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Capitulo 1

Resumen

Resumen en Espanol

En este trabajo se aborda el problema de la clasificacion de moléculas haciendo
uso, en concreto, de técnicas de aprendizaje automatico. Como objetivo principal,
se plantea la implementacion de distintos modelos de representacion y clasificacion
para su posterior evaluacién en términos de rendimiento.

En el capitulo 2 de introduccion se va a explicar la necesidad para tratar este
problema, la revolucion que se ha llevado a cabo en estos tltimos anos gracias al
aprendizaje automatico y se detallara sobre qué cuestiones particulares versara
este trabajo.

En el tercer capitulo, se detallaran los objetivos de este trabajo. Se describira
resumidamente el problema, se expondra la metodologia empleada para lograr el
objetivo y se comentaran las alternativas que ha habido a este enfoque.

Los siguientes cuatro capitulos siguen esta logica. En los capitulos 4 y 5, se
expone el estado del arte. Concretamente, en la cuarta secciéon se recoge como se
representan las moléculas de forma que se puedan procesar y en la quinta qué
modelos existen para clasificar esos datos ya preprocesados. Siguiendo el mismo
esquema, en los capitulos 6 y 7 se explica el estudio comparativo llevado a cabo
para la ocasion. En el capitulo seis se detallan los datos escogidos para el estudio,
mientras que en el séptimo se valora la aplicacion de los modelos de aprendizaje
escogidos.

Concretamente, en el capitulo 4, se van a explicar las distintas formas que
existen para representar moléculas, haciendo especial hincapié en las maneras
convenientes para el clasificado automético. No es una cuestion trivial, ya que
los modelos de aprendizaje automatico normalmente necesitan trabajar con in-
formacion vectorizada y esto obliga a que se haga un preprocesado de los datos
cuidadoso.

En el quinto capitulo, se discutiran los distintos modelos de aprendizaje auto-
matico que se utilizan en esta tarea. Se expondra el funcionamiento de los modelos
mas exitosos en este problema.

En el siguiente capitulo, se van a presentar los conjuntos de datos que se uti-
lizaran en el estudio comparativo. Se explicara para qué se utilizan en escenarios



reales, qué propiedades tienen, si existe desbalanceo de datos o no, etc., y también
se detallara qué descriptores moleculares se disponen en cada dataset para hacer
el clasificado.

Por otro lado, ya en el capitulo 7, se harda un estudio comparativo entre cin-
co distintos modelos de aprendizaje automéatico introducidos en el capitulo 5 y
con los cuatro distintos conjuntos de datos del capitulo 6. Se vera la importan-
cia de una correcta implementacion de los métodos escogidos y se valoraran los
resultados obtenidos.

Para finalizar, se dedicaran unas paginas para exponer las conclusiones obte-
nidas. Principalmente, sobre el rendimiento y las limitaciones de los modelos y
los descriptores tratados a lo largo del trabajo.

Summary in English

This work addresses the problem of molecule classification using, specifically,
machine learning techniques. The main objective is the implementation of various
representation and classification models for subsequent evaluation in terms of
performance.

In Chapter 2, the introduction, we will explain the necessity of addressing this
problem, discuss the revolution that has occurred in recent years due to machine
learning, and detail the specific issues that this work covers.

In the third chapter, the objectives of this work will be detailed. The pro-
blem will be briefly described, the methodology used to achieve the goal will be
presented, and the alternatives to this approach will be discussed.

The following four chapters follow this logic. Chapters 4 and 5 present the
state of the art. Specifically, in the fourth section, how molecules are represented
so they can be processed is collected, and in the fifth, which models exist to
classify this preprocessed data. Following the same scheme, in chapters 6 and
7, the comparative study conducted for the occasion is explained. Chapter six
details the data chosen for the study, while chapter seven assesses the application
of the selected learning models.

In chapter 4, different ways to represent molecules will be explained, with a
special emphasis on the convenient ways for automatic classification. It is not a
trivial matter, as machine learning models usually need to work with vectorized
information, which requires careful preprocessing of the data.

In the fifth chapter, the various machine learning models used in this task will
be discussed. The operation of the most successful models in this problem will be
exposed.

In the following chapter, the data sets that will be used in the comparative
study will be presented. It will be explained what they are used for in real scena-
rios, what properties they have, whether there is data imbalance or not, etc., and
also which molecular descriptors are available in each dataset for classification.

On the other hand, in chapter 7, a comparative study will be carried out bet-
ween five different machine learning models introduced in chapter 5 and with the
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four different data sets from chapter 6. The importance of correct implementation
of the chosen methods will be seen and the results obtained will be evaluated.

Finally, a few pages will be dedicated to presenting the conclusions obtained.
Mainly, on the performance and limitations of the models and descriptors dealt
with throughout the work.

Palabras Clave: Clasificacion molecular, aprendizaje automatico, descriptor
molecular, redes convolucionales sobre grafos

Keywords: Molecular classification, machine learning, molecular descriptor,
graph convolutional networks
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Capitulo 2

Introduccion

El clasificado de moléculas ha sido una tarea primordial en la quimica. No
solo se ha limitado a cuestiones taxonémicas, sino que ha sido de gran utilidad
para detectar enfermedades, distinguir farmacos potencialmente beneficiosos, de-
teccion de sustancias toxicas, etc.

En los tltimos anos, con el auge de los modelos de aprendizaje automatico, se
ha computarizado esta tarea ahorrando muchos recursos y posibilitando vias de
investigacion que de otra forma no serfan posibles. La combinaciéon de la inteli-
gencia artificial y el clasificado de moléculas ha obtenido muy buenos resultados
[Mar22| [WH21|.

En este trabajo, se van a estudiar cuatro conjuntos de datos que se han utili-
zado para lo siguiente:

—_

. Distinguir enzimas de moléculas que no lo son.

2. Detectar sustancias toxicas.

3. Clasificar moléculas que interacttian con una bacteria determinada.
4. Detectar agentes activos en procesos de cancer de pulmon.

Estos datasets se han escogido por su popularidad en tareas de clasificacion y
por su relevancia en escenarios reales.

Para poder hacer esta clasificacion, primero hay que representar correctamente
las moléculas. Estas formas de representacion llamadas descriptores moleculares
surgen de la necesidad de mostrar informacion relevante de la molécula en un
formato que sea manejable. Por necesidad, se hara hincapié en los pormenores
de los formatos que, en especial, sean los idéneos para modelos de aprendizaje
automaéatico. Después, se explicaran los modelos que sean adecuados para esta
tarea.

Una vez expuesto el fundamento teoérico de la clasificacion molecular, se hara
un estudio comparativo de cinco implementaciones distintas de aprendizaje au-
tomético, de forma que se puedan extraer las caracteristicas que hacen a unos
métodos mejores que a otros.



Capitulo 3

Objetivos

Cabe recalcar que el objetivo de este estudio es valorar el rendimiento de
distintos modelos de aprendizaje automético, con diferentes conjuntos de datos
y descriptores, en la clasificaciéon de moléculas.

Las alternativas a estos métodos han ido cambiando a lo largo de la historia.
Por ejemplo, tal y como se describe en este articulo del ano 1999 [Gol+99], para
clasificar la leucemia se recurria a especialistas y se hacia a través de la morfo-
logia del tumor. Después, los investigadores del articulo, propusieron un método
automatico de clasificado molecular basado en informacién citoquimica celular.
Sin embargo, estos enfoques presentan problemas de subjetividad, sensibilidad a
los datos de entrada y son costosas en tiempo y recursos. Por eso, es interesante
valorar otras estrategias como el uso de la inteligencia artificial.

Para valorar el desempeno de los modelos de aprendizaje automético, se ha
realizado un estudio comparativo con validacién cruzada aleatoria. En total, se
van a hacer 10 iteraciones independientes de 15 clasificaciones diferentes, mi-
diendo parametros como la desviacion tipica, precision y tiempo de ejecucion.
De esta forma, se podran extraer conclusiones validas de los distintos modelos,
descriptores moleculares y conjuntos de datos.
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Capitulo 4

Formas de representacion de
moléculas

En este capitulo se va a hablar de las distintas formas que existen para repre-
sentar moléculas. La manera méas adecuada de representar la informacién mole-
cular dependeréa de la situacion, sobre todo, de las caracteristicas que se quieran
reflejar. A las formas de representacion de moléculas se las llamara descriptores
moleculares y sera la primera cuestion que se trate. Mas tarde, se hablara sobre
el descriptor molecular mas popular para la clasificaciéon automética de molécu-
las, el grafo molecular. Este descriptor molecular es un concepto muy amplio
porque utiliza la idea de grafo, que no es més que un conjunto de objetos que
permite representar relaciones binarias. Por este motivo, muchos descriptores lle-
varan esta idea implicitamente, como es en el caso del ultimo punto a tratar en
esta seccion: los SMILES. En este trabajo también se va a utilizar otro descrip-
tor: la imagen de persistencia. Esta seréd tratada en la secciéon 5.3.1 del capitulo
4 porque es un descriptor molecular muy dependiente del modelo de aprendizaje
automéatico WKPI.

4.1. Descriptores moleculares

Como se ha dicho en la apertura de este capitulo, en lineas generales, un
descriptor molecular es una forma de representar una molécula. Esto no es algo
trivial, ya que el concepto de la estructura molecular es especialmente rico y
complejo debido a la gran cantidad de informacion que aguarda una molécula,
notese que toda la informacién de un ser vivo se almacena en una molécula
de ADN. Cada forma de representar una molécula es en realidad una forma
diferente de verla, es decir, cada representacién captura una parte de realidad de
la molécula.

Una definicién mas formal del decriptor molecular la dan los cientificos R.
Todeschini y V. Consonni: "un descriptor molecular es el resultado final de un
procedimiento logico y matematico que transforma informaciéon quimica codifi-
cada en una representacion simbolica, en un nimero tutil o en el resultado de un
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experimento estandarizado”.

Una linea de investigaciéon muy viva es la biisqueda de distintos descriptores
moleculares que sean capaces de capturar nuevos aspectos de sus estructuras.
Como el quimico M. Randic decia: “No hay restricciones en el diseno de invariantes
estructurales, el factor limitante es la imaginacion de uno mismo”[Ran96|.

Los criterios que todo descriptor molecular debe seguir son:

» (QQue sean invariantes respecto al etiquetado y numeracion de los atomos
= [nvariantes a las rotaciones
= Tener una definicién algoritmicamente computable que no sea ambigua

= Valores en un rango numérico apropiado (en las ocasiones oportunas)
Otros de los aspectos deseables para un buen descriptor molecular son:

= Una interpretacion estructural

= Una buena correlaciéon con al menos una propiedad

= No tener correlaciones triviales con otros descriptores moleculares
= No incluir en la definicién propiedades experimentales

= No restringirse a un conjunto demasiado pequeno de moléculas

= Tener capacidad de discriminar isémeros

= Que se pueda decodificar de forma inversa

La idea general que se debe tener en mente para clasificar moléculas mediante
descriptores moleculares es que de la misma manera que diferentes estructuras
moleculares tienen distintas propiedades quimicas y las estructuras moleculares
similares tienen propiedades parecidas, las moléculas que se representen con des-
criptores parecidos tendran propiedades similares y las moléculas con descriptores
disimiles tendran propiedades distintas.

Se pueden encontrar muchos descriptores creados con técnicas muy distintas
que recojan informaciéon muy diferente como la topoestructural, topografica, to-
poquimica, mecanicociantica etc. En este articulo [WWKO0S8| se describen cinco
diferentes, sin embargo, en la siguiente seccion se tratara los que mejores resul-
tados han dado en tareas de clasificacién automatica: el grafo molecular.

4.2. Grafo molecular

En esta secciéon se tratara el grafo molecular, el descriptor mas popular. Se
comenzara los aspectos fundamentales del grafo molecular y, después, se trataran
los aspectos para la vectorizacion del grafo molecular. Estas cuestiones de vec-
torizacion son especificas de este descriptor y es necesario tratarlas para que se
puedan clasificar usando técnicas de aprendizaje automaético.
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4.2.1. Aspectos fundamentales del grafo molecular

En primer lugar, se definira un grafo, después un grafo molecular y, finalmente,
se comentaran las caracteristicas méas relevantes del descriptor molecular.

Sea el grafo G = (V, F) con los conjuntos de los vértices V' y el de las aristas
E. El grafo molecular es el grafo cuyos vértices representan atomos y cuyas
aristas reflejan la uniéon entre dos atomos. De forma general, se trabaja sobre
grafos simples, es decir, donde como mucho hay un enlace entre dos nodos, no
hay enlaces entre un nodo y si mismo y todas las aristas son no dirigidas. Ademas,
los grafos que se utilicen seran conexos y podran contener ciclos (muy tipico en
los bencenos, p. €j.).

