y
CPU’s, esto debido a que permite utilizer CUDA (Paszke et al., 2017).

2.4. Aprendizaje automatico en el disefio de farmacos

En la actual era del big data, la cantidad de informacion bioldgica ha ido en aumento

rapidamente. Esto permitiendo crear conjuntos de datos de gran tamafio, y provocando el

desarrollo de innovaciones en el modelado y disefio de farmacos. No obstante, el procesamiento

de una gran cantidad de informacidon limita las técnicas computacionales convencionales. Sin
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embargo, nuevas metodologias como el Machine o Deep learning, ademas del incremento en el

numero de GPU’s, han ayudado a solventar estas dificultades.

En el disefio de farmacos, el Deep learning es capaz de aprender a reconocer, los descriptores
moleculares que confieren la actividad o toxicidad a un tipo determinado de estructuras
quimicas. Hoy en dia, la creacion de diferentes modelos e innovaciones para la prediccion de
toxicidad, mediante la aplicacion del aprendizaje automatizado en el area del desarrollo de
farmacos, van en aumento dia con dia (Hong & Science, 2019; Muster et al., 2008; Riley &
Kohut, 2010).

25



CAPITULO 11l METODOLOGIA

3.1. Procedimiento para comprobar la hipétesis

En esta seccion, se describiran cada uno de los pasos para desarrollar este trabajo. Los cuales

permitieron cumplir con cada uno de los objetivos y lograr una comprobacion de la hipotesis.

e  Preparacion del ambiente de pruebas: Uno de los aspectos importantes es la preparacion de

la maquina en la cual se realizara el entrenamiento del modelo de Deep learning. Este

procedimiento se realiz6 de la siguiente manera:

Instalacion del S.O. Linux Mint19.7 tessa. Esta version fue seleccionada debido a
su manejable interfaz, ademas de que facilita la portabilidad a python3.

Instalacion de la tarjeta grafica NVIDIA. El modelo de la tarjeta grafica debe ser
compatible con Tensorflow para GPU y habilitada para CUDA, los modelos
compatibles pueden revisarse en la pagina oficial de Tensorflow.

Instalacion del software y los controladores de la tarjeta grafica. Estos fueron
seleccionados y descargados desde la pagina oficial de NVIDIA, ingresando los
datos del modelo de la tarjeta grafica.

Para el funcionamiento de Tensorflow 2.0 para GPU, se debe realizar la instalacion
de CUDA 10.1.

Creacion de un ambiente de Anaconda, debido a que facilita la instalacion de los
diferentes lenguajes y bibliotecas.

Instalacion del lenguaje de programacion Python. Para creacion de los modelos de
Deep learning empleando Tensorflow y Keras.

Instalacion de Tensorflow (Abadi et al., 2016) y Keras (Chollet, 2015). Bibliotecas
de uso libre para la creacion de modelos de Deep learning.

Instalacion de las bibliotecas: Pybel (O’Boyle et al., 2008) para el calculo de los
descriptores moleculares, Sklearn (Pedregosa et al., 2011) y Pandas (McKinney,
2010) fueron empleadas para el preprocesamiento de los datos y creacion del

