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Resumen de la tesis que presenta Luis Antonio Garcia Gonzdlez como requisito parcial para la
obtencidn del grado de Doctor en Ciencias en de la Computacion.

Busqueda de un subconjunto 6ptimo de descriptores moleculares para la modelacién QSAR

Resumen aprobado por:

Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez Dr. César Raul Garcia Jacas
Codirector de tesis Codirector de tesis

En la actualidad, se estima que mas de 10 millones de vertebrados son utilizados cada afio en estudios
toxicoldgicos. Dadas estas circunstancias, varias agencias regulatorias estan impulsando activamente
a la comunidad cientifica para el desarrollo de una alternativa a la experimentacién con animales. Entre
las alternativas existentes se pueden encontrar los estudios in-silico, especialmente los métodos de
Relacién Cuantitativa Estructura-Actividad (QSAR por sus siglas en inglés), los cuales se destacan como
uno de los mas utilizados. Los estudios QSAR se basan en la hipdtesis de que compuestos
estructuralmente similares presentan una actividad similar, lo que permite predecir la actividad de
nuevos compuestos en funcién de compuestos estructuralmente similares, para los cuales se definié
su actividad de forma experimental. Estudios han demostrado que la seleccién del subconjunto
“O6ptimo” de las variables (descriptores moleculares) que caracterizan estructuralmente los
compuestos tiene mayor importancia para la construccién de un modelo QSAR robusto que la
estrategia de modelacién utilizada. Actualmente, los descriptores moleculares (DMs) utilizados para la
modelacién QSAR son calculados con herramientas computacionales que no tienen en cuenta si estos
caracterizan bien la actividad que se quiere modelar y los compuestos que se estan analizando. En este
trabajo se describen las limitaciones del enfoque actual, teniendo en cuenta que, si se sigue este
enfoque, se puede pasar por alto informacién relevante al suponer que el conjunto de DMs calculado
caracteriza bien las estructuras quimicas que se estan analizando, cuando en realidad puede que esto
no suceda. Estas limitaciones se deben principalmente a que dichas herramientas limitan el numero
de DMs que calculan, restringiendo el dominio de los parametros en los que se definen los algoritmos
que calculan los DMs, parametros que definen el Espacio de Configuracién de Descriptores (DCS por
sus siglas en inglés). En este trabajo se propone relajar estas restricciones en un enfoque DCS abierto,
de manera que se pueda considerar inicialmente un universo mas amplio de DMs y que estos
caractericen de manera adecuada las estructuras a modelar. La generacién de DMs se aborda entonces
como un problema de optimizacién multicriterio, y para darle solucién, dos algoritmos evolutivos son
propuestos. Estos algoritmos incluyen conceptos de coevolucidon cooperativa para medir la sinergia
entre descriptores moleculares tedricamente diferentes. Ademds, como componente novedoso, se
propone determinar la aptitud individual de cada DM mediante la agregacion de cuatro criterios
utilizando la Integral de Choquet junto a una medida difusa no aditiva. Los resultados experimentales
obtenidos en conjuntos de datos quimicos de referencia muestran que los modelos construidos a partir
de un conjunto de descriptores moleculares “optimizado” presentan una mayor capacidad predictiva
que los modelos construidos a partir de un subconjunto de DM sin optimizar. En conclusién, los
algoritmos propuestos resultan mds adecuados para la modelacion QSAR que el enfoque actualmente
aplicado para obtener conjuntos de Descriptores Moleculares (MDs).

Palabras clave: algoritmos genéticos, descriptores moleculares QuBiLS-MAS, QSAR, DILl,
cooperacion coevolutiva
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Search for an optimal subset of molecular descriptors for QSAR modeling

Abstract approved by:
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Currently, it is estimated that more than 10 million vertebrates are used per year for toxicological
studies. Numerous regulatory agencies are actively advocating for the development of alternative
methods to avoid unnecessary experimentation on animals. Among the existing alternatives in silico
studies, especially Quantitative Structure Activity Relationships (QSAR) methods, stands out as one of
the most widely used approaches. QSAR Methods are based on the premise that molecules with similar
structures presents similar activities, which makes it possible to predict the activity of new compounds
based on structurally similar compounds, for which their activity has been defined experimentally.
Studies have demonstrated that the selection of the “optimal” set of molecular descriptors (MDs) is
more important to build a robust QSAR models than the choice of the learning algorithm. Nowadays,
the molecular descriptors (MD) used for QSAR modeling are calculated using computational tools that
do not consider whether they accurately characterize the activity to be modeled and the compounds
being analyzed. We demonstrate here that this approach may miss relevant information by assuming
that the initial universe of MDs codifies, when it does not, all relevant aspects for the respective
learning task. We argue that the limitation is mainly because of the constrained intervals of the
parameters used in the algorithms that compute the MDs, parameters that define the Descriptor
Configuration Space (DCS). We propose to relax these constraints in an open CDS approach, so that a
larger universe of MDs can initially be considered, and these descriptors can adequately characterize
the structures to be modeled. We model the MD generation as a multicriteria optimization problem,
and two genetic algorithms-based approaches are proposed to solve it. These algorithms include
cooperative-coevolutionary concepts to consider the synergism between theoretically different MDs
during the evolutionary process. As a novel component, the individual fitness function is computed by
aggregating four criteria via the Choquet Integral using a fuzzy non-additive measure. Experimental
outcomes on benchmarking chemical datasets show that models created from an “optimized” sets of
MDs present greater probability to achieve better performances than models created from sets of MDs
obtained without optimizing their DCSs. Therefore, it can be concluded that the proposed algorithms
are more suitable than the approach currently applied to obtain sets of MDs for QSAR modeling.

Keywords: genetics algorithms, QuBiLS-MAS molecular descriptors, QSAR, DILl, cooperative-
coevolutionary algorithms
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Capitulo 1. Introduccion

El descubrimiento de farmacos asistido por computadora (CADD por sus siglas en inglés) constituye
un prominente enfoque de investigacion dirigido al disefio, optimizacidn y seleccion de compuestos
bioldgicamente activos mediante el uso de herramientas computacionales (P. Lu et al., 2018; Muegge
etal.,, 2017; Oglic et al., 2018; Sass, 2017). Este proceso integra varias disciplinas cientificas, cuyas
actividades contribuyen a minimizar los costos de investigacidon-desarrollo y el lapso entre la idea (i.e.
identificacion del objetivo) y la obtencién del farmaco para dar “respuesta” a diferentes patologias. Estos
aspectos constituyen retos actuales de la industria farmacéutica y biotecnoldgica con el fin de lograr mayor
productividad (Oglic et al., 2018; Sass, 2017) en un entorno donde existen altas tasas de mortalidad debido
a enfermedades como las cardiovasculares y neopldsicas, asi como infecciones de naturaleza viral y

parasitaria.

Un estudio reciente muestra como entre los afios 2010 a 2019 solo fueron aprobados un total de
268 nuevos farmacos (Brown & Wobst, 2021). En promedio el tiempo transcurrido entre la identificacion
del candidato a farmaco hasta la aprobacidn por la agencia regulatoria fue de 8.7 (+3.8) afios, existiendo
farmacos con mas de 16 afios de desarrollo (Brown & Wobst, 2021) y con un costo en promedio por encima
de los miles de millones de ddlares (Benfenati, 2022). Todo esto, sin contar que el 90% de los candidatos

a farmacos nunca llegaron a liberarse (Benfenati, 2022).

Por otro lado, cada vez son mas las organizaciones y agencias regulatorias que se posicionan en
contra del uso de animales para realizar pruebas toxicoldgicas (Benfenati, 2022; Grimm, 2019). Se estima
que mas de 10 millones de vertebrados son utilizados anualmente para realizar estos experimentos
(Benfenati, 2022). Por tal motivo, la Agencia de Proteccion Ambiental (EPA por sus siglas en inglés) anuncié
que dejara de apoyar a proyectos que incluyan experimentacion en mamiferos a partir del afio 2035, y que
reduciran el apoyo a aquellos proyectos que incluyan experimentaciones en las que se utilicen aves o peces
(Grimm, 2019). Ademas, destind mas de 4 millones de ddlares para el financiamiento de estudios que no
necesiten el uso de animales (Grimm, 2019). Esto implica que las técnicas computacionales, también
conocidas como “estudios in-silico”, se hagan cada vez mas necesarias y jueguen un papel predominante

dentro del descubrimiento y desarrollo de farmacos.

Entre las técnicas dentro de los estudios in-silico se encuentran los estudios de relacidn cuantitativa

estructura-actividad (QSAR por sus siglas en inglés). Estos se basan en la hipétesis de que las estructuras
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moleculares presentan caracteristicas responsables de sus propiedades fisicoquimicas y bioldgicas, y que
estas caracteristicas debieran ser codificadas en uno o mas descriptores moleculares, por lo que
compuestos similares debieran presentar actividad similar. Un modelo QSAR es el resultado final de un
proceso que comienza con una caracterizacién adecuada de un conjunto de moléculas y termina con
alguna inferencia, hipdtesis o prediccion acerca de la actividad biolégica o propiedades quimico-fisica de
nuevos compuestos (Gasteiger, 2003). Utilizando los modelos QSAR, la actividad bioldgica (o propiedad)
de un nuevo compuesto puede inferirse a partir de compuestos estructuralmente similares cuyas
actividades se conocen experimentalmente (Mauri etal.,, 2016; Neves etal.,, 2018; Yousefinejad &

Hemmateenejad, 2015).