Existen cuatro caracteristicas de un grafo que son potencialmente interesan-
tes: los nodos, las aristas, el contexto global y la conectividad. Dependiendo de
la situacion, sera conveniente utilizar una clase de grafo que se adapte mejor a
las caracteristicas que se quiera reflejar, por ejemplo, utilizando un grafo etique-
tado donde se anada un peso a las aristas dependiendo del tipo de enlace que
represente.

A la hora de trabajar con este tipo de datos se va a necesitar unos conceptos
que se definen mas abajo.

El grado de un nodo viene determinado por el nimero de vecinos que tiene:

grad(u) = Z Alu, v]

veV

donde A es una funciéon que toma el valor de 1 si u y v son adyacentes y 0 en caso
contrario. El grado de un atomo puede ser interesante para medir la estabilidad
y reactividad. Por ejemplo, un carbono con cuatro enlaces (tetravalente) es mas
estable que un carbono con tres enlaces (trivalente).

Otra medida importante es la centralidad del autovector e, (eigenvector
centrality). A diferencia de la medida de grado, que solo cuenta el nimero de
conexiones o nodos adyacentes a un nodo especifico, la centralidad de autovector
también tiene en cuenta la importancia o relevancia de estos nodos adyacentes.
Definiendo e,, recurrentemente:

1
cu =y ZA[U,U]@U YueV

veV

donde X es una constante. En notacion vectorial se tiene Ae = Ae, es decir, \ es la
medida de centralidad y se corresponde con el autovalor de la matriz adyacente.
Se puede ver como la probabilidad de que un nodo sea visitado en un recorrido
aleatorio infinito sobre el grafo. Esto se suele calcular mediante el método de las
potencias, donde el vector resultante diré el niimero de veces que se ha visitado
un nodo en un camino aleatorio de longitud infinita.
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4.2.2. Vectorizacion del grafo molecular

Si se quieren clasificar moléculas con técnicas de aprendizaje automaético (ex-
ceptuando las redes neuronales sobre grafos), las moléculas deben estar repre-
sentadas en un formato que el ordenador pueda manejar, como puede ser un
vector, una matriz o una imagen. El primer paso es crear un descriptor molecular
adecuado que recoja la informacion de la molécula. El segundo paso consiste en
vectorizar este descriptor de forma que el ordenador pueda operar con él. De la
misma manera que hay muchos descriptores para una sola molécula, existen mul-
titud de distintas vectorizaciones para un solo descriptor. En las siguientes lineas
se comentaran cuéles son y qué ventajas o desventajas ofrecen.

Antes de tratar de vectorizar la totalidad del grafo, cabe destacar que es muy
habitual representar los nodos (4tomos) junto a un feature vector o vector de
caracteristicas o propiedades en espanol, donde se recoge informaciéon como la
masa atomica, carga eléctrica, etc. Estos vectores se representan con una matriz
X e RIVI¥™ Es decir, por cada dtomo existirfa un vector que recogeria m carac-
teristicas (en forma numérica normalmente) de ese atomo. Por ejemplo, en esta
matriz

1 +1
1 +1
8 —2

se muestra el namero atémico y la carga eléctrica para cada dtomo de la molécula
de agua. En este caso, los atomos de hidrégeno tienen un ntmero atémico de 1
y una carga eléctrica de +1, mientras que el &tomo de oxigeno tiene un nimero
atomico de 8 y una carga eléctrica de -2.

Una forma vectorizada de representar los grafos (en su totalidad) es la matriz
de adyacencia. La matriz de adyacencia A para un grafo G(V, E), donde V =
{v1,...,u,} es el conjunto de vértices, se define como:

ai;r a1 ... Qip
ag1 Q22 ... QA2pn 1sivs _ i
= A i y v; son adyacentes ..
A= : . . . donde Qij = 0 en caso contrario con 1,7 € {17 ) TL}
anl anQ e ann

La matriz seré simétrica siempre y cuando las aristas sean no dirigidas, en caso
contrario, a;; # a;; y tomaran un valor que se defina para la ocasion. Si los enlaces
son ponderados, a;; tomaré otro valor distinto a 0 o 1, por ejemplo, para indicar
la fuerza de un enlace se podria definir a;; € [0, 1] € R.

Esta forma de representar grafos podria resultar beneficiosa, ya que los mode-
los de aprendizaje automético normalmente parten de un input en forma vectorial
o matricial.

Sin embargo, la matriz de adyacencia quedaria dispersa (que es muy ineficiente
en cuanto a espacio en memoria) en grafos muy grandes o con muchos enlaces.
Tampoco se comportarian bien en matrices no tan grandes porque la conectividad
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del grafo no es invariante ante la permutacion, es decir, existen distintas matrices
para representar el mismo grafo con distintos resultados. En la Figura 4.1, se
puede observar un grafo muy simple de cuatro nodos (n = 4). Como se pueden
permutar las columnas y filas de su matriz de adyacencia (sin alterar el grafo
que se representa) el nimero de matrices viene dado por n!, es decir, 24 matrices
de adyacencia para un solo grafo de 4 nodos. En la foto obtenida de |[God18] se
pueden observar las distintas matrices:

Figura 4.1: Distintas matrices de adyacencia

Otras de las matrices més relevantes son la matriz de grados D que tiene en
la diagonal el grado de cada nodo (0 en el resto de celdas) y la matriz Laplaciana
L que se define como L = D — A.

Por supuesto, existen mas formas de representar grafos de forma vectorial
e incluso existen modelos de aprendizaje automatico que operan con grafos no
vectorizados tal y como se explica en esta seccion 5.1.

4.3. SMILES

En primer lugar, en la secciéon de aspectos fundamentales, se va a definir el
descriptor molecular SMILES (Simplified Molecular-Input Line-Entry System y,
después, se discutiran sus caracteristicas. Por ultimo, se describirda un algoritmo
que genera este descriptor molecular.

4.3.1. Aspectos fundamentales

Los SMILES (Simplified Molecular-Input Line-Entry System) son unos des-
criptores moleculares que se representan mediante cadenas de texto. Fueron in-
troducidas por David Weininger en 1988 [Wei88|. La idea general es recorrer los
grafos de una manera representativa escribiendo los simbolos atémicos en una
cadena de texto. Es una forma similar a la de las férmulas quimicas (la formula
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quimica del agua es HyO, por ejemplo) que son la representacion de los elemen-
tos que forman un compuesto y la proporciéon en que estos se encuentran. Sin
embargo, los SMILES recogen mejor varias propiedades de las moléculas.

La version candnica de SMILES permite que una molécula quede inequivoca-
mente y biyectivamente representada por un string. Para referirnos a los atomos,
se utilizara su simbolo atémico (B, C, N, O, P, S, F, Cl, Br, e I) y los enlaces
pueden ser omitidos (si son covalentes, simples o arométicos), dibujados con =
sin son dobles o con # si son triples. Las ramas se escriben entre paréntesis y
las estructuras ciclicas son linealizadas rompiendo uno de los enlaces simples o
aromaticos. Sin embargo, existen otras muchas excepciones y consideraciones que
se van a omitir por no ser de especial interés en este trabajo.

Lo que si es importante mencionar es que los SMILES comprenden la qui-
ralidad, una propiedad de asimetria que se la conoce también como simetria de
espejo. Las @ van a representar centros de quiralidad tetraédrica cuando estan
en una orientacion antihoraria y @@ cuando estan en orientaciéon horaria.

Una vez mencionadas las reglas generales, se va a explicar como se generan
inequivocamente los SMILES canoénicos. La forma de obtener estos strings no
es Unica, existen muchos softwares comerciales que las crean. Sin embargo, se
tratara el algoritmo CANGEN aunque no siempre sea capaz de representar las
moléculas de forma biyectiva, en concreto, porque existen compuestos simples que
se traducen en varias cadenas de texto [NGLO5|. A pesar de esto, es un algoritmo
ampliamente citado en la investigacion.

4.3.2. Algoritmo CANGEN

El algoritmo CANGEN, descrito en este articulo [WWW89], consta de dos
partes: el CANON que etiqueta cada atomo inequivocamente baséndose en su
estructura topologica y el GENES que genera el SMILE partiendo de los atomos
etiquetados y las reglas anteriormente mencionadas. Cabe destacar, que el algo-
ritmo parte del descriptor molecular anteriormente visto, el grafo molecular. Sin
embargo, el grafo solo se utiliza para saber cémo estan unidos los atomos entre
si dentro de la molécula.

En las siguientes lineas se explicard como funciona el algoritmo CANON. Se
genera un invariante por cada dtomo. Un invariante es una propiedad de una
molécula que no cambia, independientemente de la forma en que se represente la
estructura molecular. Se crean segin la siguiente informacion:

1. Numero de conexiones (sin contar con dtomos de hidrogeno)
2. Nuamero de enlaces (sin contar con atomos de hidrogeno)

3. Namero atémico

4. Signo de carga

5. Carga absoluta
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6. Ntumero de hidrégenos anexados

Cabe destacar que se puede anadir més informacion relevante. Por ejemplo, en
la molécula del pentano, donde los vértices negros son atomos de carbono y los
blancos atomos de hidrogeno: Los invariantes para los atomos carbono metilo

W W W

Figura 4.2: Pentano

(los carbonos con 3 hidrégenos que estéan en los extremos) y carbono metileno
(los carbonos con 2 hidrogenos y 2 carbonos de en medio) en el pentano son los
siguientes:

Atomo  Invariante
Metilo 116003
Metileno 226002

Como se puede observar, el invariante simplemente se calcula poniendo los
ntmeros de la enumeracion anterior en orden. Concretamente, observando el in-
variante para el atomo Metilo, tenemos que solo esta unido a 1 4tomo que no
sea hidrogeno, como ese enlace es simple, en el siguiente lugar se pone otro 1, el
nimero atémico del carbono es 6, la carga es neutra por lo que se tiene un 0, la
carga absoluta también es 0 y el nimero de hidrégenos anexados es 3. En total,
el pentano quedaria asf:

116003-226002-226002-226002-116003
Que es equivalente a:
1-2-2-2-1

Para comprender propiedades simétricas, los conjuntos de invariantes, se pue-
den ver en términos de las sumas de los invariantes de los &tomos con una distan-
cia, dos distancias, etc. El test de simetria es si “las sumas conectivas extendidas”
son diferentes.

Para el ejemplo del pentano, asumiendo que las vecindades estdn a una dis-
tancia, operando una funcion (usualmente la suma) sobre los vecinos de cada
atomo. Es decir, asignando a cada atomo la suma de la invarianza atéomica de sus
vecinos, se obtiene lo siguiente:

2-3-4-3-2
O equivalentemente,
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1-2-3-2-1

Este proceso se repite hasta que no hay mas cambios. En este caso, no se
puede ir méas lejos porque las siguientes sumas darian lugar a 2-4-4-4-2 que es
equivalente a 1-2-2-2-1 (vector del principio).

El problema de este método es que es ambiguo, puede haber coincidencias
de suma de enteros que lleven a falsas ilusiones de simetria. Para ello, se utilizan
productos de primos en vez de sumas. Sean dos a&tomos con tres &tomos adyacentes
con estos valores 1, 4, 4 y 2, 2, 5 las sumas darian el mismo valor, 9, y podrian
dar una falsa impresion de simetria. Ahora, si se asigna un nimero primo por
cada entero 2, 3, 3y 5, 5, 7; y se multiplican, dan como resultado 2*3*3=18 y
5*¥5*7=175 que, efectivamente, indican que no hay simetria.

Si se encuentran nodos simétricos se rompen enlaces para poder hacer una
representacion inequivoca con el algoritmo siguiente. Como se ha comentado, se
repite este paso hasta que no haya més variaciones.

El paso anterior deja todos los atomos de la molécula inequivocamente iden-
tificados. El algoritmo GENES comenzara siempre con el de menor valor. Las
decisiones de ramificaciéon se basan en seguir la rama hasta que muera y elegir el
siguiente conforme al que menor valor tenga. Conforme se vayan recorriendo los
atomos se iré escribiendo elstring del SMILE.

El algoritmo CANON para una estructura de N atomos tiene una complejidad
temporal O(N?log(N)). Esta se puede considerar elevada si el ntimero de dtomos
de la molécula fuera grande, pero no suele ser el caso. Por tanto, la complejidad
de este algoritmo no deberia ser problemética.