conjunto de datos y Matplotlib (Hunter, 2007) para la graficacion de los resultados.
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Creacion del conjunto de datos: Para la creacion del conjunto de datos, se extrajo de
la base de datos del programa Tox21 el archivo SMILES Illamado Receptor de
Hidrocarburos de Arilo (AhR). El archivo SMILES, es un tipo de archivo utilizado en
quimica, que contiene cadenas smiles que representan la estructura quimica de una
molécula usando cadenas de caracteres alfanuméricos de tipo ASCII. En nuestro caso
particular, el archivo contiene las estructuras quimicas de las 8170 moléculas que se
probaron para verificar su reaccion con el AhR. El archivo final, contiene el nombre
de la molécula, el estado de la actividad en formato binario, y la cadena de
representacion smiles. Posteriormente, se cre6 un archivo CSV utilizando Python y la
biblioteca Pandas, ademas, se agregaron las columnas con los descriptores para cada
molécula que fueron calculados con la herramienta Pybel, que permite calcular los
siguientes 16 descriptores numéricos: Numero de a&tomos (atoms), Numero de enlaces
(bonds), Nuimero de donantes de enlace de hidrégeno (HBD), Numero de receptores
de enlace de hidrogeno 1 (HBA1), Numero de receptores de enlace de hidrdégeno 2
(HBA2), Numero de atomos de fluor (nF), coeficiente de particion octanol / agua
(logP), Filtro de peso molecular (MW), Numero de enlaces triples (tbonds),
refractividad molar (MR), Numero de enlaces aromaticos (abonds), Niimero de enlaces
simples (sbonds), Numero de enlaces dobles (dbonds), area de la superficie polar

topologica (TPSA), Filtro de enlaces rotativos (rotors) y Punto de fusiéon (MP).

Normalizacion de los datos: Debido a la diferencia de rango de valores entre los

descriptores numéricos, una buena practica para el correcto funcionamiento de un modelo

de Deep learning, es la normalizacion de los datos. Para este trabajo, se hizo uso de la

funcién llamada Normalizer de la biblioteca Sklearn, debido a que normaliza el rango de

datos entre 0 y 1 columna a columna, empleando la desviacion estandar.

Modelo de Deep learning: En este caso, debido a que el objetivo del modelo de Deep

learning es la prediccion de si un firmaco es toxico o no toéxico, se llevaron a cabo las

siguientes bases para la creacion de un modelo de calificacion binaria:

a) Creacion de una red neuronal con capas profundas o completamente conectadas
b) La capa de salida sera de 1 nodo con funcion de activacion sigmoidal, debido a

que se desea que arroje 0 6 1 para predecir si el fArmaco es toxico o no téxico.

27



¢) Funcion de pérdida: entropia binaria cruzada cuya funcion es describir la pérdida

entre las dos distribuciones de probabilidad.

La descripcion a detalle de los modelos de hardware y versiones de Software se realizaré en la

seccion de materiales del capitulo IV.

3.2. Nivel de estudio

En este trabajo de tesis, se implementaron dos tipos de nivel de estudio: exploratorio y
explicativo. Exploratorio, debido a que se realiz6 un estudio del estado del arte para recopilar
informacién y dar base a la investigacion. Por otra parte, se considera explicativo, ya que se
probaron distintos componentes de arquitectura e hiperparametros, para examinar como afectan

en el desempefio del modelo y lograr la creacién de un modelo de Deep learning.
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CAPITULO IV MATERIALES Y METODOS

4.1. Materiales

Para el desarrollo de este trabajo se hizo uso de diferentes herramientas de hardware y software,

que se describirdn en la subseccion 4.1.1.

4.1.1. Hardware & Software

La Tabla 1, muestra los elementos de hardware con los que cuenta la maquina que se utilizo,

para la realizacion de las pruebas del modelo de Deep learning y las herramientas de software

empleadas para la creacion del modelo de Deep learning.

., Proveedor/ .
Hardware/Software Marca Modelo/Versién Observaciones
Desarrollador
Version de controladores
. . GEFORCE GTX
Tarjeta gréfica NVIDIA ) NVIDIA NVIDIA: 430.09
1660 Ti
Empleando Cuda 10.1

SSD 2.5" 1TB
Disco Duro WD WD SATA3 6GB/S 7MM

BLUE

o V530S-07ICB Procesador: Intel Core i7
Computadora de escritorio LENOVO LENOVO
10TYOO1ELS de2a4.3GHz
Sistema Operativo Linux Mint 19.7 tessa Linux Edicién: Cinnamon
Lenguaje de programacion Phyton 3.6
Plataforma para la creacion de
. Tensorflow 2.0

modelos de Deep learning
Biblioteca para la creaciéon de las

Keras 2.2
capas en la red neuronal
Biblioteca para el preprocesamiento o

L Scikit-learn 0.23

(normalizacion) de los datos
Biblioteca para creacion del conjunto

Pandas 1.05
de datos en formato csv
Biblioteca para creacion y .