En general, para el desarrollo de un modelo QSAR se requiere de un conjunto de moléculas con
actividad bioldgica conocida (la variable dependiente del modelo), de un conjunto de descriptores
moleculares (variables independientes del modelo) que codifiquen informacion relevante de las moléculas
bajo estudio, y de la aplicacién de un método matematico/computacional para definir una relacién entre
la actividad y la estructura de los compuestos (Mauri et al., 2016; Timbrell, 2008; D. S. Wishart, 2007;
Yousefinejad & Hemmateenejad, 2015). La modelacidon QSAR se ha aplicado satisfactoriamente para la
prediccion de diferentes actividades/propiedades, tales como estudios antibacteriales (Dolezal et al.,
2016; Faidallah et al., 2018; Gholivand et al., 2016; Hodyna et al., 2016; Leemans et al., 2016; Panda et al.,
2015), anticancerigenos (da Silva et al., 2015; Deep et al., 2016; Pingaew et al., 2015; Stawinski et al., 2017
Tugcu et al., 2019; J. Wang et al., 2018), antituberculosos (Akrami & Niazi, 2017; Pinto et al., 2019; P. P.
Roy et al., 2018; Sahasrabudhe et al., 2015; Sharapova et al., 2017; Tseng et al., 2017), anticonvulsivos
(Antanasijevic et al., 2017; Bellera & Talevi, 2019; Chen et al., 2016; Garro Martinez et al., 2015; Pradhan
& Goyal, 2016), antimicrobiales (Abdelrahman et al., 2017; Al-Fakih et al., 2019; Bai et al., 2019; Bozi¢
et al., 2018; Deep et al., 2016; Ghanem et al., 2018; Kawczak et al., 2018; Lino et al., 2018; Pizzolitto et al.,
2020; A. P. Toropova et al., 2017; M. A. Toropova et al., 2015; Trush et al., 2019), entre otros (J. Lu et al.,
2014; Xu et al., 2017).

Uno de los problemas mas estudiados en la modelaciéon QSAR son los relacionados con la prediccidn
de actividad toxicoldgica (Ballabio et al., 2019; Dhingra et al., 2019; El-Zahabi et al., 2019; Gokge & Sagan,
2019; Kaitoh et al., 2019; Kliver et al., 2019; Kuz’'min et al., 2019; Nagai et al., 2019; P. P. Roy et al., 2019;
Sheffield & Judson, 2019; A. P. Toropova et al., 2017; D. Wang et al., 2018). Esto se debe a que una de las
principales causas de que un candidato a farmaco no sea liberado es la presencia de esta actividad

(Benfenati, 2022).



1.1 Antecedentes

Un paso fundamental en la construccién de los modelos QSAR es la seleccién del mejor conjunto de
descriptores moleculares (DMs) (Mauri et al., 2016). Esto se debe a que no existe conocimiento a priori
sobre cudles son los mejores DMs para desarrollar un modelo QSAR especifico. Un descriptor molecular
es el resultado final de un procedimiento matematico que transforma informacién codificada dentro de
una representacidon simbdlica de una molécula en un ndmero de utilidad (Mauri et al.,, 2016). Los
descriptores moleculares estan basados en diferentes teorias y enfoques, tales como quimica-cuantica,
teoria de informacioén, y teoria de grafos (Gasteiger, 2003; Mauri et al., 2016; K. Roy, 2020; Todeschini
et al,, 2009, 2020). Evidencia de la relevancia de los descriptores moleculares es la cantidad de
descriptores propuestos en los ultimos afios (Consonni & Todeschini, 2010; Gasteiger, 2003; Grisoni et al.,
2018; Mauri et al., 2016), asi como las diferentes herramientas computacionales desarrolladas para su

calculo (Garcia-Jacas et al., 2014; Mauri et al., 2006; Valdés-Martini et al., 2017; Yap, 2011).

En la actualidad, el enfoque de modelacién consiste en primero calcular un nimero elevado de DMs,
que pueden ser relevantes o no para las estructuras quimicas y actividad biolégica bajo estudio, para
finalmente seleccionar los mejores de acuerdo con diferentes métodos de seleccidon de rasgos (Boldn-
Canedo & Alonso-Betanzos, 2019; Pes, 2020). El calculo de muchos DMs y el uso de mas de un algoritmo
de seleccion conducen inevitablemente a un alto costo computacional, lo que implica mayor esfuerzo y
tiempo. Sin embargo, calcular pocos DMs y/o considerar pocos selectores de caracteristicas (o uno solo)
probablemente conlleva a no determinar y utilizar los mejores DMs para un problema especifico. Por lo
que se hace interesante definir nuevos enfoques que obtengan los mejores DMs en dependencia del

problema que se esté modelando.

Los algoritmos de calculo de descriptores dependen de varios parametros, tales como propiedad
atémica, fragmento quimico, forma algebraica, operador de agregacidn, entre otros. Cada uno de estos
pardmetros estan definidos en un dominio de valores, y una combinacidn especifica de esos valores
determina un DM especifico. Por ejemplo, el algoritmo para calcular los DMs Funcion de Distribucion
Radial (RDF) (Hemmer et al., 1999) recibe como parametros una propiedad atdomica (w), un factor de
escala (f), un pardmetro de suavizado (f), y un radio de volumen esférico (R). Por lo tanto, paraw =
masa atémica (m), f = 100472, f =1y R = 1A, se calcula un DM RDF especifico denominado
RDF010m (notacién en el software alvaDesc (Mauri, 2020)), mientras que si se mantienen los mismos

valoresde w, f y § perousandoun R = 94, se calcula otro RDF DM denominado RDF090m. Al conjunto
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de parametros y sus valores de dominio correspondientes a un algoritmo de calculo de descriptores se

define en este trabajo como Espacio de Configuracién de Descriptores (DCS, por sus siglas en inglés).

Actualmente existen diferentes herramientas tanto libres como comerciales para el célculo de
descriptores moleculares. Entre estos se encuentran alvaDesc (Mauri, 2020), Dragon (Mauri et al., 2006),
PaDEL (Yap, 2011), QuBiLS-MAS (Valdés-Martini et al., 2017), QuBiLS-MIDAS (Garcia-Jacas et al., 2014),
entre otros (Moriwaki et al., 2018; Terdn et al., 2019; Willighagen et al., 2017). Los algoritmos definidos
actualmente para calcular DMs se implementan en softwares que pueden ser clasificados como softwares
de configuracidn cerrada (Mauri, 2020; Mauri et al., 2006; Yap, 2011) y de configuracidn abierta (Garcia-

Jacas et al., 2014; Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Vivas-Reyes, et al., 2020; Valdés-Martini et al., 2017).

Por un lado, los softwares de configuracién cerrada (C-DCS por sus siglas en inglés), como PaDEL
(Yap, 2011) y alvaDesc (Mauri, 2020), son aquellos donde el DCS de cada algoritmo se restringe a ciertos
valores determinados. Por ejemplo, en el software alvaDesc (Mauri, 2020), el DCS del algoritmo para
calcular DMs RDF tiene los pardmetros f y S fijados en 1y 100472, respectivamente, mientras que el
pardmetro w esta fijado en siete ponderaciones atdmicas, y el pardmetro R se fija en 30 valores que van
desde 14 hasta 15.5A con un paso igual a 0.5. Esto permite calcular solo 210 DMs RDF a pesar de que se
pueden considerar otros valores para cada uno de los pardmetros. Por ejemplo, otras ponderaciones
atémicas (o propiedades) como el drea de superficie polar (PSA), dureza (hardness), o suavidad (softness);
otros valores de (8 en el intervalo entre 100A~2y 200472 [13], y otros pasos (p. €j., 0.1) para calcular los
valores del pardmetro R. De forma similar, se pueden establecer estas consideraciones para otros
algoritmos de cdlculo de descriptores implementados en softwares C-DCS. Por ejemplo, 3D-MoRSE

(Devinyak et al., 2014), WHIM (Gramatica, 2006), entre otros (Mauri et al., 2016).

Al restringir el DCS de cada algoritmo, solo se puede obtener un subconjunto de todos los DMs
posibles, por lo que es probable que se deje de codificar informacién quimica relevante en dependencia
del conjunto de datos quimicos que se esté analizando. Esto puede influir en la calidad de los modelos
QSAR construidos. Una demostracion preliminar de esta observacion se puede observar en la Figura 1,
donde se muestra la distribucién de la Entropia de Shannon (SE) para dos subconjuntos de descriptores
RDF (Barigye et al., 2013; Garcia-Jacas et al., 2014; Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Brizuela, et al., 2020;
Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Vivas-Reyes, et al., 2020; Godden et al., 2000; Mora et al., 2020; Urias et al.,
2015). El primer subconjunto (distribucion azul en la figura) contiene los 210 DMs RDF calculados por
PaDEL (Yap, 2011), los cuales se obtienen a partir de 7 propiedades atémicas (w) y 30 valores diferentes

para el Radio; R € [1A, 15.51&] con un paso igual a 0.5, dejando f y 8 constantes. El segundo subconjunto
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(distribucién en rojo) es el resultado de ampliar el nimero de posibles valores para R, definiendo un paso
de 0.1. Esto implica que R puede tomar 147 valores posibles, por lo que se pueden calcular 1029
descriptores moleculares RDF. Para no tener DMs repetidos en ambos subconjuntos, los DMs existentes

en el primer subconjunto fueron eliminados del segundo.
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Figura 1. Distribucién de la SE para los DMs RDF calculados por PaDEL (Yap, 2011) utilizando un paso igual a 0.5
(valor por omision) y 0.1 (valor modificado) para obtener todos los posibles valores de R. El valor de la entropia fue
calculado luego de evaluar los DMs sobre el conjunto de entrenamiento de Liew (Liew et al., 2011) de compuestos
con actividad relacionada a la Toxicidad Inducida por Medicamentos (DILI por sus siglas en inglés).

Como un resultado, se puede notar que varios de los DMs RDF que se calcularon usando un paso
igual a 0.1 (para obtener los valores del parametro R) tienen mayor contenido de informacién que los DMs
que se calcularon con un paso igual a 0.5 (valor fijo en el software alvaDesc (Mauri, 2020) y PaDEL (Yap,
2011)). Sin embargo, estos DMs con mayor contenido de informacion no se pueden considerar
actualmente para crear modelos QSAR, a menos que se modifique el cddigo fuente de los programas
abiertos existentes (por ejemplo, PaDEL (Yap, 2011)) para extender el dominio de cada parametro. Se
pueden establecer conclusiones similares para otros tipos de DMs calculados con softwares C-DCS. No
obstante, softwares C-DCS presentan como ventaja que el nimero de DMs que calculan no es grande

(menos de 6 mil DMs), evitando manejar conjuntos de alta dimensionalidad.
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Por otra parte, los softwares de configuracién abierta (O-DCS por sus siglas en inglés), como QuBILS-
MAS(Valdés-Martini et al., 2017) y QuBiLS-MIDAS (Garcia-Jacas et al., 2014), son aquellos en los que el DCS
es personalizado por el usuario seguin a su experiencia (conocimiento experto). Si bien este enfoque brinda
flexibilidad, tiene como principal desventaja el alto nimero de DMs que se pueden calcular, lo que llevaria
a manejar conjuntos de datos de alta dimensionalidad. Por ejemplo, configurando el DCS de los algoritmos
implementados en el software QuBILS-MAS (Valdés-Martini et al., 2017), se pueden obtener mas de 200
millones de DMs basados en atomos y enlaces. Esta cantidad aumenta cuando se consideran las opciones
de cortes moleculares y quiralidad. Este volumen de DMs hace que la tarea de seleccién de rasgos se
vuelva computacionalmente inviable. Esta alta dimensionalidad se puede evitar estableciendo un DCS
reducido, pero sin garantizar la obtencién de los mejores DMs para un conjunto de datos quimicos

especifico.