Esta técnica podria resultar interesante si se quisieran clasificar las moléculas
mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP en inglés). Co-
mo se puede ver en este trabajo [JLC16|, se pueden conseguir resultados muy
prometedores.
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Capitulo 5

Métodos de aprendizaje automatico
para clasificacién de moléculas

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que elabora
modelos que son capaces de aprender a partir de datos, mejorar con la experiencia
y tomar decisiones basadas en lo anterior. Se distingue de otros enfoques en que
esta no sigue instrucciones explicitas predefinidas.

Este método posibilita resolver problemas complejos que no son abordables
desde un punto de vista determinista. Se destacan la clasificaciéon de iméagenes,
reconocimiento de voz, prediccion del mercado de valores, etc. En este trabajo se
evaluara si también son efectivos en clasificaciéon molecular.

Se pueden distinguir dos familias de modelos de aprendizaje automético para
el clasificado de moléculas: los que parten sobre grafos y los que se valen de
informacion vectorizada (vectores, imagenes, etc.). La seccion 4.1. es introductoria
y explicara qué distintos tipos de tareas de aprendizaje automético se hacen sobre
grados. En la seccion 4.2. se tratan los modelos sobre grafos y en la seccion 4.3.
se versa sobre una técnica que parte del descriptor molecular grafo, lo concierte
en otro descriptor llamado imagen de persistencia y aplica un modelo sobre esta
forma vectorizada.

5.1. Tipos de tareas de aprendizaje automatico en
grafos

Antes de detallar el funcionamiento de los modelos concretos, se explica qué
tipos de problemas se pueden afrontar con el aprendizaje automatico en grafos.
En primer lugar, conviene mencionar que el aprendizaje automatico con grafos es
algo diferente al que se hace con imagenes, por ejemplo. Una de las diferencias es
que las categorias habituales de aprendizaje supervisado y no supervisado no son
necesariamente las més convenientes cuando se trata de grafos. Esto es debido a
que a menudo se difuminan los limites entre las dos categorias tradicionales.

De forma general, existen cuatro tipos de problemas con grafos (se descri-
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ben en [Ham20|) que se relacionan con las cuatro caracteristicas mencionadas
anteriormente (los nodos, las aristas, la conectividad y el contexto global):

» Clasificaciéon de nodos: Por ejemplo, averiguar qué tipo de atomo (car-
bono, hidrégeno, etc.) es un nodo determinado. El objetivo es predecir la
etiqueta y, (que podria ser un tipo, categoria o atributo) asociada con to-
dos los nodos u € V, cuando solo se dan las etiquetas verdaderas en un
conjunto de entrenamiento V, C V. La clasificaciéon de nodos es quizas la
tarea de aprendizaje automatico mas popular en datos en forma de grafos,
aunque no tanto en grafos moleculares.

A primera vista, la clasificaciéon de nodos parece ser una variaciéon sencilla
de la clasificacién supervisada estandar, pero hay diferencias importantes.
La mas importante es que los nodos en un grafico no estdn independiente
e idénticamente distribuidos (i.i.d.). Por lo general, cuando se construyen
modelos de aprendizaje automético supervisados, se asume que cada punto
de datos es estadisticamente independiente de todos los demas puntos de
datos; de lo contrario, se podria necesitar modelar las dependencias entre
todos los puntos de entrada. De la misma forma, se supone que los puntos
de datos se distribuyen de manera idéntica; de lo contrario, no se tendria
forma de garantizar que el modelo se generalizase a nuevos puntos de datos.
La clasificacién de nodos rompe completamente esta suposicion i.i.d., ya que
se modela un conjunto interconectado de nodos. De hecho, se explota esta
particularidad con mucho éxito. Concretamente con estas tres estrategias:

e Haciendo uso de la homofilia que es la tendencia de los nodos a com-
partir caracteristicas con sus adyacentes.

e Haciendo uso de la equivalencia estructural que es la idea de que los
nodos con estructuras de vecindario similares tendran etiquetas pare-
cidas.

e Haciendo uso de la heterofilia que supone que los nodos estaran conec-
tados preferentemente a nodos con etiquetas distintas.

. Se podria considerar este problema como no supervisado? La verdad es
que siempre se va a tener acceso a cierta informacion de los nodos, aunque
pertenezcan al conjunto de entrenamiento y su etiqueta esté oculta, porque
su lugar en el grafo y, por ende, su informacion estructural estaré disponible.
Por ello, se utiliza el término de semisupervisado.

= Predicciéon de enlace: Se parte de un conjunto de nodos V' y un conjunto
de entrenamiento de aristas £, C E. Nuestro objetivo es utilizar esta infor-
macion parcial para inferir las aristas que faltan F \ E.. La complejidad de
esta tarea depende sobre todo del tamano del grafo, con datos pequenos es
viable encontrar una heuristica para determinar cuantos vecinos comparten
dos nodos, a medida que el grafo aumenta, esta busqueda se complica.
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Aligual que la clasificacion de nodos, la prediccion de relaciones difumina los
limites de las categorias tradicionales de aprendizaje automatico, a menudo
denominandose tanto supervisada como no supervisada, y requiere sesgos
inductivos especificos para el dominio del grafico. Ademas, al igual que la
clasificacion de nodos, hay muchas variantes de prediccién de relaciones,
incluidas configuraciones donde las predicciones se realizan sobre un grafico
unico, asi como configuraciones donde las relaciones deben predecirse en
multiples gréficos disjuntos (grupos de moléculas de cierto tipo p. €j.).

= Agrupamiento y deteccion de comunidades: Tanto la clasificacion de
nodos como la prediccién de relaciones requieren inferir informacion faltante
sobre datos de gréficos, y en muchos aspectos, esas dos tareas son los ana-
logos de graficos al aprendizaje supervisado. La deteccion de comunidades,
por otro lado, es el analogo de los grafos al agrupamiento no supervisado.

Aunque quizés tengo mas aplicaciones en grafos como redes sociales, donde,
por ejemplo, se quisiera identificar los grupos de amigos que se conocen de
la escuela. En grafos moleculares se podria querer identificar que atomos
dentro de una molécula tienen la funciéon de adherirse a un determinado
receptor, mientras otras partes de la misma jueguen distintos papeles.

El desafio de la deteccidén de comunidades es inferir estructuras de comuni-
dades latentes dada solo el grafico de entrada G = (V, E).

» Clasificacion, regresiéon y agrupamiento de grafos: Por ejemplo, dado
un grafo molecular, se podria querer construir un modelo de regresiéon que
pueda predecir la toxicidad o solubilidad de esa molécula. En estas aplica-
ciones de clasificacion o regresion de grafo, se busca aprender sobre grafos,
pero en lugar de hacer predicciones sobre los componentes individuales de
un solo grafo (es decir, los nodos o las aristas), se da un conjunto de da-
tos de multiples grafos diferentes y nuestro objetivo es hacer predicciones
independientes especificas para cada grafo.

De todas las tareas de aprendizaje automético en grafos, la regresion y
clasificacion de grafo son quizés los anélogos més directos del aprendizaje
supervisado estandar. Cada grafo esta i.i.d., lleva asociado una etiqueta, y el
objetivo es utilizar un conjunto etiquetado de puntos de entrenamiento para
aprender asignar etiquetas a grafos. De manera similar, el agrupamiento
de grafos es la extension directa del agrupamiento no supervisado para
datos de grafos. Sin embargo, el desafio en estas tareas consiste en definir
caracteristicas ttiles que tengan en cuenta la estructura relacional del grafo.

Este trabajo esta enfocado en este ultimo tipo de problema, en la clasificacion
de grafos. Ademas, se partira de un conjunto de entrenamiento con etiquetas, por
lo que la clasificacién sera supervisada.
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5.2. Modelos de aprendizaje automatico
sobre grafos

Una vez se han detallado los tipos de tareas sobre grafos, en esta seccion se
van a exponer los modelos de aprendizaje automatico que toman a los grafos
como dato de entrada. De hecho, una de las ramas més activas de investigacion
en la problematica de predicciéon o clasificacion de grafos, nodos o vértices es
la de GNN (Redes Neuronales en Grafos). Dentro de esta se encuentra la GCN
(Redes convolucionales en Grafos) y ambos conceptos estén relacionados con los
algoritmos MP (Propagacion de Mensajes). Dada su impacto en tareas de cla-
sificacion de moléculas se va a definir cada uno de los conceptos mencionados y
tratar alguno de los trabajos con mejores resultados.

Las GINN son un término amplio que abarca diversas arquitecturas de redes
neuronales. A diferencia de las redes neuronales tradicionales, que estan disenadas
para aprender de datos en formato de matriz o tensor, las GNN estan disenadas
para aprender de datos en forma de grafo, donde los nodos representan entidades
y las aristas representan las relaciones entre ellas. Se basan en la propagacion de
informacion a través del grafo utilizando diferentes esquemas de propagacion de
mensajes. Estos esquemas actualizan las caracteristicas de los nodos en funcién
de las caracteristicas de sus vecinos. En cada iteracion, se agregan las caracteris-
ticas de los nodos vecinos para actualizar las caracteristicas del nodo actual, y
este proceso se repite varias veces, permitiendo que la informacion se propague
a través del grafo. A diferencia de los GCN, que utilizan una operacién similar a
la convolucion, los GNN pueden manejar grafos mas complejos que no necesaria-
mente exhiben una estructura regular requerida para los GCN. Sin embargo, en
el caso de los grafos de moléculas, generalmente no representan tales dificultades
y se puede trabajar con GCN.

Una CNN (Convolutional Neural Network) es una red neuronal que utiliza
operaciones de convoluciéon para extraer caracteristicas, tipicamente, de imége-
nes. Una convolucién es una operaciéon matematica de dos funciones f y g que
produce una tercera (f * g) que expresa como la forma de uno es modificado por
el otro. Por poner un ejemplo que se mencionara mas tarde, las transformadas
de Fourier discretas en el tiempo (DTFT discrete-time Fourier Transform) se
pueden convolucionar de la siguiente forma para las secuencias x e y:

z %y =DTFT '[DTFT{z} - DTFT{y}]

En las imégenes, solo se desplazan kernels que se puedan aprender sobre la estruc-
tura de malla que forman los pixeles, extrayendo asi la informacion mas relevante.
También se puede visualizar como la combinacién de informacién en un pixel de
sus pixeles vecinos. En los grafos se extiende esta idea a la concentracion en un no-
do a de la informacion de los nodos adyacentes. La forma en la que la informacion
se transmite de nodo a nodo se llama Propagacion de Mensajes.

Un GCN es una fusion entre una CNN y una GNN, dicho de otra forma,
una CNN que trabaja sobre grafos. Esta idea de combinacion de redes, surge del
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éxito que han tenido las redes neuronales profundas con capas de convolucién en
conjuntos de datos que se representan en el espacio euclidiano (imagenes, p. €j.)
y de las limitaciones que tienen estas para comprender datos en forma de grafos.
La GCN utiliza una operaciéon similar a la convoluciéon para extraer caracteristi-
cas de un grafo. Generalmente, la operacion se define en términos de la matriz de
adyacencia del grafo y las caracteristicas de entrada de cada nodo en el grafo. Las
caracteristicas de salida de cada nodo se obtienen agregando las caracteristicas de
sus nodos vecinos, ponderadas por la matriz de adyacencia. El proceso se repite
para varias capas, lo que permite que la red aprenda representaciones estructu-
rales del grafo. En la imagen 5.1 se puede observar el modelo GCN aplicado a
la clasificacion de regiones cerebrales. Los nodos del grafo generado cuentan con
un vector de caracteristicas con una dimension inicial de 128 parametros. Este
grafo se va simplificando a través de las tres capas de convolucién que se pueden
observar, hasta conseguir una representacion adecuada para que la red neuronal
pueda aprender.

(a) Graph construction
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Figura 5.1: Modelo de GCN para clasificacion de regiones cerebrales extraido de
|Qin+22]

Se han intentado muchos enfoques para trabajar con GCN. pero se pueden
subdividir en dos grupos: los espectrales y los espaciales. En el enfoque espectral se
definen las operaciones de convoluciéon en transformadas de Fourier sobre grafos.
Para los métodos espaciales, las operaciones de convolucién de grafos se disenan
mediante la agregacion de las representaciones de nodos directamente desde su
vecindario. La mayoria de los métodos mencionados involucran la transformacion,
propagacion y agregacion de caracteristicas de nodos a través del grafico, que se
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recogen en la arquitectura de paso de mensajes.