Matplotlib 3.2

visualizacion de graficos

Tabla 1. Descripcion de los elementos de hardware y software
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4.2. Métodos

En esta seccion, se abordara la descripcion de los datos empleados para alimentar el modelo de

Deep learning y las métricas para la evaluacion del rendimiento del mismo.

4.2.1. Poblacion y muestra

e Poblacion

Tox21, es un programa que ha logrado desarrollar un conjunto de datos de 10,000 compuestos,
entre los cuales se encuentran diferentes quimicos ambientales y farmacos aprobados. Este
conjunto esta dividido en 12 ensayos, en los cuales se da prioridad a la evaluacion toxicologica
de los farmacos. Con el fin de permitir el desarrollo de modelos de prediccion toxicologica, que
permitan reducir tiempo, esfuerzo y costos asociados a las pruebas del desarrollo de farmacos,

que conlleva a reducir y remplazar las pruebas in vivo realizadas en animales.

e Muestra
Para la muestra se selecciond el ensayo llamado AhR en archivo SMILES. El ensayo cuenta
con 8169 moléculas, y cuenta con 3 columnas: nombre del compuesto, si activa o no el AhR

y su cadena smiles.

4.2.2. Métodos utilizados

Para la evaluacion del rendimiento y efectividad del modelo de Deep learning, se seleccionaron
tres métricas distintas, las cuales se mencionaran a continuacion:

1. Valor de Pérdida: Existen dos valores de pérdida: la pérdida en el entrenamiento (l0ss)
y la pérdida en evaluacion (validation loss o val_loss). El loss, nos indica el error de
prediccion del conjunto de datos de entrenamiento. El val_loss, indica el porcentaje de
error de prediccion, que presenta el modelo con los datos no conocidos del conjunto de
datos de entrenamiento, ademas es en el que mas se basa el analisis de los resultados del
modelo. Debido a que si el val_loss es mas alto que el loss, indica que existe un sobre-

entrenamiento.
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2. Valor de exactitud: La exactitud (accuracy), mide el porcentaje de casos que el modelo
ha acertado. Al igual que en la pérdida, existen dos valores de exactitud, accuracy que
mide el porcentaje de exactitud en el set de entrenamiento y val_accuracy que utiliza el
conjunto de datos de validacion con datos que el modelo no conoce.

3. AUC: El AUC es el area bajo la curva Caracteristica Operativa del Receptor (ROC por
sus siglas en inglés), esta métrica es aplicada en problemas de clasificacion. La curva
ROC (Hanley & McNeil, 1982), indica qué tan preciso es el modelo para distinguir entre
dos clasificaciones. Por ejemplo, si un paciente tiene cancer o no, se dice que un modelo
es 6ptimo cuando es capaz de distinguir con precision entre las dos clasificaciones. Por
otra parte, el AUC calcula el &rea bidimensional ubicada debajo de la curva ROC, es
decir, mide la eficacia de clasificacion de las predicciones, en lugar de sus valores

absolutos, y la calidad de las predicciones del modelo.
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CAPITULO V DISENO Y EXPERIMENTACION

El objetivo principal de esta investigacion se centra en el desarrollo de un modelo de
clasificacion binaria para la prediccion de toxicidad, empleando las técnicas de Deep learning.
Sin embargo, los diferentes componentes e hiperparametros que permite emplear el Deep
learning, dan lugar a una gran cantidad de combinaciones posibles para la creacién de un modelo
de clasificacion binaria. Por lo cual, se realiz6 un estudio del estado del arte, para extraer los

componentes de diferentes arquitecturas de modelos empleados para la prediccion de toxicidad.