La importancia de un DM depende de su capacidad para caracterizar diferentes compuestos y de
qué tan bien se correlaciona con actividades (o propiedades) bioldgicas especificas. En consecuencia,
determinar el DCS universal para cada algoritmo no es posible. Por lo tanto, tomando en consideracién
todo lo anteriormente planteado se tiene como problema cientifico el siguiente: hasta la fecha, los
descriptores moleculares se obtienen desde espacios de configuracion especificos, los cuales se definen
sin tener en cuenta el conjunto de compuestos quimicos y la actividad bioldgica bajo estudio y, por
consiguiente, se deja de codificar informacién quimica relevante lo que limita la construccidon de modelos

QSAR con mejor poder predictivo.

1.2 Hipétesis

Después de evaluar el marco tedrico se formulé la siguiente hipdtesis de investigacién: el uso de un
algoritmo guiado por conjunto de datos quimicos y actividad biolégica en la obtencién de descriptores
moleculares incrementa la codificacion de informacidn relevante de las estructuras quimicas y posibilita

el desarrollo de modelos con mejor poder predictivo.

1.3 Objetivos

Para dar respuesta al problema cientifico se planted el siguiente objetivo general y los siguientes

objetivos especificos.



1.3.1 Objetivo general

Proponer un algoritmo guiado por conjunto de datos quimicos y actividad bioldgica, mediante la
optimizacion de espacios de configuracion, que permita obtener descriptores moleculares con

informacidn quimica relevante con el propdsito de construir modelos QSAR con mejor poder predictivo.

1.3.2 Objetivos especificos

e Definir las estrategias que determinen el mejor conjunto de descriptores moleculares acorde a
las estructuras quimicas y la actividad que se quiere predecir.

e Validar los descriptores moleculares en la prediccién de toxicidad de compuestos orgdnicos.

e Implementar una herramienta computacional multiplataforma que permita configurar y

ejecutar los algoritmos propuestos en diferentes ambientes computacionales.

1.4 Contribuciones

La presente investigacion permitié obtener resultados cuya novedad cientifica radica en: 1) la
propuesta de un algoritmo basado en algoritmo genético que retorna un subconjunto “6ptimo” de DMs a
partir de la exploracion del DCS asociado a los algoritmos de célculo de DMs que se estén analizando; 2) la
propuesta de un algoritmo, basado en coevolucidon cooperativa para la blisqueda de un subconjunto
“6ptimo” de DMs a partir de la exploracidn del DCS asociado a los algoritmos de cdlculo de DMs que se

estén analizando.

El valor metodoldgico de esta investigacidn radica en: 1) se propone modificar el flujo basico de la
modelacién QSAR utilizado en la actualidad, en el cual los modelos QSAR se construyen a partir de
subconjuntos de DMs sin “optimizar”, mientras que nuestra investigacién propone realizar la modelacién
QSAR utilizando conjuntos de DMs optimizados; 2) el uso de una funcién de calidad de DMs definida a

partir de la agregacién de cuatro criterios distintos mediante la integral difusa de Choquet.

Como aporte practico se muestra la construccion de diferentes modelos para la prediccidon de
actividad bioldgica a partir de los subconjuntos de DMs devueltos por los algoritmos propuestos, en

particular los modelos para la prediccidn de lesidn hepatica inducida por medicamentos. Dichos modelos
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van a estar disponibles de forma gratuita para la comunidad cientifica. Ademas, como resultado de la
investigacion se obtuvo una herramienta computacional multiplataforma en la que estan implementados

ambos algoritmos.

1.5 Estructura de la tesis

La presente tesis estd estructurada en seis capitulos. En este primer capitulo se mencionan los
antecedentes de esta investigacion, asi como los objetivos que guian su desarrollo. En el capitulo 2 se
introducen los conceptos relacionados a la modelacion QSAR, los pasos necesarios para su realizacién, asi
como las reglas necesarias para un modelado exitoso. De igual forma se define qué es un descriptor
molecular y los tipos existentes de descriptor molecular a partir de la dimensién en las cuales se definen.
En los capitulos 3 y 4 se definen y evaltan los algoritmos de busqueda de descriptores moleculares
propuestos en este trabajo. Por otro lado, en el capitulo 5 se proponen varios modelos para la prediccion
de lesion hepdtica inducida por medicamentos a partir de subconjuntos de DMs optimizados via el
algoritmo C-AExOp-DCS. En el capitulo 6 se describe la herramienta computacional AExOp-DCS, en la cual
estan implementados ambos algoritmos propuestos. Finalmente, en el capitulo 7 se presentan las
conclusiones de este trabajo junto con algunas ideas de posible trabajo futuro motivado por el proyecto

de investigacion aqui desarrollado.



Capitulo 2. Marco teorico

En este capitulo se describen las principales caracteristicas de la modelacién QSAR, asi como las
etapas en que se divide y las reglas definidas para llevar a cabo una modelacidn exitosa. De cada etapa se
enumeran los rasgos principales, ademds de mencionar las principales técnicas que se utilizan por cada
una. Ademds, se describen las caracteristicas principales de los algoritmos genéticos y del concepto de
coevolucidn cooperativa, conceptos utilizados para el desarrollo de los algoritmos propuestos. Por otro
lado, se mencionan los conceptos principales relacionados a las medidas difusas y a la Integral de Choquet,
operador utilizado para determinar la calidad de los DMs. En este capitulo también se describen los
descriptores QuBIiLS-MAS, descriptores moleculares que seran utilizados en el desarrollo de esta

investigacion.

2.1 Descriptores moleculares

Un DM es el resultado final de un procedimiento matematico que transforma informacidn
codificada dentro de una representacion simbdlica de una molécula en un nimero de utilidad (Mauri et al.,
2016). La habilidad de los descriptores de definir relacién estructura-actividad permitid, por primera vez,
relacionar conocimiento experimental con informacién tedrica obtenida de la estructura molecular;
definiendo entonces un nuevo paradigma de investigacion: mientras que anteriormente, la modelacién
molecular consistia principalmente, en obtener la relacidn a partir del conocimiento experimental,
actualmente la modelacion QSAR se basa en propiedades determinadas computacionalmente,
permitiendo el calculo de un nimero mayor de caracteristicas moleculares a un menor costo (Todeschini

et al., 2020).

Una consideracién importante a tener en cuenta en el uso de los descriptores moleculares para la
modelacién QSAR estd relacionada al contenido de informacidn. Esto depende del tipo de representacién
molecular utilizada y el algoritmo definido para calcularlo. La complejidad de los descriptores moleculares
es variada, ya que abarcan desde descriptores moleculares basados en el conteo de tipos de dtomos y/o
fragmentos estructurales en la molécula hasta descriptores mas complejos que codifican informacién

molecular espacial (Mauri et al., 2016).

Los descriptores moleculares pueden ser clasificados por la dimensionalidad de la representacidn
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molecular a partir de la cual son definidos y pueden ser (Mauri et al., 2016; K. Roy, 2020; Todeschini et al.,

2020):

e 0D: La representacidn molecular mas sencilla es la féormula quimica, la cual brinda
informacidn basica acerca de la molécula. Esta representacién es independiente de
cualquier conocimiento relacionado a la conectividad de los atomos. De esta representacion
se puede extraer informacion relacionada a la caracteristica de los atomos (por ejemplo,
masa o volumen) individualmente o en su totalidad. Estos descriptores son faciles de
calculary de interpretar, pero normalmente presentan alta degeneracion: mismo valor para

moléculas diferentes.

e 1D: La representacion unidimensional de una molécula consiste en una lista de
subestructuras moleculares (por ejemplo, tipos de atomos o grupos funcionales) y no
necesita tener informacidn acerca de la estructura completa de la molécula. Los
descriptores obtenidos a partir de esta representacion son utiles en estudios basados en
fragmentos (Mauri et al., 2016), son féciles de calcular y de interpretar, pero pueden

presentar niveles medios de degeneracion.

e 2D: La representacidn bidimensional de una molécula (representacion topoldgica) define la
conectividad de los atomos en la molécula en términos de la presencia y naturaleza de los
enlaces quimicos. Esta representacidn molecular contiene informaciéon util acerca de la
estructura molecular, es invariante a la translacion y rotacién de la molécula y evita la

optimizacion estructural, factores que contribuyen a su amplio uso (Mauri et al., 2016).

e 3D: Un nivel adicional de complejidad puede ser agregado a los descriptores visualizandolos
como un objeto tridimensional, caracterizado no solo por el tipo de atomo, conectividad y
adyacencia, sino también por la configuracién espacial de los &tomos. La molécula entonces
es definida en términos de las coordenadas espaciales (x,y,z) de los atomos. Las
coordenadas espaciales pueden ser obtenidas experimentalmente (por ejemplo,
cristalografia) o mediante herramientas computacionales (ChemAxon, s/f; RDKit: Open-
Source Cheminformatics Software, s/f). Obtener las coordenadas 3D mediante herramientas
computacionales puede acarrear problemas relacionados con la representacion de la
molécula por lo que el costo/beneficio del uso de los descriptores 3D debe ser evaluado

detenidamente (Mauri et al., 2016).
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2.1.1 Descriptores QuBiLS-MAS

Los descriptores QuBiLS-MAS son descriptores algebraicos independientes de alineamiento (Garcia-
Jacas et al., 2014; Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Vivas-Reyes, et al., 2020; Valdés-Martini et al., 2017). El
acrénimo QuBILS (del inglés Quadratic, Bilinear and N-Linear mapS) hace referencia a las formas N-lineales
utilizadas para representar la relacion entre 2, 3 y 4 atomos (Garcia-Jacas et al.,, 2014; Garcia-Jacas,
Marrero-Ponce, Vivas-Reyes, et al., 2020; Valdés-Martini et al., 2017). MAS (del inglés graph theoretic
electronic-density Matrices and Atomic weightingS) hace referencia a la matriz de densidad y el vector
molecular a partir de los cuales se representa la molécula (Valdés-Martini et al.,, 2017). La matriz de
densidad es obtenida desde un pseudografo molecular y puede ser basada en las relaciones interatdmicas
o entre enlaces (Valdés-Martini et al., 2017). El vector molecular es una representacion de la estructura
guimica basada en los &tomos, determinando la relevancia de cada uno acorde alguna propiedad atomica

(por ejemplo, masa, volumen, carga) (Garcia-Jacas et al., 2014; Valdés-Martini et al., 2017).