5.2.1. Agrupacién jerarquica de grafos con aprendizaje es-
tructural

Una de las técnicas en el dataset PROTEINS de mayor éxito, con una tasa de
precision del 84,91 %, ha sido la de la agrupacion jerarquica de grafos con apren-
dizaje estructural |[Zha+19b]. Este trabajo esta enfocado en las operaciones de
“puesta en comin” o pooling, en vez de las mas tradicionales operaciones convo-
lucionales. A su vez, esta estrategia se basa en otra mas general y que es bastante
recurrente en los distintos trabajos de clasificacion de grafos. Esta arquitectura
méas general a la que me refiero es la arquitectura de paso de mensajes (Messa-
ge Passing). Este trabajo recoge bien el diseno y varios resultados interesantes
que se han obtenido [Gil+17|, ademés, fue pionero en identificar y describir la
arquitectura. Esta se utiliza en redes neuronales con el nombre MPNN del inglés
Message Passing Neural Networks.

La parte importante, donde se va a actualizar la informacién de la red neuro-
nal, se llama "paso hacia adelante” y tiene dos fases: una fase de paso de mensajes
(o preactivacion) y una fase de lectura (o activacion).

= La fase de paso de mensajes se ejecuta durante T pasos de tiempo y se
define en términos de funciones de mensaje M, y funciones de actualizacién
de vértice U;. Durante la fase de paso de mensajes, los estados ocultos R en

cada nodo del gréfico se actualizan en funcion de los mensajes m’*t! segin:

mit = Z M(hi, Rl epw)

weN (v)

hit, = Ui (hy, mljﬂ)

donde en el sumatorio N(v) denota el vecindario de v en el grafo G.

= En la fase de lectura se computa un vector de caracteristicas para todo el
grafo utilizando una funciéon de lectura R de acuerdo a

g =ER({hy[veG})

Las funciones de mensaje M;, funciones de actualizaciéon de vértices U; y la
funcién de lectura R son todas funciones diferenciables aprendidas. R opera en el
conjunto de estados de los nodos y debe ser invariante a las permutaciones de los
estados de los nodos para que el MPNN sea invariante al isomorfismo de grafos.
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5.3. Persistencia homolégica en clasificacion mo-
lecular

A diferencia de los modelos de la anterior seccion que trabajan con grafos, esta
técnica [ZW19], que tiene los mejores resultados en la clasificacion de moléculas
de la base de datos NCL1, hace un preprocesado especial de los datos. Como se
verd, este método partira también del descriptor grafo molecular, pero se van a
hacer distintas variaciones hasta conseguir un descriptor molecular muy eficaz
llamado imagen de persistencia y, finalmente, esta sera el que se utilice de dato
de entrada en este modelo de aprendizaje automatico.

5.3.1. Modelo general de la persistencia homolégica para
clasificacion de grafos

En lineas generales, teniendo una funciéon, f : X — R la persistencia homo-
logica resume las propiedades de distintas escalas o resoluciones de X simulta-
neamente en un unico resumen llamado diagrama de persistencia. La técnica de
persistencia homologica es especialmente interesante porque se puede aplicar a
tipos de datos complejos como pueden ser objetos 3D o grafos. Por esta razon,
este método se ha convertido muy popular en la ciencia de datos para vectorizar
datos complejos.

Ahora procedo a dar una explicacion més detallada, sea X una forma (en
nuestro caso un grafo) y sea una secuencia de subconjuntos ascendentes de X :
X; C Xy C ... C X,, = X llamada filtracion de X. En el parrafo anterior, ha
sido referido como escala o resoluciéon a cada uno de estos subconjuntos que
conforman la filtracién. Lo interesante de esta técnica viene al observar la apari-
cion de ciertas propiedades en una resolucion X; y la desaparicion de las mismas
en otra escala X;. Estas propiedades vienen descritas por las clases homologi-
cas. Las clases homologicas proveen un lenguaje matematico para los agujeros de
un espacio topologico. La creacion y desaparicion de estas propiedades se puede
capturar en un diagrama de persistencia.

En concreto, dado un grafo G = (V, E) con V vértices y E aristas sea un
descriptor f:

f:V—=>R

f(u) = grad(u)
Con grad(u) se denota al grado del vértice, es decir, al nimero de vecinos que
este tiene. f se puede extender a E describiendo una arista por los vértices que

la delimitan,
f:E—=R

f(u,v) = max{f(u), f(v)}

es decir, el grado mas alto de los nodos del vértice. Ahora se puede definir una
filtracion del grafo de esta forma,

G<o ={0 € VUE|f(o) <a,a € R}

25



Que es el conjunto compuesto por las aristas cuyo nodo de grado més alto es
menor o igual a “a” y por los nodos cuyo grado es menor o igual a “a”. De la
misma manera, se puede extender el descriptor f a V mediante:

f: V=R
f(U) — miHuEe,eGE’(f(e))

[T3h]

Que es el minimo de los maximos grados de las aristas que tengan a “u” como
nodo. Cuando se escanea (G mediante las filtraciones definidas anteriormente,
se creardn y unirdn componentes conexos y nuevos ciclos seran formados. Las
caracteristicas 1-dimensionales (ciclos) no seran destruidos y persistiran en todo
el escaneo, dando lugar a la conocida como persistencia extendida.

Un diagrama de persistencia consiste en un conjunto de puntos en el plano,
donde uno de los ejes corresponde al tiempo de nacimiento y el otro al tiempo de
muerte de una propiedad topologica de la estructura. Asi, el punto p = (b,d) b de
birth y d de death, indicara que una propiedad determinada “nace” en el tiempo
by “muere” en el tiempo d. Hay un conjunto de distancias que se utilizan para
estos diagramas, entre ellos se incluyen la distancia “cuello de botella” y la de
Wasserstein. En las siguientes lineas voy a explicar en qué consisten las dos.

La distancia cuello de botella mide la similitud entre dos diagramas de
persistencia. Sean dos diagramas de persistencia A y B con sus correspondientes
puntos:

A = {al,ag,...,an} y B = {bl,bg,...,bm} donde a; = (p“%) € RZ y bj = (pjaqj) € Rz

Para calcular esta distancia, se deben seguir varios pasos. En primer lugar, se
tienen que emparejar los puntos, sin embargo, se puede observar que los dos dia-
gramas no tienen por qué tener el mismo niimero de puntos. Por ello, se introduce
el concepto de emparejamiento parcial entre los dos conjuntos A y B que consiste
en una funcién biyectiva entre subconjuntos de A y B. El segundo paso, consiste
en el costo de emparejamiento. Dado un emparejamiento parcial M, el coste de
M denotado como C'(M), se define de la siguiente manera:

C(M) = méax{
sup {[|a; — M(a;)[|},

1
sup {5(% — i) | (pi, ¢;) desparejado en A} ,

1 .
sup {5(% —p;) | (pj, q;) desparejado en B}

}cona; €k CA.

Cabe aclarar que para los puntos desparejados se esta calculando el punto méas
cercano de la diagonal. En el tercer paso, se calcula la distancia cuello de botella
en si, que se denota como D(A, B) y se define como D(A, B) = inf y;.4_,5gC(M).
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La distancia de Wasserstein, conocida también como la distancia del mo-
vedor de tierra, se utiliza para medir la distancia entre dos distribuciones de
probabilidad sobre una regiéon. Informalmente, si se consideran las distribuciones
como montones de tierra, la distancia de Wasserstein seria el costo minimo para
convertir un montén en el otro. Para el caso que concierne, esta distancia viene
definida como:

donde X e Y son los diagramas de persistencia y n es un emparejamiento perfecto
entre los intervalos. El signo de infinito se debe a que se han incluido los puntos
de la diagonal para asegurarnos de que el emparejamiento perfecto exista.

En concreto, teniendo un conjunto de grafos moleculares, se podria conver-
tir cada grafo a una representacién basada en la persistencia. Se partiria de un
diagrama de persistencia, realizando unos cambios se tendrian los correspondien-
tes puntos en un espacio de estados de persistencia y, después, se medirian unas
distancias o se aplicaria un kernel apropiado que sirviese en tareas de clustering.

SVM
Logistic Regression
CNN
q Clustering
) _};ir on QA birth
A collection of input Persistence diagram for G Space of Persistent Downstream data analysis
graphs Summaries tasks

Figura 5.2: Framework de anélisis de datos basados en persistencia, fuente:
[ZW19]

Sin embargo, este espacio de estados persistentes no es el mas adecuado pa-
ra técnicas de aprendizaje automatico. Por ello, hay que aplicar otro proceso
de vectorizacion al diagrama de persistencia, entre estos procesos se encuentran
Persistence Scale-Space kernel, imagenes de persistencia, Persistence Weighted
Gaussian kernel (PWGK), Sliced Wasserstein kernel y Persistence Fisher ker-
nel.

En estos enfoques, cuando se calcula el kernel o las distancias entre estados
persistentes, la importancia de distintas propiedades persistentes es predetermi-
nada. En las imagenes de persistencia y el PWGK, la importancia de tener una
funciéon de peso en el plano del diagrama de persistencia esta incluida en la
formulacion de los kerneles. De todas formas, la funcién de peso necesita estar
preestablecida. También es importante mencionar que la eleccion de la funciéon
de peso depende de la naturaleza de los datos.

Para generar esa vectorizacion necesaria para tareas de aprendizaje automa-
tico, se parte de un diagrama de persistencia A. Haciendo una transformacion
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lineal T : R? — R? donde T'(z,y) = (x,y — ) se tiene el plano de persistencia.
Ahora, sea @, : R? — R una distribucién de probabilidad diferenciable con media
u € R? (por ejemplo, la distribucién Gaussiana normalizada). Teniendo esto en
cuenta, sea una distribucion de peso a : R? — R no negativa para el plano de
persistencia T'(A). Su superficie de persistencia p, : R* — R viene definido
como:

pa()= 3 a(ouz)  VreR?

u€T(A)

La imagen de persistencia es una discretizacion de la superficie de persis-
tencia. Concretamente, se subdivide una regién cuadrada en un conjunto P de
N rectangulos més pequenos, de la misma forma que una imagen se subdivi-
de en pixeles. La imagen de persistencia PI(A) del diagrama A se define como
PIy = {PI[p]}pep, conjunto de N ntmeros (uno por cada pixel), donde cada
nimero viene determinado por PI[p] = [ fp padydx. La imagen de persistencia
se puede ver como un vector en RY y podria servir para calcular la distancia
entre diagramas de persistencia mediante ||PI; — Pls||s.

Si la distancia entre dos imagenes de persistencia es pequena, se podria decir
que los grafos representados se parecen y, por tanto, las moléculas tengan las
mismas propiedades quimicas.

5.3.2. WKPI

Weighted Persistence Image Kernel, es una manera concreta de aplicar la
homologia topoldgica que ha dado muy buenos resultados en la clasificacion de
grafos en los datasets anteriormente citados. En las siguientes lineas se explicaré
coémo se aplica. Se define un kernel para las imégenes de persistencia: Sea w :
R? — R una funcién de peso y p, el centro del s-ésimo pixel de la imagen de
persistencia (que es un vector en RY). Dados dos imdgenes de persistencia Pl y
PI’ el kernel de peso (weighted kernel) de la imagen de persistencia se define

como: N
PI(s)—PI'(s)?
k(PLPI) =Y w(p)e” oo
s=1
La funcion de peso se puede escoger entre distintas clases de funciones como la
mezcla de m Gaussianas de 2 dimensiones o los polinomios de d-grado de dos
variables.
La WKPI distancia entre dos diagramas A y B cuyas imégenes de persis-
tencia son Pl y Plg se define como:

D,(A,B) = \/k:w(PIA, PI4) + ky(PlIg, PIg) — 2k, (P14, Plg)

Volviendo a la vision general del problema, se tiene una coleccion = de obje-
tos (grafos) {Xi,..., X, } (que representan moléculas). Estos grafos van a estar
etiquetados en k clases distintas {C1,...,Ck}, en el dataset PROTEINS citado
anteriormente, por ejemplo, kK = 2 ya que estan etiquetadas en si son enzimas o
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no. Se calculan los diagramas de persistencia { Ay, ..., A,} en base a una filtracion
que se detallard mas adelante.

Cuando se hace la WKPI distancia entre dos diagramas en base a una funciéon
de peso w, en realidad se quiere ver cuanto se asemejan los dos grafos, es decir,
se busca D, (X;, X;) = D, (A;, A;). Para ello, nuestro objetivo es aprender una
buena métrica de distancia para el dataset. Esto se formulara como aprender una
mejor funciéon de peso w* tal que su WKPI distancia inducida acierta en la clase
de etiquetado de los grafos. Expresado matematicamente:

costy(t,t) = Z DZ(AnAj)

i,jeCt

costy(t, ) = Z D2 (Ai, Ay)
1€Ct,j€1,2,...n

La primera de ellas, cost,(t,t), calcula la diferencia que hay entre los grafos de la
misma clase. Mientras que en cost,(t,-), se calcula la diferencia entre los grafos
de una clase y el resto de grafos del dataset. Una buena métrica deberia dar una
pequena distancia en la primera y mucha distancia en la segunda.