5.1. Modelos

En base a la investigacion del estado del arte, se seleccionaron 3 articulos (Abdul et al., 2019;
Karim et al., 2019; Mayr et al., 2016), y se extrajeron los componentes de las arquitecturas
empleadas en los modelos. Con los componentes de las diferentes arquitecturas se crearon 3
modelos que abreviaremos como: Prueba_1 (Mayr et al., 2016), Prueba_2 (Karim et al., 2019)
y Prueba_3 (Abdul et al., 2019). Los cuales al observar y detectar sus componentes e
hiperparametros mas significativos, llevaron a la creacion de la arquitectura del modelo

propuesto y creado para este trabajo de tesis, al que nos referiremos como Modelo_binario.

A continuacién, en la Tabla 2 se describe a detalle cada uno de los componentes de la
arquitectura de los cuatro modelos y el nombre de cada uno de los articulos de los que se

extrajeron las arquitecturas de los modelos Prueba_1, Prueba 2y Prueba 3.
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Conjunto

Modelo Normalizacién Capas Optimizacion Validacién
de datos
1% RELU — entrada
2% RELU 1024 nodos
Prueba_1 2500 32 RELU 4096 nodos Gradiente
Articulo: Toxicity | descriptores 42 sigmoidal — salida descendente
Prediction using biblioteca Dropout: estocéstica
Deep Learning Chemopy 20% en la capa de (SGD)
entrada.
50% en la capa oculta.
Prueba_2
Articulo: Efficient 1% RELU —entrada.
. . 270 Normalizacién | 2% RELU 10 nodos.
Toxicity Prediction . 10 splits
o descriptores | de (descriptores) | 3% sigmoidal — salida.
via Simple Features o empleando la
Using Shall biblioteca con la Dropout: 50% en la
sing allow vali ion
Padel desviacién capa oculta. alidecto
Neural Networks g cruzada K-fold
and Decision Trees estandar Estimacion de
Prueba_3 1% sigmoidal - entrada ’IZI;)ment.o de
. a- aptativa a
Articulo: Toxicity 1422 2% RELU 100 nodos
3% RELU 100 nodos (Adam)

Prediction by

descriptores

Multimodal Deep de Padel
Learning
8
Modelo_binario descriptores
de Pybel

428: sigmoidal- salida
Dropout: 10% en la

capa oculta.

12: RELU - entrada
2% RELU 6 nodos
3% sigmoidal- salida

5.1.1. Arquitectura del Modelo_binario

Tabla 2. Descripcién de las caracteristicas del modelo Prueba_1

Para la creacion del Modelo_binario, se observd el comportamiento de los distintos

hiperparametros y caracteristicas de las arquitecturas de los modelos Prueba 1, Prueba 2 y

Prueba_3. Esto, con la finalidad de optimizar la seleccién de los elementos que conforman la

arquitectura del Modelo_binario, como: el nimero de capas ocultas, funciones de activacién de

las capas y funcién de optimizacion.
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El modelo binario estad conformado por 3 capas:

e Capa de entrada: la capa de entrada configurada con la funcién de activacion RELU.

e Capa oculta: al igual que la capa de entrada, emplea la funcién de activacion RELU y
cuenta con 6 nodos. La funcion RELU, fue seleccionada ya que demuestra evitar el
desvanecimiento de la gradiente y saturacidn, esto gracias a que es una funcion
rectificada, esto significa que rectifica entre 0 6 1 los valores de entrada ya sean positivos
0 negativos.

e Capa de salida: emplea la funcidn de activacion sigmoidal y cuenta con 1 nodo debido a

que el modelo es de clasificacion binaria y predecird con 0 6 1.

Para el Modelo_binario se selecciono la funcion ADAM como optimizador y la entropia binaria

cruzada como funcion de pérdida.