La Figura 2 muestra el flujo basico para el calculo de los descriptores QuBiLS-MAS. En el primer paso
se procede a calcular los vectores moleculares ([x;]7, [;]), teniendo en cuenta la forma algebraica sobre
la cual se calcularan los descriptores moleculares y el nimero de dtomos que conforman la molécula. Los
componentes de un vector molecular son valores numéricos resultantes del cdlculo de una propiedad
atémica en los atomos de la molécula. En dependencia de la forma algebraica los vectores moleculares
pueden tomar diferentes formas. Si se tiene en cuenta una forma algebraica lineal [¥;]7 serd un vector
unitario como se muestra en la figura, mientras que [¥;]) serd calculado considerando una propiedad
atémica. Si se esta en presencia de una forma algebraica cuadratica, los vectores son calculados a partir
de la misma propiedad atémica. Mientras que si se considera una forma algebraica bilineal los vectores

moleculares son calculados a partir de propiedades atdmicas distintas.

A partir del pseudografo molecular se construye la matriz de densidad (NS?'), paso nimero 2 de la
Figura 2, la cual codifica la informacidn topoldgica de la molécula. Definida la matriz de densidad de orden
1 (NSY) es posible definir entonces la matriz de densidad de orden k (NS¥), las cuales definen las
interacciones no covalentes entre los atomos de la molécula. En este punto, es importante considerar que
una cualidad deseable en un DM es que sea capaz de analizar solo ciertos tipos de atomos (fragmentos
quimicos), ya que muchas de las propiedades o actividades bioldgicas dependen mas de las caracteristicas
de estas zonas moleculares que de la molécula como un todo. Considerando esto, el paso numero 3 implica
determinar, si es deseado, la matriz de fragmento NS¥, siendo F el fragmento quimico que se quiere

considerar. Para esto, QuBILS-MAS tiene en cuenta siete grupos o fragmentos quimicos: aceptores de
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enlaces de hidrégeno (A), dtomos de carbono en cadenas alifaticas (C), donadores de enlaces de hidrégeno
(D), halégenos (G), grupos metilos terminales (M), dtomos de carbono en porciones aromaticas (P) y

heterodtomos (X) (Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Vivas-Reyes, et al., 2020; Valdés-Martini et al., 2017).
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Figura 2. Flujo basico para el calculo de los descriptores QuBiLS-MAS (Valdés-Martini et al., 2017)

Ademas de analizar solo ciertos grupos quimicos, puede ser deseable que los DMs analicen también
cierta informacion topoldgica. Para esto, los descriptores QuBILS-MAS incluyen en la matriz NSK!
informacidn relacionada a la distancia topoldgica entre sus atomos, permitiendo tener en cuenta
relaciones entre 4tomos a corta, media y larga distancia (Garcia-Jacas et al., 2016; Valdés-Martini et al.,
2017). QuBILS-MAS presenta tres tipos de cortes moleculares basados en la matriz de conectividad:
mantener solo los elementos de la diagonal, mantener solo los elementos fuera de la diagonal y mantener

solo los elementos dentro de un intervalo determinado (Valdés-Martini et al., 2017).

A las matrices definidas hasta el paso nimero 3, en las cuales se representa la informacién existente

en toda la molécula (NS¥) o solamente las interacciones entre cierto grupo de &tomos (NS¥) son
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consideradas no estocasticas (ns). Estas son definidas de esta forma porque no se utiliza ninglin esquema
de normalizacidn. Con el propdsito de normalizar (paso nimero 4) las matrices definidas en los pasos
anteriores, es posible ejecutar uno de los siguientes esquemas de normalizacién: simple estocastico (ss),
doble estocastico (ds) y probabilidad mutua (pm) (Garcia-Jacas et al., 2014; Garcia-Jacas, Marrero-Ponce,
Vivas-Reyes, et al., 2020; Valdés-Martini et al., 2017). Las matrices resultantes de estos esquemas de
normalizacién son denominadas SS¥, DS¥ y PM¥ en el caso de que se tenga en cuanta todos los 4tomos

de la molécula, 0 SSX, DS¥ y PM¥ en el caso de que se consideren solamente el fragmento quimico F.

Definidas las matrices de densidad totales de orden k (SS*, DS¥ y PM¥) o las matrices de densidad
de orden k para el fragmento F (SS¥, DS¥ y PMX), en el paso 5 se definen entonces A matrices de nivel
atémico M,?’k, siendo A la cantidad de atomos de la molécula y a un dtomo determinado. Con esta
descomposicion las matrices no particionadas son exactamente igual a la suma de las correspondientes
matrices de nivel atémico. Definidas las matrices de nivel atémico M?’kes posible entonces definir los

descriptores moleculares de nivel atémico:

K= =\ k
La = ns[ss,ds,mp]m?}?) (x; Y) - [X]Tns[sslds,mp]M(aF) [Y] (1)

K - =\ k
Le = ns[ss,ds,mp]e&) (X, y) - [X]Tns[ss,ds,mp]Eg:) [Y] (2)

donde My E son las matrices de nivel atdmico basadas en las relaciones entre dtomos y enlaces covalentes

respectivamente (Garcia-Jacas et al., 2019; Valdés-Martini et al., 2017)

Una vez definido los descriptores de nivel atémico L, o L., componentes del vector L, se define el
descriptor molecular a partir de un esquema de generalizaciéon mediante la combinacién de las

contribuciones atdmicas, ver paso 7 en la

Figura 2. Este esquema de generalizacién obedece a un operador de agregacidn, no necesariamente
aditivo, partiendo de la hipdtesis de que la definicién global mas adecuada de un sistema no es
necesariamente la suma de sus elementos (Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Vivas-Reyes, et al., 2020; Valdés-
Martini et al., 2017). Para esto, se utilizan diferentes operadores de agregacidn agrupados en 6 grupos:
basados en normas de Minkoski, estadisticos de tendencia central, estadisticos de dispersién y forma,

operadores clasicos, operadores GOWAWA y operadores Choquet (Garcia-Jacas, Cabrera-Leyva, Marrero-
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Ponce, Suarez-Lezcano, Cortés-Guzman, & Garcia-Gonzalez, 2018; Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Vivas-

Reyes, et al., 2020; Valdés-Martini et al., 2017).

2.2 Modelacion QSAR

La Figura 3 muestra los pasos basicos de la modelacién QSAR junto a cada uno de los principios
enumerados por La Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmico (OECD por sus siglas en
inglés)(OECD, s/f). El primer paso es la preparacion de un conjunto de datos que contenga los datos
experimentales disponibles sobre la actividad o propiedad que se quiere modelar. Este conjunto se puede
conformar con compuestos ya reportados en la literatura o a partir de compuestos ya existentes en bases
de datos publicas, tales como PDB (Burley et al., 2019), PubChem (S. Kim et al., 2019), DrugBank (D. S.
Wishart et al., 2018), ChEMBL (Gaulton et al., 2017), Zinc (Irwin etal., 2012), entre otras (Aguilera-
Mendoza et al., 2015; Banerjee et al., 2018; D. Wishart et al., 2015). Es importante sefialar que la actividad
de los compuestos recolectados debe haber sido determinada experimentalmente y de ser posible,
utilizando el mismo proceso experimental bajo las mismas condiciones, como lo determina el Principio 1

de la OECD (OECD, s/f) .

El segundo paso implica el calculo de un nimero suficientemente grande de DMs (Garcia-Jacas et al.,
2014; Mauri et al., 2006; Moriwaki et al., 2018; Teran et al., 2019; Valdés-Martini et al., 2017; Willighagen
etal, 2017; Yap, 2011). Como se ha mencionado anteriormente, los DMs serdn las variables
independientes del problema y son los que caracterizaran los compuestos del estudio. Es necesario
considerar la mayor cantidad de DMs posible, dado que no existe informacién a priori de cuales son las
caracteristicas (DMs) que mejor describen el problema (i.e., molécula-actividad). Para calcular DMs existen
varias herramientas disponibles en la literatura; tales como Dragon (Mauri et al., 2006), PaDel (Yap, 2011)
o alvaDesc (Mauri, 2020) entre otros (Garcia-Jacas et al., 2014; RDKit: Open-Source Cheminformatics
Software, s/f; Valdés-Martini et al., 2017). Una practica comun para validar la robustes de los modelos
construidos es dividir el conjunto de compuestos en varios subconjuntos; por ejemplo, entrenamiento y
prueba. El primer subconjunto es utilizado para la construccion de los modelos, mientras que el segundo
se utiliza para evaluar el rendimiento de los modelos construidos (K. Roy et al., 2018; K. Roy & Ambure,

2016).

El principio 2 de la OECD hace referencia a que los modelos deben ser construidos a partir de

algoritmos no ambiguos (Benfenati, 2022; OECD, s/f; K. Roy, 2020). Este principio indica la necesidad de
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que tanto el proceso para la construccidon del modelo, como las predicciones puedan ser reproducidas
para su posterior validacion y asi garantizar la transparencia de las predicciones realizadas por los modelos
(OECD, s/f). Para esto, diversas técnicas de modelado pueden ser aplicadas, ya sea basadas estadistica
clasica como métodos de aprendizaje de maquina (Ambure, Gajewicz-Skretna, et al., 2019; Ambure,
Halder, et al., 2019; Garcia-Jacas et al., 2019; Garcia-Pereira et al., 2019; Gini et al., 2019; Rajathei et al.,
2019; Shameera Ahamed et al., 2019; L. Sun et al., 2018; Teran et al., 2019; Trush et al., 2019).