Se define nuestro problema de optimizacion, sea w : R? — R una funcién de
peso, el coste total de la distancias WKPI inducidas sobre el conjunto =
esta definido como:

El problema de distancia 6éptima tiene como objetivo encontrar la mejor fun-
cion de peso w* de una clase de funciones F' tal que el coste total sea minimo. Es
decir, TC* = mingep TC(w) y w* = argming,cp TC(w).

Para dar solucién a este problema de optimizacién, conviene representarlo en
modo matricial porque muchos lenguajes de programacion, como Python, realizan
las operaciones de forma mas eficiente asi.

Sea la matriz L = G — A, donde A = [Aj]nxn con Aij = D, (A;, A;) para
i,7 € {1,2,...,n} es la matriz de distancia de los objetos X1, X5, ..., X, y donde
la matriz G se define como:

Z Ail sl :]
G = [gi,j]nxn donde Ggij = § =1
0 sii

Por razones que no se van a detallar el coste total se puede representar también
como TC(w) = k—Tr(HLH?) y el problema de distancia 6ptima como Irgn w(k—
Tr(H,L,HT)) sujeto a H,L,HL = 1.

Para resolver este problema, el de encontrar una funcién de peso 6ptima w*,
se ha recurrido al descenso estocastico de gradiente. En primer lugar, se calculan
los diagramas de persistencia de los distintos grafos etiquetados utilizando un
criterio apropiado de filtracion. Después se encuentran los mejores parametros
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de w*, que van a depender de la clase de funciones que se hayan escogido. Por
ejemplo, si w es de la clase de funciones de m mezclas de funciones de peso no
negativas Gaussianas se tiene 4 —m parametros {z,, y,, o, w, | r € {1,2,...,n}}

con
_ (Zz*zr>2+<zy*y’r>2

m
w(z) = Z wye ()
r=1

En este caso, se pueden seguir varias estrategias para inicializar el centro de las
gaussianas: una aleatoria, otra aplicando el algoritmo k-means para identificar
los centros u otra aplicando el algoritmo de k-centros para identificar m centros.

En el trabajo de referencia se utiliza el esquema de actualizacion de parametros
de Armijo-Goldstein para cada paso del descenso de gradiente, pero se podria
utilizar cualquier otro esquema utilizado en estos algoritmos de backtracking.

El procedimiento de optimizaciéon se detiene cuando el coste de las funciones
converge o el nimero de iteraciones supera un limite. La complejidad algoritima
es de O(Rs?N) donde R es el ntimero de iteraciones, s es el tamaiio del paso de
descenso de gradiente y N es el nimero de pixeles de una imagen de persistencia.

Una vez aprendida w*, se pasa a la clasificacion de grafos utilizando el kernel
SVM (Support Vector Machines). El SVM es un modelo de aprendizaje supervi-
sado con un algoritmo asociado, en este caso, con el w* WKPI kernel aprendido.
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Capitulo 6

Datasets

6.1. PROTEINS

La base de datos PROTEINS fue creada en 2003 por Dobson y Doig y fue
introducida en este trabajo [Bor+05]. Contiene 1113 proteinas etiquetadas en si
son encimas (59 %) o no lo son (41 %). La funcioén de prediccion en este conjunto
de proteinas es particularmente dificil porque Dobson y Doig eligieron proteinas
cuyas cadenas no se alineaban con ninguna otra cadena en el dataset con una
puntuaciéon Z de 3.5 o mas fuera de las estructuras de sus padres.

Adicionalmente, se utilizaran unas transformaciones de este dataset que se
recogen en [ZW19|. Estas transformaciones estdn documentadas en el método
WKPI descrito 5.3.1 ahi. Concretamente, se recogen las imagenes y diagramas de
persistencia. Las imégenes de persistencia tienen una resolucion de 20 x 20 pixeles
y son unicanales. Respecto a los diagramas se puede decir que no tienen el mismo
numero de puntos. Cabe destacar que las imagenes y diagramas de persistencia no
estan vinculadas biyectivamente con el dataset de grafos PROTEINS original, es
maés, el dataset de los grafos contiene una molécula més que sus transformaciones.

Las moléculas en todas sus representaciones vienen etiquetas en si se corres-
ponden a una encima o no, concretamente, utilizando un nimero entero para
esto.

6.2. NCI1

El NCI1 es una base de datos de compuestos quimicos (representados como
grafos) clasificados en si son activos o no en contra de células cancerigenas "no
pequenas”’ de pulmoén. Fue introducida en este trabajo [WKO06] por Nikil Wale y
George KarypisEn en el ano 2006. En concreto, contiene 4110 grafos con 29,87
vértices y 32,3 aristas de media. Este conjunto de datos esta equilibrado, tiene
un 50 % de elementos en cada una de las dos clases.
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6.3. Tox21 AhR

El Tox21 (Toxicology in the 21st Century) es un conjunto de bases de datos
publicas creadas para el reto Toz21 Data Challenge 2014 [Adv14]. Este desafio
fue disenado para ayudar a los cientificos a entender el potencial de las sustancias
quimicas y compuestos que se estan probando a través de la iniciativa "Toxicolo-
gia en el siglo XXI”. El objetivo del desafio es incentivar el analisis de datos en
investigadores independientes para revelar cuan bien pueden predecir la interfe-
rencia de los compuestos en las vias bioquimicas utilizando tnicamente datos de
estructura quimica. Los modelos computacionales producidos fueron convertidos
en herramientas de toma de decisiones para las agencias gubernamentales para
determinar qué productos quimicos, ambientales y medicamentos son potencial-
mente mas preocupantes para la salud humana.

La base de datos concreta que se va a utilizar en este trabajo es la Tox21 AhR
e incluye, 8169 moléculas etiquetadas en si interfieren o no en las vias bioquimicas
hepéaticas. Este conjunto de datos esta desequilibrada ya que contiene un 88,3 %
de los elementos en un grupo. Los descriptores que se han encontrado son los
grafos moleculares y los SMILES.

6.4. MUTAG

El conjunto de datos MUTAG, descrito por primera vez en este trabajo
[mutag\textit {Dataset}|, contiene 188 componentes nitroarométicos etique-
tados segun sus “efectos mutagénicos en una bacteria gram negativa especifica
(Salmonella typhimurium)”. El conjunto de datos original incluye 188 grafos con
un promedio de 18 nodos y 20 aristas para cada grafo. Los nodos del grafo tienen 7
etiquetas y cada grafo esta etiquetado como perteneciente a una de las dos clases.
Estas clases no estéan equilibradas, ya que dos tercios pertenecen a un grupo.

Por homogeneizar las bases de datos, se ignorara la informacion correspondien-
te al etiquetado de nodos del grafo. Se han podido encontrar varios descriptores
moleculares para este conjunto de datos: los grafos, los diagramas de persistencia,
las imégenes de persistencia y los SMILES.

En la siguiente tabla 6.1 se pueden observar varios datos de los datasets es-
cogidos. Num. es la abreviatura de Nimero, Prom. la de Promedio y D. la de
Descriptor molecular; con "Clases” se refiere al nimero de grupos que existen en
el dataset (enzimas o no enzimas, por ejemplo):
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Nuam. Prom. Prom. D. D. D. D.
Clases

Grafos Nodos Enlaces Grafo Diagrama Imagen SMILES
MUTAG 188 2 17.93 19.79 v v v v
NCI1 4110 2 29.87 32.30 v X X X
Tox21 AhR 8169 2 18.09 18.50 v X X v
PROTEINS 1113 2 39.06 72.82 v v v X

Tabla 6.1: Caracteristicas de los Datasets

D. Grafo D. Imagen D. SMILES
MUTAG  HGP-SL / GCNConv WKPI / SVM RNN
NCI1 HGP-SL / GCNConv X X
Tox21 AhR HGP-SL / GCNConv X RNN
PROTEINS HGP-SL / GCNConv WKPI / SVM X

Tabla 6.2: Técnicas de aprendizaje automatico empleadas
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Capitulo 7

Estudio comparativo entre distintos
descriptores y técnicas de
aprendizaje automatico

El objetivo de esta seccion es comparar el desempeno de distintos descriptores
y técnicas de aprendizaje automatico a la hora de clasificar moléculas. De esta
forma se evaluaréd cual es la mejor estrategia para clasificar grafos moleculares y
se discutiran también las limitaciones. Los modelos aplicados se muestran en la
anterior tabla 6.2.

Para hacer una comparativa valida, se han escogido datasets de forma que
todos los descriptores tengan al menos dos conjuntos de datos distintos. Por otra
parte, se discutiran al menos dos técnicas de aprendizaje automatico por cada
descriptor molecular con el objetivo de no solo evaluar el modelo de aprendiza-
je, sino también la utilidad del descriptor. Concretamente, uno de los modelos
de aprendizaje automético sera el que mejores resultados haya obtenido con el
descriptor molecular correspondiente en uno de los datasets, mientras que la otra
técnica sera otro modelo escogido para la ocasion por razones que se indicarén en
cada caso. De esta forma, se podra evaluar los descriptores con mayor robustez
y determinar las mejoras de distintos modelos de Machine Learning.

Las técnicas dependerén de la naturaleza de los datos de entrada. Estos datos
de entrada provienen de los dataset anteriormente expuestos. Adicionalmente,
estos datos podrén sufrir transformaciones que se explicarén a la hora de comentar
su desempeno.

Para el estudio comparativo, no se dispone de la informacion que vincula un
grafo con su correspondiente transformacion de persistencia (diagrama o imagen)
en todos los datasets. Por ello, es necesario hacer una validacion cruzada para po-
der comparar rendimientos. Una validacién cruzada es una técnica para evaluar
el rendimiento de un modelo predictivo, garantizando que es independiente de la
particion de datos de entrenamiento y prueba.

Existen varios tipos de validacion cruzada, quizas la més popular sea la vali-
dacion cruzada de K iteraciones, donde se reserva un conjunto de entrenamientos
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de testeo y con el resto se hacen varias iteraciones de entrenamiento. Sin embargo,
como no podemos asegurar que el conjunto de prueba sea el mismo entre todos los
descriptores, este método queda descartado. Tampoco se puede optar por el méto-
do mas preciso, la conocida como "validacién cruzada dejando uno fuera”, donde
solo se deja un dato de muestra para cada iteraciéon, por ser computacionalmente
demasiado costosa, ya que hay que hacer tantas iteraciones como el tamano del
dataset (nimero de moléculas). Por lo tanto, se ha optado por la validacion cru-
zada aleatoria donde los conjuntos de datos de prueba y entrenamiento se escogen
aleatoriamente. No tiene los inconvenientes que hemos mencionado para las otras
dos tacticas, pero puede haber problemas de representacion de la muestra porque
los datos se pueden repetir o no salir.

Para ver el rendimiento de cada uno de los descriptores y técnicas, se han
dividido los conjuntos de datos en subconjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba.

» El conjunto de entrenamiento se nutre de un 80 % de las moléculas de los
dataset como norma general. Durante el entrenamiento, el modelo aprende a
asociar las caracteristicas de las moléculas en forma de descriptores con sus
correspondientes etiquetas. El modelo ajusta sus parametros y encuentra la
mejor forma de agrupar las moléculas en las distintas categorias.

= El conjunto de validacidn se utiliza para ajustar los hiperpardmetros del
modelo y evaluar su rendimiento durante el entrenamiento. Los hiperpa-
rametros pueden ser el tipo de kernel, parametros de regularizacion, etc.
dependeran del modelo de aprendizaje automatico escogido. Cabe destacar
que este conjunto de validacion puede ser un subconjunto del dataset (con
un tamano del 10 %), pero también se puede considerar que el conjunto de
validacion se derive del conjunto de datos completo mediante un proceso de
division aleatoria que se realiza para generar los subconjuntos de entrena-
miento y prueba. Este tltimo caso es ttil cuando hay que hacer un estudio
comparativo por validaciéon cruzada.

= El conjunto de prueba es utilizado para evaluar el rendimiento final del
modelo después de completar el entrenamiento y la validacién. Este con-
junto de datos no se evaltia durante el entrenamiento, es un subconjunto
independiente al de entrenamiento o validaciéon y tiene un tamano del 10 %
0 20% dependiendo de coémo es el conjunto de validacién. El modelo, una
vez entrenado, se utiliza para predecir las etiquetas de las imagenes en el
conjunto de prueba. Luego se comparan estas etiquetas predichas con las
etiquetas reales para calcular la precision de la clasificacion.