5.2. Conjuntos de datos

En cada uno de los articulos de donde se extrajeron los componentes de la arquitectura de los
modelos: Prueba 1, Prueba 2 y Prueba_3, se utilizaron una cantidad de bibliotecas y cantidad
de descriptores diferentes. Por lo tanto, para probar las arquitecturas de Prueba_1, Prueba 2,
Prueba_3 y Modelo_binario, se crearon 4 conjuntos de datos diferentes. La diferencia en los 4
conjuntos de datos reside en la cantidad de descriptores, esta cantidad se seleccioné empleando
un porcentaje en proporcion a la cantidad utilizada en los articulos, distribuyendo los 16

descriptores numéricos que permite calcular la herramienta Pybel (O’Boyle et al., 2008).

e Conjunto de datos 1: En este conjunto de datos se calcularon los 16 descriptores de
Pybel: nimero de atomos (atoms), nimero de enlaces (bonds), nimero de donantes de
enlace de hidrégeno (HBD), nimero de receptores de enlace de hidrogeno 1 (HBAL),
namero de receptores de enlace de hidrogeno 2 (HBA2), nimero de atomos de flaor (nF),

coeficiente de particion octanol / agua (logP), filtro de peso molecular (MW), nimero
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de enlaces triples (tbonds), refractividad molar (MR), nimero de enlaces aromaticos
(abonds), numero de enlaces simples (sbonds), nimero de enlaces dobles (dbonds), area
de la superficie polar topologica (TPSA), filtro de enlaces rotativos (rotors) y punto de
fusion (MP).

e Conjunto de datos_2: Este conjunto de datos esta conformado por 8 de los descriptores
de Pybel: abonds, atoms, bonds, HBA1, HBA2, HBD, logP y TPSA.

e Conjunto de datos_3: Este conjunto de datos esta conformado por 8 de los descriptores
que no fueron seleccionados para el conjunto de datos_3: dbonds, HBA2, MP, MR, MW,
nF, rotors y sbonds.

e Conjunto de datos_4: Este conjunto de datos esta conformado por 4 de los descriptores
numéricos de Pybel: HBA1, HBD, logP y TPSA.

5.3. Pruebas

Para observar el comportamiento de los diferentes componentes en la arquitectura y parametros
de los modelos: Prueba_1, Prueba_2, Prueba_3 y Modelo_binario, con diferentes cantidades y
seleccion de descriptores, se realiz6 un entrenamiento de cada uno de los modelos
alimentandolos con cada uno de los conjuntos de datos. Asimismo, para una mayor comprension
de los resultados de los modelos, y validar si muestra una generalizacién adecuada, es decir, que
al presentarle datos que no conoce los clasificard adecuadamente, se empled una validacion

cruzada con 10 splits.
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CAPITULO VI ANALISIS DE RESULTADOS

En los capitulos anteriores, se describieron los objetivos, procedimientos y caracteristicas para
desarrollar un modelo de clasificacion binaria para la prediccion de toxicidad empleando
técnicas de Deep learning. Por lo tanto, en esta seccion se analizaran los resultados obtenidos

de este trabajo.

6.1. Resultados

Uno de los principales puntos a destacar en las diferentes pruebas, es el tiempo de ejecucion en
cada época. Dado que el modelo Prueba_1, fue el Unico que, en cada una de las pruebas con los
4 conjuntos de datos diferentes, demoraba 5 segundos en cada época alcanzando una precision

promedio del 89%. Por lo que se decidio realizar una prueba extra con este modelo.

En dicha prueba, se redujo el nimero de nodos de las capas ocultas al 25% de su total de nodos,
es decir, en la primera capa oculta se redujeron los nodos de 1024 a 256 y en la segunda de 4096
a 1024, y se utilizé el Conjunto de datos_1. Como resultado de esta prueba, el tiempo de cada
época se redujo a 1 segundo y la precisién promedio fue del 88.6%, mostrando una reduccién
del 0.4%. Esta misma configuracion en los nodos, se utilizé para realizar una prueba con el
Conjunto de datos_2, la cual mostrd un incremento en la precision, alcanzando un promedio del
90%.