Moléculas con actividad/propiedad definida de Principio 1 A D D . \
forma experimental OECD M, 24 || 36 w2 nles e -
. ;

t! A ———
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Figura 3. Flujo basico de la modelacién QSAR

Es necesario recordar que antes de la construccion de los modelos es necesario realizar un paso
intermedio para seleccionar los descriptores moleculares que mejor describen los compuestos dentro del
conjunto de entrenamiento (Lee et al., 2012; Pourbasheer et al., 2014; Xing et al., 2014; Yousefinejad &
Hemmateenejad, 2015). Como paso adicional, se puede considerar la construccion de modelos mas
robustos a partir del consenso de varios modelos (modelos bases). Estos modelos denominados de
consenso o de “ensemble” parten de la hipdtesis de que la conjuncion de los modelos bases tiene mejor
rendimiento que la prediccion de los modelos bases por si solos (Khan et al., 2019; Martinez et al., 2018;

Papa et al., 2014; K. Roy et al., 2018; K. Roy & Ambure, 2016; H. Sun et al., 2017).
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Cualquier estudio QSAR debe conducir a construir modelos estadisticamente robustos, capaces de
hacer predicciones precisas y fiables de las actividades bioldgicas en nuevos compuestos. El principio 4 de
la OECD (OECD, s/f) enfatiza la necesidad de utilizar las medidas apropiadas para medir la bondad de
ajuste, solidez y predictibilidad de los modelos construidos. En este sentido, existen diferentes estrategias
para validar la calidad de los modelos construidos; ya sea utilizando el conjunto de entrenamiento o
conjuntos de validacion externos. Es importante sefialar que para validar la calidad de los modelos en el
conjunto de entrenamiento (validacién interna) es necesario utilizar alguna técnica de validacién como
pueden ser: validacién cruzada dejando a uno afuera (LOO), validacién cruzada de N pliegues (CV),
boostrapping (Gramatica, 2007; Gramatica & Sangion, 2016; Yousefinejad & Hemmateenejad, 2015), entre
otras (K. Roy et al., 2012; Todeschini et al., 2016). Para la validacién externa se pueden tener diferentes
criterios, tales como el error cuadratico medio (Consonni et al., 2010), area bajo la curva (Majumdar &
Basak, 2018), correlacién de Matthews (MCC) (K. Roy et al., 2015a), entre otros (Golbraikh et al., 2017;
Gramatica, 2007; Gramatica & Sangion, 2016; Tropsha, 2010; Yousefinejad & Hemmateenejad, 2015).

El principio 3 de la OECD indica la necesidad de definir el dominio de aplicabilidad (AD por sus siglas
en inglés) para los modelos construidos (Yousefinejad & Hemmateenejad, 2015). EL AD se construye a
partir del conjunto de entrenamiento y define el espacio quimico donde la prediccion del modelo es
confiable (Golbraikh etal., 2017; Gramatica, 2007; Gramatica & Sangion, 2016; Tropsha, 2010;
Yousefinejad & Hemmateenejad, 2015). Lo anterior indica que si dado un nuevo compuesto se desea
determinar si presenta o no una actividad determinada a partir de un modelo, es necesario primero
determinar si el compuesto estd dentro del AD del modelo. Si el compuesto esta dentro del AD entonces

la prediccién del modelo es confiable.

Por ultimo, la OECD en su principio 5 pide que de ser posible exista un mecanismo que permita
interpretar el modelo construido (OECD, s/f). Este principio es opcional, dado que existen diversas técnicas
de modelacién o DMs que no pueden ser interpretados. Estos pasos basicos junto a los principios de la
OECD han condicionado desde su creacién el flujo basico necesario para el desarrollo de modelos QSAR
(Mauri et al., 2016; K. Roy, 2020; K. Roy et al., 2015b; The Validation of Alternative Test Methods, 2019).
De igual forma, ha propiciado el desarrollo de nuevas técnicas y la aplicacién de nuevos algoritmos,
métodos de modelado y practicas de validacidn, que, aunque se definieron para la modelacién QSAR, han
sido aplicados en otras areas de investigacién (por ejemplo, ciencia de materiales, nanotecnologia,

biomateriales, entre otros) (Muratov et al., 2020).
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2.3 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (AG) constituyen la estrategia bioinspirada mas conocida en la actualidad
(Olague, 2016). Los principios basicos de estos fueron establecidos por Holland (Holland, 1975), quien lo
concibié como un medio para estudiar el proceso de adaptacién de las especies con el fin de reproducir
las caracteristicas de los sistemas adaptativos naturales dentro del disefio de un sistema artificial. Los
algoritmos genéticos clasicos se consideran técnicas de busqueda guiada. En estos se define una poblacion
de posibles soluciones para resolver un problema de optimizacién. Cada solucién se codifica utilizando un
vector de longitud finita denominado cromosoma. La idea es emular diferentes mecanismos existentes en
la naturaleza que promueven la evolucién de las mejores soluciones (individuos). Estas soluciones estan
asociadas con un valor de aptitud que refleja qué tan buena es la solucidn en comparacidn con otras en la
poblacién. Por lo tanto, cuanto mayor sea el valor de aptitud de un individuo, mayores seran sus

posibilidades de supervivencia.

El Algoritmo 1 muestra los pasos basicos de un algoritmo genético. Al inicio del algoritmo se crea
una poblacién inicial de posibles soluciones. Esta poblacidn sera el punto de partida para la busqueda. En
las préximas iteraciones el objetivo serd mejorar las posibles soluciones a partir de los operadores
genéticos. Basandose en la evaluacion de la aptitud de las soluciones, el operador de seleccién artificial,
el cual estd inspirado en la teoria de seleccidn natural, escoge las soluciones a partir de las cuales una
nueva poblacién va a ser generada. El proceso de seleccién determina cual es el individuo o los individuos
con mayor probabilidad de sobrevivir. La hipdtesis detras hace referencia a que los individuos con mayor

calidad tienen mayor probabilidad de sobrevivir y de generar descendencia.

Algoritmo 1. Algoritmo genético

1. gen<0

2. initialize(pop(gen)) // Comunmente se inicializa de forma aleatoria
3. compute_fitness(pop(gen))

4. repeat

5. gen < gen+1

6. parents « selection(pop(gen — 1))

7. of fspring « crossover(parents)

8. of fspring’ « mutation(of fspring)

9. pop(gen) « replacement(pop(gen — 1), parents, of fspring')
10.  compute_fitness(pop(gen))

11. until stop_condition

Una vez definidas las soluciones padres se aplican los diferentes operadores genéticos. Primero se

aplica el operador de cruzamiento, el cual genera una nueva poblacién a partir de la combinacién de las
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soluciones seleccionadas. Para luego aplicar el operador de mutaciéon sobre las nuevas soluciones
generadas, modificando partes de la estructura. Este operador tiene como objetivo generar variantes en
la estructura genotipica de los individuos. El proceso se repite hasta que una condicion de parada sea

alcanzada.

2.3.1 Algoritmos coevolutivos

Asociado al concepto de evolucidn existe el concepto de evolucidon cooperativa. En el cual se hace
referencia a que las especies en la naturaleza no evolucionan de forma independiente, sino que esta
evolucion depende ademas del ambiente en el cual se encuentra dicha especie y a otras especies que
comparten el mismo ambiente. Un ejemplo clasico de esta cooperacion es el caso de la evolucion de las
plantas terrestres y como estas dieron un salto relevante en el nimero de especies y poblacién, asi como
la complejidad de sus estructuras una vez que aparecieron las plantas con flores y los insectos

polinizadores (Leslie et al., 2021).

Basados en este concepto, Potter y De Jong proponen un enfoque coevolutivo cooperativo en 1994
(Potter & Jong, 2000, 1994). El objetivo principal fue proponer un nuevo enfoque que le pudiera dar frente
a los cada vez mas complejos problemas, tanto en estructura como en tamanio (Potter & Jong, 1994). Para
esto se propuso un sistema que cumpliera con las siguientes ideas: 1) una especie representa un
subcomponente de una solucion potencial; 2) las soluciones completas se obtienen ensamblando
miembros representativos de cada una de las especies presentes; 3) la asignacién de créditos a nivel de
especie se define en términos de la idoneidad de las soluciones completas en las que participan los
miembros de la especie; 4) cuando sea necesario, el nimero de especies (subpoblaciones) deberia
evolucionar; y 5) la evolucién de cada especie (subpoblacion) es manejada por un AG estandar. Definiendo
tales sistemas como algoritmos genéticos coevolutivos cooperativos (Potter & Jong, 1994). Entonces una
definicidn simple de un algoritmo genético coevolutivo cooperativo (ACC), ver Algoritmo 2, puede venir
dada por ser un algoritmo evolutivo (o una coleccién de estos) en el que la aptitud de un individuo de una
especie depende de la relacidn entre ese individuo y otros individuos de otras especies (Wiegand & Jong,
2004). Por lo que un ACC debe cumplir con dos condiciones: 1) el algoritmo debe analizar al menos 2
poblaciones y 2) la funcién de calidad de un individuo depende de la relacién entre este individuo y los

individuos de otras especies (Wiegand & Jong, 2004).
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Algoritmo 2. Algoritmo genético coevolutivo cooperativo

1. gen< 0

2. fors « 1tosize(species)

3. initialize(pops(gen))

4. of fspring_to_share « selection(pops(gen))

5. share_of fspring_to_species(of fspring_to_share, species)
6. of fspring_coop < recv_for_coop(species)

7. compute_fitness(pops(gen))

8. end for

9. Repeat

10. gen « gen+1

11. for s « 1to size(species)

12. parents « selection(pops;(gen — 1))

13 of fspring « crossover(parents)

14. of fspring' « mutation(of fspring)

15. pops(gen) « replacement(pops(gen — 1), parents, of fspring")
16. compute_fitness(pops(gen))

17. end for
18. until stop_condition

2.4 Medidas e integrales difusas

La agregacion es un proceso en el andlisis multi criterio donde el rendimiento de una alternativa
dada (x4, x5, ..., X, ), con respecto a un conjunto de multiples criterios (cy, 3, ..., €5 ), S€ resume en un solo
valor de calidad (Krishnan etal., 2017). Este proceso se repite para cada una de las alternativas
involucradas en el andlisis, para determinar luego, basadas en el valor de calidad la o las alternativas mas
favorables. A la funcidén que sintetiza los puntajes de desempefio de una alternativa en un solo valor se

suele denominar operador de agregacién (Krishnan et al., 2017).