Para computar los célculos se ha utilizado un ordenador convencional sin tar-
jeta grafica dedicada y con un procesador Ryzen 7. Las limitaciones del hardware
no han supuesto un problema para testear los distintos modelos, ya que los tiem-
pos de ejecucion han sido asumibles.
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7.1. Aplicaciéon de modelos de Aprendizaje Auto-
matico en Grafos Moleculares

7.1.1. Aplicaciéon del modelo HGP-SL en Grafos Molecula-
res

Se comenzara con los descriptores en forma de grafos moleculares. El trabajo
con mejores resultados en este dataset con este descriptor, la Graph Convolutio-
nal Network HGP-SL [Zha+19b], ha sido descrito anteriormente aqui 5.2 y seré
utilizado como trabajo de referencia con este descriptor. Como se ha menciona-
do, se ha subdividido el dataset en tres conjuntos: entrenamiento, validacion y
prueba. Se ha ejecutado el modelo para hacer una validacién cruzada aleatoria
con 10 iteraciones con cada uno de los cuatro datasets que se disponen. En es-
tas ejecuciones el modelo se ha entrenado durante distintas épocas que han ido
desde 120 a 260 (hasta que han convergido). Los resultados obtenidos han sido
los siguientes, se indica la semilla para la division aleatoria de los conjuntos para
facilitar la reproducibilidad. El tiempo se muestra en segundos. El c6digo que ha
servido de base para estos resultados se puede encontrar aqui [Zha-+19a].

En esta primera tabla 7.1, se pueden encontrar los resultados para las 10
iteraciones del GNN HGP-SL sobre el dataset PROTEINS:

Semilla Tiempo Total Pérdida Precision

900 849.2281 0.5306 0.7679
876 635.0016 0.5154 0.732
800 1087.7732 0.5396 0.7600
666 372.6295 0.6531 0.6518
200 852.2336 0.5717 0.7589
456 338.5842 0.6164 0.7232
400 659.0777 0.4861 0.7679
o7 491.8419 0.5246 0.7321
50 737.7268 0.5652 0.7857
7 713.4637 0.4219 0.8571
Media 673.75 s 0.5425 0.7536

Tabla 7.1: 10 ejecuciones sobre grafos moleculares en PROTEINS con la GNN
HGP-SL

Cabe recalcar que la semilla 777 es la que da el mejor resultado y es utilizada
en la parte de la conclusion de los investigadores que crearon el método. Sin
embargo, una media del 75,35 % de tasa de acierto es un dato relativamente bueno
en esta tarea, véase [AI18]. Con "Pérdida” se refiere a pérdida total en el conjunto
de prueba. Es la suma acumulativa de las pérdidas individuales del conjunto de
prueba. En lineas generales, se comparan las predicciones del modelo con las
etiquetas reales correspondientes en el conjunto de prueba. Cuanto mayor sea la

36



discrepancia entre las predicciones y las etiquetas, mayor sera la pérdida. Para
calcularla se ha utilizado la pérdida de log-verosimilitud negativa, una funciéon
de coste tipicamente usada en modelos de aprendizaje automatico. La precision,
simplemente, calcula el porcentaje de acierto de las etiquetas predichas con las
reales del conjunto de testeo.

En la siguiente tabla 7.2 vemos el resultado que han obtenido el algoritmo
HGP-SL en los distintos datasets.

Tiempo Total (s) Pérdida Precision Desviacion Tipica

PROTEINS 673.75 0.542472 0.7536 0.0494
MUTAG 23.06 0.6441 0.8000 0.0224
NCI1 942.71 0.5085 0.7580 0.0087
Tox21 1125.06 0.6822 0.8987 0.0031

Tabla 7.2: Medias de los resultados de HGP-SL en 10 iteraciones

El tiempo total depende del niimero de grafos y el su tamano, sin embargo,
los valores obtenidos no son demasiado grandes. Cabe mencionar que en el da-
taset NCI1 se ha tenido que descartar un valor temporal por la detenciéon de la
ejecucion.

Comparar los datasets por la pérdida puede ser enganoso por como se calcula
la funcién de costo log-verosimilitud negativa, ya que esta puede depender del
volumen de datos, entre otras inconveniencias. A pesar de ello, este dato seréa
interesante para calcular los distintos modelos de aprendizaje sobre los mismos
datasets.

Finalmente, la precision nos indica la tasa de acierto de las predicciones del
modelo. En lineas generales, se ha obtenido una buena tasa, superior al 75 %
en todos los casos. Cabe destacar el buen desempeno del modelo en el dataset
Tox21 donde roza el 90 % de media en las 10 iteraciones que hemos realizado. La
desviacion estdndar entre iteraciones es bastante baja, aunque es considerable en
los datasets PROTEINS y MUTAG, esto se puede deber al pequeno nimero de
moléculas de MUTAG o a la complejidad del dataset PROTEINS. En los otros
dos datasets, en las muchas de las iteraciones se converge a resultados de la misma
precision, lo que explica la baja variabilidad.

En las siguientes imégenes 7.1, se observan los datos correctamente e incorrec-
tamente clasificados para el conjunto de prueba en cada uno de los datasets que
se dispone. El grafico es una distribucién de las caracteristicas o embeddings que
el modelo ha aprendido para cada molécula. El embedding es una representacion
vectorial del grafo que ha generado el modelo GCN, en concreto, son los valores
en las neuronas de la dltima capa antes de la capa de salida. Para la obtencion
de las imégenes, se ha usado la técnica de reduccion de dimensionalidad UMAP
Uniform Manifold Approzimation and Projection. Esta consiste en conservar las
propiedades del conjunto en un espacio de menor dimensiéon. En concreto, para
dibujar el diagrama se han coloreado las moléculas segiin su etiquetado real y

37



se han redondeado en rojo las que son un error de prediccion. Esta técnica de
visualizacion de datos se introdujo en 2018 en este trabajo [McI+18].
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Figura 7.1: Representacion UMAP de la clasificacion con HGP-SL

La interpretacion de las representaciones UMAP se tiene que hacer con cautela
porque pueden llevar a asunciones erréneas. Las agrupaciones de nodos que se
pueden observar no necesariamente tienen que tener un significado. A pesar de
ello, se puede advertir que en cada grupo se redondean de rojo mas puntos de
un color que del otro. Concretamente, se consideran erréneos mas puntos verdes
que violetas (excepto en MUTAG donde los errores estan mas repartidos). Esto
indica que el modelo tiene un problema de desequilibrio de clases. Las razones
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pueden ser varias, puede que haya pocos ejemplos de la clase mal clasificada o
las caracteristicas de ese grupo sean més dificiles de detectar. En la tabla 7.3 se
puede observar numéricamente el desequilibrio de clases:

Dataset Precision Clase 0 (%) Precision Clase 1 (%)
PROTEINS 92.75 48.84
NCI1 66.99 71.22
MUTAG 40.00 73.33
Tox21 AHR 97.32 31.48

Tabla 7.3: Tasa de precision del modelo HGP-SL por clases

7.1.2. Aplicaciéon del modelo GCNConv en Grafos Molecu-
lares

Para comparar el modelo anterior se ha escogido otra red convolucional sobre
grafos. En concreto, es el modelo GCNConv de la biblioteca Pytorch Geometric
con dos capas ocultas de 128 y 64 unidades y otra de clasificacion lineal final.
La razon de escoger dos capas o niveles y no mas es que el costo computacional
crece exponencialmente, ademés, puede empeorar el desempeno [Abu+18]. Esta
biblioteca implementa lo investigado en este trabajo [KW16].
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Figura 7.2: Esquema del modelo GCNConv

Este modelo, al igual que el anterior, pertenece a la familia de las Redes
Convolucionales sobre Grafos. Una de las ventajas es que pueden incorporar el
vector de caracteristicas de los nodos. La mayor diferencia entre los dos métodos
reside en que la el HGP-SL es un enfoque més complejo y reciente, ya que incluye
componentes adicionales como pooling de grafos y aprendizaje de estructuras. En
la siguiente imagen 7.2 se puede observar la estructura del modelo escogido para
esta ocasion, creado por [Kipl16].
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Dataset Pérdida Precision ~ Tiempo o (Precision)

PROTEINS  0.619187 0.732143  292.506905 0.010310

NCI1 0.623917 0.659124  799.578424 0.007984
MUTAG 0.558568 0.700000  32.568241 0
Tox21 AHR 0.721651 0.881418 1438.935898 0

Tabla 7.4: Medias de los resultados de GCNConv en 10 iteraciones

En la siguiente tabla 7.4, se puede ver el desempeno de GCNConv. Se puede
observar que las precisiones varian mucho entre distintos dataset, ya que van desde
el 65,9 %, un rendimiento bastante bajo, hasta el 88,1 % que es un resultado muy
bueno. Por tanto, este modelo tiene una tasa de generalizacion baja. Sin embargo,
la desviacion tipica es pequena, por lo que la sensibilidad a los datos de entrada
no es muy grande.

En las imégenes 7.3, se observan las representaciones aprendidas de los mo-
delos en dos dimensiones utilizando la técnica UMAP. Como en el caso anterior,
en verde y lila se dibujan las clases reales y en rojo los errores de prediccion. Los
puntos también son representaciones en 2D de los embeddings de los datos en la
tltima capa de la GCN.

Al igual que con el modelo HGP-SL, este modelo también hace una clasifica-
cion desbalanceada. En la siguiente tabla 7.5 se va a mostrar numéricamente el
resultado:

Dataset Label 0 Label 1

PROTEINS 87.50%  50.00 %
NCI1 74.02%  55.07%
MUTAG 55.56 %  90.91%
Tox21 AhR 100.00%  0.00 %

Tabla 7.5: Precision por clase en distintos datasets con GCNConv

El desempeno varia mucho entre los conjuntos de datos. Por un lado, en
el dataset Tox21, se ve una clasificacion totalmente fallida, ya que ha metido
todas las moléculas en un solo grupo. Por otro lado, en NCI1 la clusterizacién ha
sido mas balanceada, pero menos precisa. En PROTEINS y MUTAG el modelo
peca de hacer un grupo bien a costa de sacrificar el desempeno en el otro. Por
tanto, este modelo no tiene solo problemas de balanceo, sino que también presenta
inconvenientes de generalizacion entre distintos conjuntos de datos.

7.1.3. Comparativa entre HGP-SL y GCNConv

Para terminar con la comparativa del descriptor grafo molecular, se van a
contraponer los resultados obtenidos con los dos modelos utilizados en la siguiente
tabla 7.6. En ella se pueden observar las medias de los parametros que se han

40



® Classo
Class 1
O Incorrect

2.5 5.0 75

(a) PROTEINS

| P LE J =
o%o‘
AN
o| ey, AN
.
\, J
@I'
& o
(b) NCI1 (¢) MUTAG

(d) Tox21

Figura 7.3: Representacion UMAP de la clasificacion con GCNConv

medido en las 10 iteraciones. Ambos modelos se han entrenado en cada iteracion
con los mismos conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. De esta manera,
se evita en gran medida la sensibilidad a los datos de entrada.

La pérdida tampoco es tutil para comparar los modelos, ya que su valor depen-
de del namero de épocas que se han necesitado en el conjunto de entrenamiento
(algo que es independiente del desempeno en el testeo). Sin embargo, puede resul-
tar util para comparar los desempernios entre distintos conjuntos de entrenamiento,

validacion y prueba.

En cuanto al tiempo total de ejecucion, no queda claro que modelo tarda mas
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Dataset Perdida Precision Tiempo Total (s) o (Precision)

GCNConv HGP-SL GCNConv HGP-SL  GCNConv HGP-SL GCNConv HGP-SL

PROTEINS  0.619187  0.542472  0.732143  0.753572  292.506905  673.75 0.010310  0.04942

NCI1 0.623917  0.508456  0.659124  0.757908 799.578424  942.71 0.007984  0.00872
MUTAG 0.558568  0.644128  0.700000  0.800000  32.568241 23.06 0 0.02236
Tox21_AHR 0.721651 0.682159 0.881418  0.898655 1438.935898 1125.06 0 0.00270

Tabla 7.6: Media de resultados sobre 10 iteraciones con dos modelos GCN

con los datos de la tabla anterior. Por ello, se ha decidido realizar un diagrama
de burbujas 7.4 donde se vea la posible correlacion con el tamano de los datos,
nimero de grafos y numero de nodos promedio por grafo (ejes x e y respectiva-
mente); el tiempo de ejecucion, representado con el tamano de las burbujas y el
modelo que se ha utilizado, senalizado con el color.
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Figura 7.4: Tiempo de ejecuciéon por tamano de los modelos sobre grafos

Se pueden observar varias cosas interesantes. La primera es que no hay un
modelo méas réapido que otro, hay burbujas verdes mas grandes que las azules y
viceversa. La segunda, el tiempo de ejecuciéon aumenta més con el tamano de
los datasets y no tanto con el promedio de nodos por grafo. La tltima se puede
sugerir que el modelo HGP-SL procesa méas rapidamente los datasets con el mismo
numero de grafos, pero con menor promedio de nodos. Por tanto, la velocidad de
los modelos dependeria del nimero promedio de nodos. Este fenémeno se puede
deber a la técnica de Graph Pooling que incorpora el modelo HGP-SL. El pooling
de grafos permite que el HGP-SL resuma la informacion de todo el grafo en una
representacion vectorial mas compacta, en lugar de agrupar todos los nodos a la
vez como lo hace el GCNCenv, lo que es mas eficiente y depende directamente
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del ntmero de nodos.