A continuacidn, en la Tabla 3 se muestran los resultados del porcentaje de pérdida y exactitud
obtenidos de aplicar la validacion cruzada, empleando 10 splits en el entrenamiento de las

pruebas realizadas a los cuatro modelos con cada uno de los conjuntos de datos.
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Modelo dl|d2]d3]|d4|d5|d6|d7 | d8 ]| d9 | di0 | di1 | d12 | d13 | d14 | d15 | d16 | Pérdida | Exactitud
X X X X x| X | x x| X X X X X X X X 28.58% 88.53%
X X X X X X X X 29.30% 88.37%

Prueba_1
X x| X X X X X 29.91% 87.45%
X X X X 34.31% 88.37%
X X X X x| X | x X X X X X X X X X 27.63% 83.38%
X X X X X X X X 28.94% 81.74%

Prueba_2
X X X X X X X 27.76% 77.26%
X X X X 33.60% 66.01%
X X X X x| X | x X X X X X X X X X 25.31% 84.52%
X X X X X X X X 26.49% 83.71%

Prueba_3
X X X X X X X 29.28% 79.92%
X X X X 32.91% 70.80%
X X X X x| X | x X X X X X X X X X 26.79% 89.84%
modelo_bi X X X X X X X X 27.69% 89.62%
nario X x | x| x X x | x | 30.09% | 88.16%
X X X X 34.91% 88.37%

Tabla 3. Resultados de pérdida y optimizacién obtenidos al realizar las pruebas con los diferentes modelos y

conjuntos de datos. Modelo es el nombre del modelo evaluado, las columnas 2 a 17 son los descriptores numéricos

de Pybel y se marcaron con una x los descriptores utilizados en esa prueba, d1= atoms, d2= bonds, d3= HBD, d4=
HBAL, d5=HBAZ2, d6=nF, d7=logP, d8=MW, d9= tbonds, d10=MR, d11=Abonds, d12= shonds, d13=dbonds,
d14=TPSA, d15=rotors y d16=MP

Al observar la Tabla 3, es posible apreciar, que en los cuatro modelos influye de manera

significativa la cantidad de descriptores y la seleccion de estos para cada conjunto de datos.

Debido a que, a menor cantidad de descriptores, la precision o exactitud disminuyd y la pérdida
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aumento. Asimismo, al emplear el Conjunto de datos 2 y Conjunto de datos_3 (aunque
contienen la misma cantidad de descriptores) los 8 descriptores seleccionados para el Conjunto
de datos_2, mostraron un mejor rendimiento en comparacion al Conjunto de datos_3, ya que, al
emplear este conjunto de datos para el entrenamiento de los modelos, la exactitud disminuyd

entre el 2%y 4%, y la pérdida aumento de 4% a 6%.
A pesar de que al observar la Tabla 3, el modelo Prueba_1 se encuentra dentro de los primeros
dos modelos que obtuvieron los mejores resultados, la Figura 3 en donde se observa el
entrenamiento de Prueba_1 con 20 épocas, muestra que al emplear el optimizador SGD y una
gran cantidad de nodos en las capas ocultas, provocd un desvanecimiento de la gradiente, en
otras palabras, los pesos y parametros de la red neuronal no se fueron ajustando en cada época,
y crearon un ciclo en el cual la exactitud no aumento, provocando un sobreajuste debido a la

gran cantidad de capas ocultas.

Prueba_1 Conjunto de datos_1

= = Train
Test
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Figura 3 Resultados del entrenamiento de Prueba_1 con el Conjunto de datos_1
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En la Figura 4, se muestra el resultado del entrenamiento de Prueba_1 y Modelo_binario, ambos
alimentados con el Conjunto de datos_1, empleando 20 épocas y una validacién cruzada de 10
splits. En esta grafica, es posible notar la mejoria en la pérdida y exactitud del Modelo_binario,

que emplea el optimizador Adam y una capa oculta con 6 nodos, en comparacion con Prueba_1.