Los operadores mas utilizados en la actualidad son los operadores aditivos, tipo suma ponderada o
medias ponderadas (Grabisch & Labreuche, 2010). Estos operadores son efectivos en muchas aplicaciones,
pero ninguno de estos operadores captura las interacciones que suelen existir entre los atributos de
evaluacion (Grabisch, 1995; Grabisch & Labreuche, 2005, 2010). Para ciertos problemas es necesario tener
en cuenta no solo el aporte de los criterios de forma individual, sino ademas analizar como interactuan
entre ellos. Un ejemplo de esto puede ser determinar el equipo de trabajadores idéneo, donde es
prudente tener en cuenta qué tan bien trabajan de manera conjunta. En estos casos, las medidas difusas

pueden ser mas utiles.
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2.4.1 Medidas difusas

Sea X un conjunto finitoy A € p(X), la funcién pu: A—> [0,1] se dice que es una medida difusa si

cumple con las siguientes condiciones:

u(@) =0 (3)
) =1 (4)
uA) =0 (5)
SiA,B € X ANA C B entonces u(4) < u(B) (6)

El valor u(A) se puede considerar como el peso o grado de importancia de considerar los criterios
incluidos en A. Para A = {x;}, con x; € X, u(4) = u(x;), donde u(x;) se denomina densidad difusa o
medida singleton (Garcia-Jacas, Cabrera-Leyva, Marrero-Ponce, Suarez-Lezcano, Cortés-Guzman, Pupo-

Merifio, et al., 2018).

Estas condiciones establecen primero: los limites que deben cumplir la funcion mediante las
ecuaciones 3, 4y 5, donde se define que la medida para un subconjunto de criterios estard entre Oy 1. Por
otro lado la ecuacidn 6 define la propiedad de monotonia que deben cumplir todas las medidas difusas.
Esta condicién garantiza que la medida difusa de un conjunto no disminuye cuando nuevos criterios son

agregados.

Segun la forma en que se agregan los criterios, las medidas difusas pueden ser clasificadas en:

Medida aditiva: Una medida difusa p es aditiva si para todo par de conjuntos disjuntos A,B € X,
se tiene que u(4 U B) = p(4) + u(B).
Medida sub aditiva: Una medida difusa p es sub aditiva si para todo par de conjuntos disjuntos

A,B € X,setieneque u(4 U B) < u(4) + u(B).

Medida super aditiva: Una medida difusa u es sUper aditiva si para todo par de conjuntos disjuntos

A,B € X,setieneque u(4 U B) = u(4) + u(B).
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En la literatura hay reportadas varias medidas difusas, entre las cuales podemos encontrar Sugeno
A-measure (Beliakov et al., 2016), P-measure (Zadeh, 1978), L,,-measure (H.-C. Liu etal., 2007), 6 -
measure (Hsiang-Chuan Liu and Der-Bang Wu and Yu-Du Jheng and Tian-Wei Sheu, 2009), Q-measure
(Mohamed & Weimin Xiao, 2003) entre otras. Las medidas A-measure y P-measure son de las mas
utilizadas en la literatura. En el caso de P-measure, donde se devuelve solo el mayor valor de un conjunto
de datos, tiene la desventaja de no ser lo suficientemente sensitiva. Por otro lado A-measure necesita
determinar el valor de A a partir de un polinomio de orden N, siendo N el nimero de criterios de

ecuaciones, lo que hace complejo su calculo.

2.4.2 Integrales difusas

Definida una medida difusa y teniendo un conjunto de criterios, entonces la calidad de cada
subconjunto de criterios puede ser definido. Teniendo esto, el proximo paso seria integrar la relevancia
que tienen formar subconjuntos con ciertos criterios determinados con la evaluacién de estos criterios,
por separado, sobre el objeto al cual se le quiere determinar su calidad. A las funciones que realizan esta
integracion se les denomina integrales difusas (Beliakov et al., 2016; H.-C. Liu et al., 2007), siendo las mas
utilizadas la integral de Sugeno (Beliakov et al., 2016; Marichal, 2000) y la integral de Choquet (Beliakov
et al., 2016; Choquet, 1954; Krishnan et al., 2017; H.-C. Liu et al., 2007).

La integral de Choquet fue introducida por Gustave Choquet en 1953 (Choquet, 1954) y desde
entonces ha sido utilizada ampliamente, sobre todo en el campo de funciones multicriterio (Lust, 2015) y
recientemente como método de agregacion en la conformacién de nuevos descriptores moleculares
(Garcia-Jacas, Cabrera-Leyva, Marrero-Ponce, Suarez-Lezcano, Cortés-Guzman, Pupo-Merifio, et al.,,
2018). Formalmente, dado un conjunto finito de criterios X = {x4, x5, ..., x5}, las evaluaciones de los
criterios en el objeto analizado Y = {y;,¥>, ..., ¥n} Y una medida difusa p definida sobre X, la integral de

Choquet C de X respecto a p se define como:

N
Cp.(xlleI ’xn) = Z yl[u(A(l)) - M(A(i—l))] (7)
i=1

Donde A ;) denota una permutacion de X ordenada segun Y, de tal forma de que si Ay = {x(;), ..., Ay}

entonces y; = ¥;41 = - = ypconi = 1y Ay = @. Como ejemplo supongamos que tenemos el conjunto



22

de cuatro criterios X = {x, x5, x3,%,}, de tal forma que y, = y, = y3 = y;la integral de Choquet se

define entonces de la siguiente forma:

C(x1, X2, X3, X4) = ¥, [W(x4, X2, X3, X1) — W(xX2, X3, X1)]
+y2[n(xg, x3,21) — p(x3,%1)]
+ys[n(xs, x1) — plxg)]
+y1[1r(xq)]

2.5 Conclusiones parciales

Los descriptores moleculares son los encargados de codificar la informacidn estructural de las
moléculas a partir de una representacion simbdlica dada. En este sentido, se puede decir que un paso
fundamental para la construccién de un modelo QSAR es determinar cudles descriptores moleculares
seran tenidos en cuenta. Una vez determinados los descriptores a considerar, el proceso de modelacion
es guiado por los principios definidos por la OECD. Estos principios definen los puntos necesarios para
poder concluir un modelado QSAR exitoso y remarcan la necesidad de definir una actividad a predecir, un
algoritmo de modelado no ambiguo, un dominio de aplicabilidad, una apropiada funcién de calidad para

medir la calidad de los modelos construidos y un mecanismo de interpretacién de los modelos si es posible.

Por otro lado, los algoritmos genéticos constituyen el algoritmo bioinspirado mas conocido en la
actualidad. Este algoritmo se considera una estrategia de busqueda guiada, al reproducir los pasos basicos
de la seleccidn natural de Darwin: seleccién, cruzamiento, mutacidon y remplazo para la busqueda de
soluciones optimas o aproximadas a problemas complejos. Por otro lado, teniendo en cuenta el
incremento de la complejidad de los problemas que son analizados con estrategias evolutivas, se
propusieron los algoritmos genéticos coevolutivos. Estos parten del hecho de que las especies no
evolucionan de forma independiente, sino que su evolucién esta condicionada al ambiente en el cual se
desarrollan. Un algoritmo coevolutivo debe cumplir con dos condiciones: se deben analizar al menos dos
poblaciones y la calidad de los individuos en una poblacidon dada debe ser dependiente de individuos en
otras poblaciones. Estos son efectivos para abordar problemas de alta dimensionalidad debido a su

capacidad de distribuir la busqueda, reducir complejidad y aprovechar el paralelismo.
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Capitulo 3. Algoritmo para Explorar y Optimizar el Espacio de

Configuracion del Descriptor

En este capitulo se presenta el algoritmo AExOp-DCS, el cual esta basado en algoritmos genéticos.
El algoritmo devuelve un subconjunto “6ptimo” de DMs respecto a las moléculas bajo estudio y la actividad
gue se quiere modelar. Se describe, ademads, la funcién utilizada para determinar la calidad de los
descriptores moleculares. Esta funcion determina la calidad de un DM mediante la agregacion de cuatro
criterios distintos. Por otro lado, se describe la funcién para determinar la calidad de un subconjunto de
descriptores moleculares a partir de la correlacion existente entre los DMs del subconjunto y de la
correlacién existente entre los descriptores y la clase a predecir. Finalmente, se realiza un analisis de la
calidad de los subconjuntos encontrados a partir del rendimiento de los modelos que se construyen a

partir de ellos.

3.1 Funcion para determinar la funcidn de calidad de los descriptores

En esta seccion se describen los criterios considerados para determinar la calidad de los DMs, asi
como el operador de agregacién para determinar el peso total de los DMs a partir de los criterios utilizados.
Los criterios son correlacion de Pearson (R) (Kallner, 2018), entropia de Shannon (ES) (Kallner, 2018),
ReliefF (Kohavi & John, 1997) y la disminucién media de la impureza (MDI) (Louppe et al., 2013). El valor
de la entropia de Shannon es una medida del contenido de informacién (Kallner, 2018), R es una
estimacidn de la asociacion lineal a la clase a predecir (Kallner, 2018), mientras que ReliefF estima la
importancia de los atributos seglin qué tan bien sus valores distinguen entre instancias que estan cercanas

entre si (Kohavi & John, 1997).

3.1.1 Métricas para determinar la calidad de los descriptores moleculares

Entropia de Shannon: Es un procedimiento no supervisado que mide el contenido de informacién
que contiene una variable aleatoria (Barigye et al., 2013). Esta métrica ha sido ampliamente utilizada para
estimar la calidad de descriptores moleculares, ya que es deseado que los DMs tengan valores elevados
de entropia (Garcia-Jacas et al., 2014, 2015, 2019; Urias et al., 2015). Esto se debe a que descriptores

deseables para analisis quimio-métricos debieran tener valores elevados de entropia como un indicador
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de su tendencia a cambiar gradualmente con la modificacidn de la estructura molecular; mientras que
variables con poco contenido de informacién debieran tener valores bajos de entropia. La ES se define

como:

ES =— z P(x)logP(x;) (9)
i=1

donde n es el nimero de compuestos y x; es el valor del descriptor para el compuesto i. Una entropia
cercana a cero, indica pobre contenido de informacidn. Por ejemplo, un descriptor que devuelve un valor

constante, sin importar el compuesto, tiene entropia 0.