En lo referente al balanceo de los modelos, ambos tienen un comportamiento
similar, no se han observado diferencias significativas. Por tanto, los dos van a
tener problemas notables de balanceo y su generalizacion no es buena.

En cuanto a la precision de ambos modelos, el HGP-SL es mejor. E1 GCNConv
no lo ha hecho mejor en ninguno de los datasets, pero en Tox21 y PROTEINS
los resultados varian menos de un 2%. En el resto, los resultados varian un
10 %, una diferencia considerable. En cuanto a la desviacién tipica de la precision
en las distintas iteraciones, se observa que HGP-SL tiene mayores valores. Por
tanto, se puede considerar que el HGP-SL tiene mayor sensibilidad a los datos
de entrada. Para finalizar, ambos modelos obtienen diferencias del 15% en la
precision, comparando los datasets con mejor y peor desempeno. Por ello, se
considera que la generalidad de estos modelos es limitada.

Antes de cerrar la seccion, es importante recalcar que la generalizacion en estos
conjuntos es muy complicada debido a la naturaleza de los datos moleculares. Por
tanto, el peor desempeno en este aspecto no es achacable a las capacidades de
los modelos. En todo caso, el parametro més importante es la precision y se han
obtenido buenos resultados.

7.2. Aplicaciéon de modelos de Aprendizaje Auto-
matico en Imagenes de Persistencia

El siguiente paso consiste en evaluar los datasets utilizando como descriptor
molecular la imagen de persistencia. Esta imagen es una transformacion del grafo
que es propia de la técnica WKPI y se explica aqui 5.3.1. Basicamente, captura
la informacion estructural del grafo (principalmente caracteristicas homologicas)
en una imagen de baja resolucion (lo que facilita su procesamiento). Como hemos
recogido en el capitulo de Datasets, solo disponemos las bases de datos de MU-
TAG y PROTEINS para hacer la comparativa. Estas imégenes se han obtenido
con el mismo método a partir de la representacion en grafos de las moléculas
y tienen las mismas caracteristicas, por lo que la comparativa se puede llevar a
cabo.
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7.2.1. Aplicacién del modelo WKPI en Imagenes de Per-
sistencia

En esta seccion se va a medir el desempeno de las imagenes de persistencia
con el modelo WKPI. En este caso, el conjunto de validaciéon servira para ajustar
los hiperparametros del modelo, en concreto, el nimero k de la mezcla de las
funciones Gaussianas y el valor o, (en esta seccion se denota con el subindice h
de hiperparametro para distinguirla de la desviacion tipica). El funcionamiento
del modelo esta explicada en esta secciéon 5.3.1.

Se han realizado dos experimentos, uno por dataset, con el cédigo que se
puede encontrar aqui. En los siguientes diagramas 7.5, 7.6 se pueden observar los
resultados obtenidos segtn los parametros £y op,.
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Figura 7.7: Precision del modelo WKPI conforme a los parametros k y oy,

Como se puede observar, con o5, = 0,1 se tienen resultados con menor varia-
bilidad y mejores (en PROTEINS) o iguales (en MUTAG). El papel que juega
el parametro k parece mas dificil de averiguar visualmente, parece que no es un
factor determinante en el resultado de los datos.

Para que los resultados no dependan de las particiones que se hagan de los
datos de entrada y facilitar la comparacién con otros modelos, se han realizado
10 ejecuciones diferentes con distintos conjuntos de entrenamiento, validaciéon y
prueba. En esta ocasion se han elegido los mejores valores de k y o) para cada
iteraciéon. En la siguiente tabla 7.7 se recogen los resultados:

En cuanto a la precision, el resultado de PROTEINS es algo mas modesto,
pero en el mejor de las iteraciones da resultados de hasta el 86,49 %. En cam-
bio, en MUTAG hay que quitar importancia a las iteraciones que consiguen una
clasificacion perfecta porque el conjunto de pruebas es pequeno y el conjunto de
datos esta desequilibrado. En la siguiente tabla 7.8 se pueden observar las medias
obtenidas en las 10 iteraciones:
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Iteracion PROTEINS MUTAG

1 0.8214 0.8947
2 0.8571 0.8421
3 0.8739 0.8421
4 0.8198 0.8947
) 0.8198 0.9474
6 0.8108 1.0000
7 0.7297 0.9474
8 0.8378 0.8333
9 0.8649 0.8333
10 0.7387 0.8333

Tabla 7.7: Precision por iteracion con WKPI

Dataset  Desviacion Tipica Tiempo Total (minutos) Precision
PROTEINS 0.0463 38.4146 0.8174
MUTAG 0.0573 9.1172 0.8868

Tabla 7.8: Resultados medios de WKPI.

La precision obtenida con este modelo en ambos datasets es muy buena, am-
bas superan el 80%. La desviacion tipica no es muy grande, ambas rondan el
0,05 % lo que indica que no hay mayor sensibilidad a la seleccion de los conjuntos
de entrenamiento y prueba. Por ultimo, hay que destacar el tiempo de ejecu-
cion porque es muy grande. Para una sola iteracion se tardan 38 minutos para
PROTEINS y 9 minutos para MUTAG. Ademas, en estos calculos no se indica el
tiempo empleado para generar las imégenes de persistencia, por lo que se puede
convertir en una desventaja importante para aplicar el modelo. A diferencia de los
datos en forma de grafos, no se ha calculado una funcion de pérdida debido a que
no ha resultado de gran utilidad en las comparaciones entre modelos y podemos
medir su desempeno de otras maneras. En esta tabla 7.9, se puede observar la
precision obtenida por grupos:

Dataset Etiqueta Precision
PROTEINS 0 90,17 %
PROTEINS 1 69,10 %

MUTAG 0 95,81 %
MUTAG 1 72,73 %

Tabla 7.9: Precision por grupos con el modelo WKPI

Aunque en ambos conjuntos de datos hay un grupo con mayor precisiéon, no
existe un desbalanceo muy significativo, ya que la precision del grupo con peor
resultado es del 70 % mas o menos.
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7.2.2. Aplicaciéon del modelo SVM en Imagenes de Persis-
tencia

El segundo modelo escogido para imagenes de persistencia es el SVM o Ma-
quina de Soporte Vectorial, un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado
tanto para problemas de clasificacion como de regresion. Fue desarrollado por
Vladimir Vapnik en 1997 [Bar15]|. El motivo de usar este modelo es que es apro-
piado para clasificar imagenes en dos grupos y tiene mejor rendimiento que los
tradicionales esquemas de busquedas de refinamiento. Sus limitaciones aparecen
con imagenes de mucho tamano y gran complejidad, cuestion que no deberia ser
problematica por tener imagenes unicanales de solo 400 pixeles.

En la siguiente tabla 7.10 se muestran los resultados obtenidos. En este caso,
el conjunto de validacion y prueba tienen un 10% de tamano sobre el dataset
original y el de prueba otro 10 %, el resto de los datos son para entrenamiento.
El SVM aprenderé los hiperparametros adecuados en los datos de validacion vy,
después, predeciré los valores del conjunto de testeo.

Semilla  Precisiéon Validacion Precision Prueba
PROTEINS MUTAG PROTEINS MUTAG
100 0.7027 0.8333 0.7411 0.75
507 0.6937 0.9444 0.8304 1.0
57 0.8198 0.8889 0.7411 0.85
101 0.7387 0.8333 0.7232 1.0
102 0.6757 0.8889 0.6964 0.8
103 0.6937 1.0 0.6875 0.95
104 0.7117 1.0 0.7411 0.9
105 0.7297 0.8333 0.6964 0.9
106 0.7658 0.8889 0.7679 0.95
107 0.7568 0.8889 0.7054 0.9

Tabla 7.10: 10 ejecuciones sobre imagenes de persistencia en PROTEINS y MU-
TAG con SVM

Se puede observar que hay variaciones de las precisiones de validacion y prueba
en las iteraciones, pero a la hora de hacer la media, se consigue la misma tasa de
precision en validacion y testeo. Esta obtiene un valor del 73 % para el dataset
PROTEINS y del 90 % para MUTAG. En un principio, el modelo para MUTAG
se comporta bien, pero consigue unos resultados limitados para PROTEINS. En
la tabla 7.11 se puede ver la media de la precision, la media del tiempo y la
desviacion tipica de la precision del conjunto de prueba.

Para evaluar completamente el desempeno, se van a generar los diagramas
UMAP 7.8 para visibilizar si se sufre de problemas de desbalanceo.

A primera vista, en el conjunto PROTEINS no se visualiza un desbalanceo
importante, mientras que en el dataset MUTAG no se obtiene ningtn error de
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Dataset Desviacion Tipica Precision Tiempo Total (segundos)

PROTEINS 0.042829 0.73305 8.51
MUTAG 0.081650 0.9 4.29

Tabla 7.11: Resultados del modelo SVM en el conjunto de prueba

Conjunto de Prueba Conjunto de Prueba

50 00 fSole

-5 0 5 10 15 -5 -4 -3 -2 -1 o

(a) PROTEINS (b) MUTAG
Figura 7.8: UMAP en el modelo SVM en conjunto de testeo
clasificacion para esta seleccion de los datos de entrenamiento, prueba y valida-

cion. Por ello, en la siguiente tabla 7.12 se calcula la precision por grupos de
clasificacion.

Dataset  Etiqueta Precision

PROTEINS 0 52.78 %
PROTEINS 1 97.37 %
MUTAG 0 100.00 %
MUTAG 1 100.00 %

Tabla 7.12: Precision por grupos con el modelo SVM

El desbalanceo en PROTEINS es notable, ya que clasifica bien un grupo,
pero el otro lo reparte indistintamente entre los dos clasteres. No se ha visto
necesidad de hacer méas célculos del desbalanceo en MUTAG debido a la alta
precision y el bajo ntimero de datos en el conjunto de prueba. Por otra parte,
los tiempos de ejecucion han sido muy reducidos en este caso, pudiendo hacer
los calculos en unos pocos segundos. En cuanto a la desviacion tipica, el dataset
PROTEINS se ha visto dentro de unos niveles habituales para los modelos que se
estan evaluando. Sin embargo, el dataset MUTAG tiene una o bastante grande,
pero habitual cuando se tiene un tamano reducido en el conjunto de pruebas.
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7.2.3. Comparativa entre WKPI y SVM

En esta seccion, compararemos el desempeno de los modelos para el descriptor
molecular imagen de persistencia. En la siguiente tabla 7.13 se pueden ver los
resultados reunidos.

Dataset Desviacion Tipica Precision Tiempo Total Desbalanceo
WKPI SVM WKPI SVM WKPI (min) SVM (seg) WKPI SVM

PROTEINS 0.0463  0.042829  0.8174 0.73305 38.4146 8.51 21.07% 44.59%

MUTAG 0.0573  0.081650  0.8868 0.9 9.1172 4.29 23.08% 30.66 %

Tabla 7.13: Comparacion de los resultados de los modelos WKPI y SVM

En primer lugar, la desviacion tipica no ha variado mucho para el dataset
PROTEINS en los dos modelos analizados. Al contrario, MUTAG ha sufrido un
incremento considerable de la desviacion estandar en el modelo SVM. Esto puede
ser debido a un problema de sobreajuste con SVM en MUTAG, el modelo podria
ajustarse demasiado a unas caracteristicas de los conjuntos de entrenamiento que
no estuvieran presentes en todos los conjuntos de prueba.

En segundo lugar, no se pueden extraer conclusiones certeras sobre qué modelo
obtiene mejor precision. Para el dataset PROTEINS, donde hay mayor nimero
de elementos, los resultados son considerablemente mejores en WKPI. Por otra
parte, en MUTAG ambos modelos obtienen rendimientos parecidos. Se podria
argumentar que WKPI seria mas fiable, ya que obtiene precisiones mejores o
iguales con una menor desviacion tipica.