Accuracy

Loss
= = Prueba_1 = = Prueba_l
Thi 0.975 4 - LN
0.45 1 Modelo_binario Modelo_binario *
1 .
O. .,
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Figura 4. Entrenamiento de Prueba_1 y modelo binario con el Conjunto de datos_1

Para obtener un analisis mas detallado de los resultados obtenidos de Prueba 2, en el cual se
produjo un bajo rendimiento en los resultados de perdida y exactitud, se realiz6 una matriz de
confusion. En ella, se muestra la cantidad de compuestos que se predijeron correctamente como

toxicos y no tdxicos, ademas de la cantidad de veces que la prediccion de los compuestos toxicos
0 no toxicos se realizo incorrectamente.

La Figura 5, muestra la matriz de confusion del entrenamiento realizado con Prueba 2
utilizando el Conjunto de datos_4. No obstante, sin importar el conjunto de datos con que se

entrenara Prueba_2, obtuvo los mismos resultados en la matriz de confusion, cada una de las

moléculas las clasificaba como no téxicas.
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Matriz de confusion Prueba_2 Conjunto de datos_4

700

0 600

no toxico

300

400

Real

- 300

19 0 - 200
- 100

i -0
toxico
Prediccion

Figura 5 matriz de confusién del entrenamiento realizado con Prueba_2

Al implementar este tipo de analisis mas a fondo, fue posible descubrir que Prueba 3,
alimentado con el Conjunto de datos_1, fue el que mejor clasifico los compuestos como toxicos
y presento el valor de pérdida mas bajo. Esto fue posible encontrarlo gracias a su matriz de

confusion, que se muestra en la Figura 6 y al reporte de clasificacién en la Tabla 4.
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Matriz de confusién Prueba_ 3 Conjunto de datos_1

no toxico

Real

Figura 6. matriz de confusion del entrenamiento realizado con Prueba_3 con el Conjunto de datos_1

14

I
toxico

Prediccion

700

600

300

400

- 300

- 200

- 100

Precision recall fl-score Support
0 0.98 1.00 0.99 797
1 0.71 0.26 0.38 19
Accuracy 0.98 816
macro avg 0.85 0.63 0.69 816
weighted avg 0.98 0.98 0.98 816

Tabla 4. Reporte de clasificacion obtenido del entrenamiento realizado con Prueba_3 con el Conjunto de datos_1
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Por otra parte, el Modelo_binario empleando el Conjunto de datos_1, obtuvo unos resultados
muy similares en la matriz de confusion que se muestra en la Figura 7 y el reporte de
clasificacion en la Tabla 5, a pesar de emplear solamente una capa oculta con 6 nodos. Ademas,
en la tabla comparativa que se muestra en la Tabla 3 demostré un 5% mas de exactitud que

Prueba_3, cuando se empled con el Conjunto de datos_1.

Matriz de confusion modelo binario Conjunto de datos_1

J00

2 600

no toxico

500

400

Real

— 300
15 4 - 200

- 100

I
toxico
Prediccion

Figura 7. matriz de confusion del entrenamiento realizado con modelo_binario con Conjunto de datos_1

Precision recall fl-score Support
0 0.98 1.00 0.99 797
1 0.67 0.21 0.32 19
Accuracy 0.98 816
macro avg 0.82 0.60 0.65 816
weighted avg 0.97 0.98 0.97 816

Tabla 5. Reporte de clasificacion del entrenamiento de modelo_binario con Conjunto de datos_1
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Por otra parte, la cantidad de capas ocultas y optimizadores jugaron un papel importante en el
rendimiento de los diferentes modelos. En este caso, Prueba_1y el Modelo_binario, mostraron
los mejores resultados de los 4 modelos con cada uno de los conjuntos de datos, sin embargo,
ambos modelos obtuvieron los mejores resultados al emplear el Conjunto de datos_1. No
obstante, el Modelo_binario mostré una menor pérdida y una mayor precision al utilizar el

optimizador Adam y una capa oculta.