ReliefF: Es un algoritmo que caracteriza cada uno de los atributos en dependencia de cudn bien
puedan diferenciar instancias que estan cercas una de las otras (Kira & Rendell, 1992). El Algoritmo 3
muestra los pasos basicos de esta funcidn. En el primer paso, se selecciona de forma aleatoria una instancia
(R). A partir de esta instancia, Relieff busca el vecino mas cercano (H) con la misma clase de R, y el vecino
mas cercano (M) con clase diferente a R. A partir de estas tres instancias, ReliefF actualiza el peso de cada
atributo siguiendo la idea de que: si las instancias R y H tienen valores diferentes para un DM i, entonces
esto quiere decir que el atributo i separa dos instancias de la misma clase, evento no deseado por lo que
se decrementa el peso de i. Por otro lado, si para las instancias R y M el atributivo i tiene valores
diferentes, esto implica que el atributo i separa dos instancias con clases diferentes, evento deseado, por
lo que su peso aumenta. Este algoritmo se repite m veces, donde m es definido por el usuario. Esta
estrategia se crea para la seleccién de variables en problemas de clasificacidn binaria, pero ha sido

adaptada satisfactoriamente a problemas de regresion (Kohavi & John, 1997).

Correlacion de Pearson: Es una medida estadistica de dependencia lineal desarrollada por el
estadistico Karl Pearson. Esta evalua la relacidn y direccidn de la asociacidn entre dos variables (Keying Ye
et al., 2012). La correlacién de Pearson (ecuacidn 9) ha sido ampliamente utilizada en la modelacion QSAR
para establecer relaciones cuantitativas entre los DMs y la actividad o propiedad a modelar (Gasteiger,

2003; Mauri et al., 2016; K. Roy, 2020).

Disminucion media de la impureza (MDI): Indica cuanto contribuye un DM a la efectividad de un
clasificador basado en Random Forest (Louppe etal.,, 2013). En este sentido, se puede definir la

importancia de un descriptor molecular DM,,, para predecir la actividad Y (ver ecuacion 10) mediante la
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suma de la disminucién de la impureza p(t)Ai(s, t) para todos los nodos t donde DM,,, es utilizado. Esta

suma se pondera respecto a los Ny arboles que conforman el bosque (Louppe et al., 2013)).

Algoritmo 3. Algoritmo para determinar la calidad segun ReliefF para cada uno de los DMs

Entrada

e Matriz de tamaiio Mx(D + 1)
/*donde se tiene la evaluacion de los D DMs en las M molcéculas */
/* En la columna extra se tiene la actividad de cada un de las moléculas * /

Salida

Vector w con los pesos de cada descriptor

1. fori=1toD

2.  wli] « 0 //inicializar los pesos en 0

3. end for

4 fori=1tom

5.  Escoger aleatoriamente una instancia R

6.  Encontrar el vecino mas cercano a R con la misma clase de R (H)
7.  Encontrar el vecino mas cercano a R con clase diferente a R.
8. fori=1toD

9 w(i) < w(i) — dlffErll,R,H) + dlff:l,R,M)

10. end for

11. end for

12 returnw

Y (i — %) (i — Xe)

\/Z}Ll(xij — %) ik — T)? )

Tjk =
1 ,
MDIOMy) =7=> > p(DAi(sut) (100)
t teT,w(sp)=DMp,

N, .
donde p(t) = Wt, la proporcién de objetos que llegan al nodo t respecto al total de objetos N, v(s;) es la variable

utilizada para dividir el nodo t y Ai(s, t) define la impureza generada en el nodo t a partir de utilizar s;

en la divisiéon del nodo (ver Ecuacién 11) a partir de cierta métrica de impureza i.

. . Nfl . Ntr .
Ai(sy, t) = i(t) — i) — i) (11)
t t

MDI esta definido para cualquier funcién de impureza (Louppe et al., 2013), siendo las mas comunes

el indice de Gini, Entropia de Shannon o la estimacion de la varianza (Louppe et al., 2013).
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Definida MDI, se puede definir entonces el concepto de variable irrelevante asociada a dicha
métrica. Sea X,,, una variable a analizar, X,,, esirrelevante para Y siy solo si suimportancia con un tamafio
de muestra infinito, calculada con un conjunto infinito de arboles totalmente desarrollados y construidos
de forma aleatoria para predecir Y, es igual a 0. De forma contraria, se puede definir el concepto de
variable relevante, siendo aquellas variables que no son irrelevantes. Ambos conceptos, variable

irrelevante y variable relevante dado un bosque de arboles seran utilizados en préximas secciones.

3.1.2 Operador de agregacidén basada en la Integral de Choquet para determinar la

calidad global de los descriptores.

Para determinar la calidad global de los DMs se define una funcién multicriterio basada en la integral
de Choquet (Lust, 2015; Murofushi & Sugeno, 1991). Los cuatro criterios que se consideran son correlacion
de Pearson (R) (Kallner, 2018), entropia de Shannon (ES) (Kallner, 2018), ReliefF (RE) (Kohavi & John,
1997) y la disminuciéon media de la impureza (MDI) (Louppe et al., 2013). Los valores de ReliefF, correlacion

y MDI fueron calculados utilizando el API de la versidn 3.9 de Weka (WEKA software, s/f).

Los criterios se fusionan mediante la integral de Choquet con el objetivo de tener en cuenta la
interrelacién existente entre ellos, calculada mediante el uso de la medida difusa no aditiva Q-measure
(Mohamed & Weimin Xiao, 2003). Por lo que, dado X = {ES,RE, MDI, R}, el conjunto de criterios a
considerar, y P(X) el conjunto potencia de X[lP(X)I = 2|X|], la medida difusa Q-measure sobre A €
P(X):q(A) - [0,1] se define como:

HxieA(]- + Aﬂ(xi)) -1 ,l 0
[eex(1+ Au(x)) — 1 (12)

q(A) =

donde u(x;) es el valor de densidad difusa para el criterio X;, y 2 € [—1, <] el grado de interaccion a

considerar. Los valores de densidad difusa se pueden interpretar como los valores de peso que se utilizan
tradicionales (valores de importancia). En este trabajo se toman como valores difusos: u(R) = 0.05,

u(ES) =0.1, yu(MDI) = u(RE) = 0.3, mientras que 1 = 0.5. Definida la medida y los valores difusos,
el operador de agregacidn basada en la integral de Choquet (Cq) respecto a la medida difusa Q-mesure

(q) se define como:
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1X]

€4 = ) wilalAw) = a(4-)]

(13)

donde y; es la evaluacion del criterio x; para el DM y A ;) denota una permutacion de X ordenada

segin Y, de tal forma de que si A;) = {X(;), ..., X(v)} entonces ¥; = y;4q = - = ypconi =1y Ay = 0.

Como ejemplo, supongamos que dado un DM d, se tienen los siguientes criterios: R(d) = 0.97,
ES(d) = 0.75, MDI(d) = 0.15y RE(d) = 0.63. A se define entonces como A = {R,ES,RE, MDI}

y la integral de Choquet respecto a Q-measure (Cq) se desarrolla como:

C,(R,ES, RE,MDI) = R(d)[q(R, ES, RE, MDI) — q(ES, RE, MDI)]
+ES(d)[q(ES, RE,MDI) — q(RE, MDI)]

+RE(d)[q(RE, MDI) — q(MDD)] (14)
+MDI(d)[q(MDI)]
Sustituyendo se tiene entonces:
Cy(R,ES,RE,MDI) = 0.97[1.00 — 0.92]
+0.75[0.92 — 0.76]
+0.63[0.76 — 0.35] (15)
+0.15[0.35]

= 0.5084

3.2 Funcion para determinar la calidad de los subconjuntos

Un paso importante en el algoritmo que se estd proponiendo en este trabajo es determinar el
subconjunto que contiene los mejores DMs dado una poblacién total de DMs. Para esto, se va a utilizar el
algoritmo de seleccién de rasgos denominado seleccidon de caracteristicas basado en la correlacién (CFS
por sus siglas en inglés) (Hall, 2000). Este algoritmo clasifica los subconjuntos evaluados acorde a una
funcién de calidad de subconjuntos basada en correlacion, partiendo de la base de que un buen
subconjunto de atributos es aquel donde los atributos que lo componen estan altamente correlacionados

con la clase y a la misma vez tienen poca correlacion entre ellos.
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En esta funcidn, atributos irrelevantes deben ignorarse porque tendran una baja correlacién con la

clase. Los rasgos redundantes deben descartarse de igual forma porque estaran altamente
correlacionados con uno o mas de los rasgos restantes. Para que un rasgo sea tomado en cuenta, este
debe caracterizar la variable a predecir en un espacio determinado que no es caracterizado por otro rasgo

(Hall, 2000). CFS esta definida por la siguiente ecuacion:

_ KTer
 Jk+k(k— D1, (16)

Ms

donde M; es la calidad o mérito del subconjunto S, con |Mg| = k, 7¢f es la media de la correlacién entre
los rasgos f € S'y la clase a predecir, mientras que 77 es la media de la correlacion existente entre los
atributos de S. Para guiar la busqueda se utiliza el algoritmo de busqueda conocido como Primero el mejor

(Hall, 2000).

3.3 AExOp-DCS: Algoritmo para Explorar y Optimizar el Espacio de Configuracion

del Descriptor

Como se menciona al inicio del capitulo, el algoritmo AExOp-DCS estd basado en un algoritmo
genético. La estrategia tiene como objetivo explorar y optimizar el DCS de cada algoritmo de célculo de
DM que se esta considerando para resolver el problema. Como se describe en el capitulo anterior, la
representacién cromosémica, los operadores genéticos y la funcidn de aptitud son componentes clave de
un AG. Un AG clasico codifica las soluciones candidatas en vectores de longitud finita denominados
cromosomas. Cada uno de ellos estd compuesto por un conjunto de parametros (genes) cuyos valores
(alelos) pueden pertenecer a diferentes dominios. Cuando comienza el AG, primero se construye una
poblacién inicial con un cierto numero de cromosomas. Luego, se calcula el fitness de cada cromosoma
para seleccionar los mas adecuados para la recombinacién, con la esperanza de obtener nuevas y mejores
soluciones (descendencia). Como suele pasar en la naturaleza, en ocasiones la descendencia sufre algunas
alteraciones denominadas mutaciones, de igual forma en un AG hay una probabilidad de que individuos
dentro de la nueva poblacidn sufran algunas mutaciones. Estos pasos se repiten hasta que se cumple una

condicidn de parada. El cromosoma con la aptitud mas alta es la salida del AG.