En tercer lugar, la ventaja, en cuanto al tiempo de computaciéon, de SVM
frente a WKPI es clara. Los tiempos son muy superiores con WKPI, aunque
podria no ser un factor determinante si se dispusiese de mejores ordenadores o el
tiempo no supusiera demasiado inconveniente.

Para finalizar se van a evaluar los desbalanceos. Se puede ver de forma clara
que WKPI tiene menor desbalanceo que SVM. Esto significa que SVM evaliia bien
una clase, pero no tan bien la otra. Podria resultar en una desventaja importante
porque podria caer en el problema del clasificador "trivial”, es decir, agrupar las
dos clases en un tnico grupo y dar una enganosa alta tasa de precision porque
los datos de entrada estan desequilibrados.
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7.3. Aplicaciéon de modelos de Aprendizaje Auto-
matico en SMILES

Para terminar con la comparativa, se ha realizado una clasificacién partiendo
del descriptor molecular SMILES. Para esta ocasion, solo se disponian de los da-
tasets MUTAG y Tox21, cabe recalcar que estos estan bastante desequilibrados
teniendo una proporcion de 66,5 % y 88,3 % de elementos en sus clases mayorita-
rias respectivamente.

Se han realizado estudios sobre clasificar moléculas con este descriptor [Hir+18].
Sin embargo, no es el descriptor mas popular para esta tarea. En este caso, se
ha decidido recurrir a una Red Neuronal Recurrente (RNN) por su utilidad en
procesamiento del lenguaje natural. Aunque los strings de los SMILES no se pue-
den considerar como lenguaje natural, su informaciéon previa puede generar un
contexto que sea beneficioso en la prediccion y puede operar con datos de entra-
da de longitud desigual. Ademaés, se ha utilizado exitosamente con anterioridad
[Ara+19.

Para valorar los resultados se ha creado una tabla 7.14 donde ver exactamente
como se ha clasificado las moléculas en el mejor de las 10 iteraciones. La razon
de ello es que ambos datasets estan desequilibrados y, por tanto, unas tasas de
precision altas podrian ser enganosas sin el debido contexto.

MUTAG Tox21
Verdadero positivo 26 1432

Falso positivo 8 201
Verdadero negativo 4 1
Falso negativo 0 0

Tabla 7.14: Resultados del modelo RNN con SMILES

Como se puede observar, en los dos datasets la mayoria de los elementos estan
clasificados en los grupos de "positivo”. Esto significa que el modelo tiene un sesgo
importante y mete a casi todos los elementos en un tinico grupo. Ademés, como los
datos estan desequilibrados, es decir, hay més de un tipo que de otro, la precision
que se obtiene es alta, pero sin que sea un indice representativo. A pesar de
todo, este sesgo no es tan significativo en el dataset MUTAG, pero incluso aqui
clasifica incorrectamente al 66,66 % de los elementos de la clase minoritaria. En
las siguientes imagenes 7.9 se puede comprobar el problema del sesgo visualmente:

La siguiente tabla 7.15 contiene la informacién para discutir brevemente el
desempeno medio de las 10 iteraciones que se han probado.

Como se puede observar, la precision es relativamente alta, pero tenemos que
tener en cuenta el desbalanceo de los datos. Por otra parte, la desviacion estandar
es mucho méas alta en MUTAG probablemente por el reducido tamano y por un
posible sobreajuste del modelo. En cuanto al tiempo, se considera que es adecuado
para el tamafno que suelen tener los dataset de moléculas de clasificacion.
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Figura 7.9: UMAP sobre los resultados del modelo RNN con SMILES

Dataset Desviacion Tipica Precision Tiempo Total (segundos)
Tox21 0.0139 0.8505 112.13
MUTAG 0.0477 0.7694 39.80

Tabla 7.15: Resultados del modelo RNN en el conjunto de prueba

7.4. Comparativa general

En esta seccion se van a comparar los resultados de los cinco modelos escogidos
para los tres descriptores.

Descriptor | Modelo Dataset Desviacion Tipica | Precision | Tiempo Total (seg)
PROTEINS 0.0494 0.7536 673.75
MUTAG 0.0224 0.8000 23.06
HGP-SL NCI1 0.0087 0.7579 942.71
Grafos Tox21 0.0027 0.8987 1125.06
) PROTEINS 0.0103 0.7321 292.507
MUTAG 0 0.7000 32.568
GENConv I—cm 0.0080 0.6591 799.578
Tox21 0 0.8814 1438.936
SVM PROTEINS 0.0428 0.7331 8.51
Imécenes MUTAG 0.0817 0.9000 4.29
& WKPI PROTEINS 0.0463 0.8174 38.415 (min)
MUTAG 0.0573 0.8868 9.117 (min)
MUTAG 0.0477 0.7694 39.80
SMILES RNN Tox21 0.0139 0.8505 112.13

Tabla 7.16: Tabla de resultados global

Cabe recalcar que se han realizado 10 iteraciones por cada modelo en cada
dataset. No ha sido posible seleccionar los mismos conjuntos de entrenamiento,
validacién y prueba porque no se tenia la correspondencia de las moléculas entre
distintos datasets y porque algunos no han requerido de un conjunto de validacion
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explicito. Aun asi, por el método de validaciéon cruzada escogido, los datos de la
tabla 7.16 son perfectamente comparables.

En primer lugar, se discutira la desviacion tipica. El aspecto mas relevante
ha sido el modelo escogido, ya que los mismos datasets han obtenido desiguales
resultados. Ademas, el descriptor molecular grafos ha obtenido una menor des-
viacion tipica que las demaés, siendo el modelo GCNConv el menos sensible a los
datos de entrada. Por el otro lado, el modelo SVM, que se nutre con imagenes
de persistencia, ha obtenido los peores resultados. En lineas generales, se han
obtenido resultados aceptables para la desviacion estandar.

En préoximo lugar se va a valorar el tiempo de computacion. Con diferencia,
el modelo que mas ha tardado ha sido el WKPI y el que menos el SVM, por
lo que se ve claramente que el factor determinante no es el tipo de descriptor
escogido, sino el modelo. Naturalmente, cuanto mayor sea el dataset mas tardaré
el modelo. En general, los tiempos no han sido muy grandes teniendo en cuenta
que se ha utilizado un ordenador convencional.

Para evaluar el parametro mas importante, la precision, es necesario tener
en cuenta las consideraciones que se han hecho en este capitulo, sobre todo, los
referentes al desbalanceo de datos. De forma resumida, se han recogido los datos
en la siguiente imagen: 7.10.

0.90

Precision

Precisién

Figura 7.10: Precisiéon por datasets y modelos

Como se puede observar, los grafos han tenido mejor desempeno solo en el
dataset Tox21. En el resto de los casos, los otros descriptores han obtenido mejor
resultado. Tomando como referencia el dataset MUTAG porque es de especial
interés al haber sido entrenado con los cinco modelos distintos, se puede observar
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que las imagenes de persistencia han dado los mejores resultados. Por otro lado,
la RNN con SMILES ha obtenido peores resultados que otros modelos.

Otro aspecto interesante es el desempeno de cada modelo en los distintos con-
juntos de datos. Se pueden observar diferencias muy notorias en precision como,
por ejemplo, en el modelo GCNConv. En este caso se tiene un claro problema de
generalizacion. Sin embargo, con otros modelos no queda muy clara la cuestion
porque no se han entrenado més que en dos conjuntos de datos y es dificil extraer
conclusiones.
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Capitulo 8

Conclusiones

La principal conclusion de este trabajo es que los modelos de aprendizaje
automatico son solventes para realizar tareas de clasificacion de moléculas. Los
resultados obtenidos han ido en consonancia con los de la literatura cientifica.
Por tanto, su potencial para aplicarlos en escenarios reales queda demostrado y
se pueden utilizar en sustitucion a los métodos alternativos que existian hasta el
momento.

Otro de los objetivos principales de este trabajo era evaluar la relevancia
de la correcta preparacion y preprocesado de los datos para el éxito de estos
modelos. Habiendo analizado los datos obtenidos se puede concluir que este es un
facto crucial. La razon principal radica en la necesidad que tienen la mayoria de
modelos de recibir informacién vectorizada. Precisamente, la técnica con mejores
resultados, la WKPI, requiere una meticulosa conversion de grafos en imagenes
de persistencia, incluyendo la informaciéon determinante para el clasificado. Por
otro lado, existen descriptores, como los SMILES, que, aunque puedan valer para
otras tareas, no presentan un buen desempeno en tareas de clasificacion, tal y
como se ha comprobado en las anteriores secciones, por lo que un preprocesado
exitoso tiene que estar orientado para que se utilice en clasificacién después.

Una contrapartida de los modelos aplicados es que no todos han generalizado
bien a los distintos conjuntos de datos. Esto podria ser debido a la dificultad
de detectar ciertas caracteristicas, es decir, algunas propiedades podrian resultar
més distinguibles para la clasificacion que otras. Sin embargo, esta variabilidad
en el desempeno no disminuye el potencial de los métodos de aprendizaje auto-
matico para la clasificacién molecular. Al contrario, destaca la importancia de la
investigacion para desarrollar y mejorar algoritmos que sean capaces de abordar
una variedad atn mayor de problemas y datasets con eficacia.

Otra desventaja es el desbalanceo de las técnicas. En algunos modelos ha sido
muy significativo. Esto se puede deber al desequilibrio de los datos de entrada,
por lo que el modelo encontraria dificultades para aprender sobre la clase infrarre-
presentada. Sin embargo, también se puede deber a las limitaciones de los propios
modelos. Después de hacer el estudio comparativo, se concluye que el modelo ha
tenido mayor peso. Como se puede observar en la tabla 7.13, en el modelo WKPI
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el desbalanceo ha sido parecido en PROTEINS y en MUTAG cuyas clases mino-
ritarias representan el 41 % y el 33,33 % respectivamente, mientras que con SVM
los desbalanceos han sido del 44,59 % y el 30,66 % respectivamente. Por lo que
existen modelos capaces de mitigar esas infrarrepresentaciones.

Otro aprendizaje que se ha obtenido con este trabajo ha sido que los modelos
disenados ex profeso para la clasificacion molecular han obtenido mejores resul-
tados que los modelos més tradicionales. No solo han mejorado la precision, sino
que han generalizado mejor y con menores tasas de desbalanceo. Para este punto
se ha tenido en cuenta el desempeno de WKPI frente a SVM y HGP-SL frente
a GCNConv. Los modelos WKPI y HGP-SL, que han sido especialmente disena-
dos para esta tarea, han sido notablemente mejores. Esto enfatiza la necesidad
de investigar en este campo tan concreto en lugar de recurrir a soluciones mas
generalistas.

Antes de concluir, se quiere exponer una via que se ha intentado para mejorar
los resultados obtenidos con los modelos. Esta consistia en aplicar el método de
reduccion de dimensionalidad UMAP para facilitar la tarea a los algoritmos de
aprendizaje. Es una via que se ha recorrido con éxito en otros campos [AKC20).
Sin embargo, los datasets han resultado ser demasiado complicados como para
poder aplicarlo. En la imagen 8.1, se puede observar el conjunto PROTEINS
reducido a dos dimensiones. Como se puede apreciar, el clister en forma de linea
morada que se encuentra en el centro solo contiene elementos de un grupo, es
decir, UMAP serviria con esos puntos para poder clasificarlos. Sin embargo, como
las otras dos lineas que se encuentra a los lados contienen indistintamente puntos
verdes y morados, no se ha podido llevar a cabo la clusterizaciéon con UMAP. Esto
refuerza la via de la clasificacion molecular mediante algoritmos de aprendizaje
automatico.

Figura 8.1: UMAP en el modelo WKPI sobre el conjunto de entrenamiento de
PROTEINS

Por tltimo, se observa que la efectividad de los modelos de aprendizaje au-
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toméatico puede variar significativamente dependiendo de la estructura y carac-
teristicas intrinsecas de cada conjunto de datos. Por ejemplo, algunos conjuntos
de datos pueden presentar més ruido, desbalanceos de clase, o estructuras mas
complejas que complican el proceso de clasificacion. Por eso es tan importante
cuidar el diseno del modelo para los conjuntos de datos en concreto. Este estudio
ha puesto de manifiesto que los modelos de aprendizaje automatico son herra-
mientas versétiles, pero su eficacia en una tarea en particular puede ser altamente
dependiente de como se aborden estos desafios tinicos propios de los datasets y
de los modelos de aprendizaje seleccionados.
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