6.2. Discusion

En la prueba realizada al modelo Prueba_1, en la cual se redujo la cantidad de nodos en las capas
ocultas, se produjo una notable reduccién en el tiempo de ejecucion y fue minima la cantidad
que se redujo la exactitud. No obstante, al reducir simultdneamente el conjunto de datos y
seleccionar 8 de los 16 descriptores y reducir el nimero de nodos en las capas ocultas, la
precision aumento 1%. Por su parte, el Modelo_binario, el cual contiene la menor cantidad de
nodos y una capa oculta mostro los mejores resultados. Ademas, pese a que Prueba 2 cuenta
con caracteristicas similares a la del Modelo_binario, éste fue el que obtuvo los resultados mas
bajos en precision y mas altos en la pérdida, por lo que el Dropout empleado en la capa oculta

de Prueba_2 no resulté ser beneficioso.

En los 3 articulos, de los cuales se extrajeron los componentes de la arquitectura de sus modelos
originales, se empled como métrica el AUC. Debido a que el AUC demuestra si el modelo
predice correctamente, por lo cual, si obtiene un AUC del 50%, se dice que el modelo no tiene
la habilidad para distinguir las clases. El modelo de (Mayr et al., 2016) con 1024 nodos en la
ler capa oculta y 4096 en la 2a capa oculta, y con un conjunto de datos de 2500 descriptores
obtuvo un AUC de 84.87; el modelo de (Karim et al., 2019) empleando una capa oculta con 10
nodos y 270 descriptores en el conjunto de datos mostro un AUC de 83.6%; el modelo de (Abdul
et al., 2019) con dos capas ocultas de 100 nodos cada una y un conjunto de datos de 1422
descriptores mostré un AUC del 82%. No obstante, a pesar de no emplear una capa oculta con
cientos o miles de nodos y el Conjunto de datos_1 que contiene 16, el Modelo_binario arrojo
un AUC del 81.91%.

43



CAPITULO VII CONCLUSIONES

Tras observar y analizar los resultados del emple6 de los diferentes pardmetros para el desarrollo
de un modelo de clasificacién binaria, que clasifique anticipadamente si un farmaco sera toxico
0 no. Es posible decir, que los datos con que se alimenta la red neuronal son de suma importancia,

ya que la cantidad o seleccidn inadecuada de las caracteristicas afecta el rendimiento del modelo.

Al realizar un modelo de clasificacion binaria, es importante el uso de diferentes métricas en la
evaluacion de los modelos de prueba, asi como comprender el funcionamiento de las diferentes
caracteristicas y pardmetros, como son: la cantidad de capas, nodos, funciones de pérdida y
funciones de optimizacion. Para asi desarrollar un modelo con las caracteristicas y los

pardmetros éptimos, para realizar una correcta prediccion.

Otro aspecto para considerar es la seleccion de la cantidad de nodos y las funciones de
optimizacion que se utilizaran en un modelo de Deep learning. Debido a que estos deben de
ajustarse al trabajo y tipo de modelo que se desee realizar, ya que facilmente se puede caer en
un sobreajuste o subajuste, lo que puede terminar en una mala prediccion por una incorrecta

seleccion de caracteristicas o cantidad de nodos.

Las propiedades fisicoquimicas moleculares o descriptores moleculares pueden ser calculados
mediante diferentes herramientas computacionales. Asimismo, la cantidad de descriptores
disponibles, para ser calculados, va a depender del software con el cual serdn calculados, y
puede ir desde una decena a miles de descriptores. Por otra parte, la seleccion de una gran
cantidad de descriptores como caracteristicas en una red neuronal, no esta ligado a que el modelo
de Deep learning realice una buena prediccion. Por lo cual, la seleccion de descriptores que
seran utilizados debe realizarse adecuadamente, y en este caso, los 16 descriptores numéricos
que permite calcular la biblioteca Pybel, demostraron un buen comportamiento para prediccion
de toxicidad.
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