Sin embargo, el enfoque propuesto difiere de un AG clasico principalmente porque cada cromosoma
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(genotipo) representara un DM, y dado que no existe un solo DM capaz de codificar toda la informacion
guimica existente en diferentes compuestos, la solucién que se obtendrd es un conjunto de cromosomas
en lugar del mejor. Este algoritmo se basa entonces en la evolucion de las poblaciones de DCS. Por tanto,
cada poblacién tendrd cromosomas de tamafio n, cuyas posiciones (genes) corresponderan a los n
pardmetros de entrada de un algoritmo de calculo de DM, por ejemplo, RDF (Hemmer et al., 1999), 3D-
MoRSE (Devinyak et al., 2014), WHIM (Gramatica, 2006), entre otros (Mauri et al., 2016). El valor (alelo)
que puede tomar cada gen dependerd del dominio de valores correspondiente al pardmetro que
representa. Ver las Figuras 4 y 5 para una mejor comprension. En estas figuras se muestran las definiciones
de los cromosomas para dos DCS distintos, la Figura 4A muestra la definicién del cromosoma para los DMs
RDF, mientras que la Figura 5A muestra la definicidn del cromosoma para los DMs 3D-MoRSE. Ademas, se
muestran ejemplos de poblaciones para ambos algoritmos en las Figuras 4B y 5B, para finalmente mostrar
como quedan las poblaciones luego de calcular los DMs representados en las poblaciones sobre el

conjunto de moléculas( ver figuras 4Cy 5C).

(A)
I Propiedad atémica IFactordeescaIamientoI Smoothing I Radio I
Masa (m) 1 [100A-2,20042] [14,154]
volumen (v) (Intervalo
Electronegatividad (e) (Constante) (In'tervalo continuo)
Polarizabilidad (p) Discreto)
Refractividad (r)
LogP
Carga (c)
PSA
Dureza (h)
(B) (€)
Poblacion Fenotipos
C1 Cc2 Cc3 ca4 (o)
C1 m 1 100 1.5 Gen
14.62 4.04 15.14 7.19 194
c2 v 1 100 3.5
{ . 2= | 907 934 607 601 0.00
c3 e 1 | 100 | 10 K
**‘\/A/( 7.65 231 0.00 130 0.00
ca p 1 100 6 W
. - |1939 199 473 1244 000
¢ m 1 100 14 Y R

Figura 4. Definicidon del cromosoma para representar los DMs RDF. (A) Representacién del cromosoma, (B) Ejemplo
de una poblacidon con cromosomas que representan DMs RDF, (C) Evaluaciones de los cromosomas dentro de la
poblacién en un conjunto de moléculas de ejemplo.
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Como las poblaciones seran diferentes entre si porque representan diferentes DCS, los cromosomas

entre poblaciones no se pueden recombinar. Por ejemplo, no se pueden recombinar los cromosomas que
representan DCS correspondientes a los algoritmos RDF y 3D-MoRSE. Por lo tanto, el proceso evolutivo
solo se realizard en cada poblacién de forma independiente, pero se consideraran todas las poblaciones

para determinar el mejor juego de cromosomas.

(A)
I Propiedad atomica I Radio I
Masa (m) [1‘3‘71‘31‘&71]

Volumen (v)

Electronegatividad (e) (Inter.valo
Polarizabilidad (p) continuo)
Refractividad (r)
LogP
Carga (c)
PSA
Dureza (h)
(B) (€)
Poblacion fenotipos
C1 C2 Cc3 c4 cs
C1 m | Gen

0.207 -0.045 -0.945 1.595 0.738

Cc2 30

e 0.600 0.117 -0.491 0.450 0.223

c3 10

KX | 0.162 0.126 -0.776 -0.038 0.478
ca gt

\%
e
p
cs ) o~ | 0575 0502 0366 -2435 1928

Figura 5. Definicién del cromosoma para representar los DMs 3D-MoRSE. (A) Representacion del cromosoma, (B)
Ejemplo de una poblacidon con cromosomas que representan DMs 3D-MoRSE, (C) Evaluaciones de los cromosomas
dentro de la poblacion en un conjunto de moléculas de ejemplo.

Para calcular los valores de aptitud de los cromosomas (genotipos), es necesario calcular sus
fenotipos en el conjunto de datos quimicos que se va a analizar. Es decir, como cada cromosoma
representa un DM, su valor numérico debe calcularse en cada compuesto bajo analisis. De esta forma, se
determina una matriz de fenotipos de dimension C * P para cada poblacion, donde C es el nimero de
cromosomas y P es el nimero de moléculas en el conjunto de datos quimicos bajo analisis. Las Figuras 4C

y 5C muestran ejemplos de matriz de fenotipos correspondientes a las poblaciones representadas en las
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Figuras 4B y 5B. Teniendo en cuenta que no existe una Unica métrica para evaluar la calidad de los DMs,
una vez calculadas las matrices, los valores de aptitud de los DMs se determina utilizando un enfoque multi
criterio. Para esto, se consideraron cuatro criterios de importancia: un criterio no supervisado basado en
la Entropia de Shannon (Barigye et al., 2013) y tres criterios supervisados basados en las métricas Relief-F
(Urbanowicz et al., 2018), Correlacion de Pearson y mean impurity decrease (MDI) (Louppe et al., 2013).
Después de calcular estos criterios para todos los DMs (representados como cromosomas), se calcula una
aptitud global para cada uno de ellos agregando los cuatro criterios calculados a través de la integral de

Choquet (Choquet, 1954; Murofushi & Sugeno, 1991), como se explica en la seccién 3.1.

El Algoritmo 4 muestra el flujo basico de la estrategia AExOp-DCS. El algoritmo recibe como entrada
al conjunto de moléculas de entrenamiento, la lista de DCSs sobre los cuales se buscaran los mejores DMs
y la actividad o propiedad de las moléculas que se quiere modelar. Inicialmente se generan de forma
aleatoria poblaciones por cada uno de los espacios de configuracién de descriptores que se estdn
analizando. Una vez definidas las poblaciones se determinan las matrices fenotipicas (ver ejemplos en la
Figura 4 y Figura 5) con el objetivo de determinar la calidad de los descriptores representados en ellas
(pasos 10 y 11 del algoritmo). Recordemos que la calidad de los descriptores se determina a partir de la

integral de Choquet.

Después de obtener la calidad de los DMs se crea un pool donde estaran contenidos los fenotipos
de cada una de las poblaciones analizadas. A este pool también se le agrega los fenotipos incluidos en el
mejor subconjunto de DMs encontrados hasta el momento (linea 13 del algoritmo). El mejor subconjunto
al inicio de la ejecucion estd vacio. Sobre el pool de fenotipos se ejecuta un algoritmo de seleccién de
caracteristicas para obtener el mejor conjunto de DMs respecto al conjunto de datos quimicos y la
actividad bioldgica bajo estudio (linea 14 del algoritmo). El método de seleccion va a estar basado en la
estrategia de busqueda CFS (ver seccidn 3.2). El valor devuelto (calidad del conjunto) por el método CFS
es el valor de aptitud del algoritmo propuesto (denominado AExOp-DCS). Una vez determinado el mejor
subconjunto dentro del pool se verifica que la calidad del nuevo subconjunto encontrado sea superior al
mejor subconjunto actual. Si esto sucede el mejor subconjunto se actualiza con el nuevo subconjunto

encontrado (ver lineas 15-18).

Posteriormente se pasa a generar una nueva poblacién para cada uno de los DCS analizados (ver
lineas 19-30). Para generar una nueva poblacion se tiene dos formas: (1) se reinician las poblaciones

generando cromosomas de forma aleatoria, o (2) se ejecutan los operadores genéticos. Para reiniciar las
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poblaciones se necesita cumplir con un nimero determinado de iteraciones. Reiniciando las poblaciones

se puede aumentar la diversidad de la buisqueda.

Algoritmo 4. Seudo cédigo del algoritmo AExOp-DCS.

Entrada

Dataset < conjunto de compuestos de entrenamiento
Activity < actividad /propiedad bioldgica de los compuestos
DCSs « lista de los DCSs

Salida

Subconjunto best_subset con los mejores DMs encontrados

PO NP

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.

t<0
best_fitness « 0
best_solution < empty
populations < size(DCSs)
fori « 1tosize(DCSs)
populations; , « initialize(DCSs;) /* inicializar de forma aleatoria /
end for
whilet <T
fori < 1 tosize(populations)
phenotypes « compute_descriptors(populationsi,t, Dataset)
fitness_values < compute_chromosome_fitness(phenotypes, Activity)
end for
merged_pool < join(phenotypes, best_solution)
temp_best_solution, temp_best_fitness « CFS_method(merged_pool, Activity)
if temp_best_fitness > best_fitness
best_fitness « temp_best_fitness
best_solution « temp_best_solution
end if
if reset_populations
fori < 1 tosize(DCSs)
populations; .4 < initialize(DCSs;)
end for
else
fori« 1 tosize(DCSs)
parents « tournament_selection(populationsi,t, f itness_values)
of fspring « HUX_crossover(parents)
of fspring’ « mutation(of fspring)
populations;yq < replacement(populationsi,t,parents, offspring’)
end for
end if
t—t+1
end while
return best_solution

Si la condicidn de reinicio no se cumple, entonces la préxima generacion se va a generar ejecutando

los operadores genéticos. Para este fin, se seleccionan varios pares de cromosomas desde cada poblacion
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(parametro definido por el usuario) de acuerdo con su aptitud a través de la seleccion por torneo (Lavinas
et al.,, 2018). Los pares de cromosomas seleccionados se recombinan a través del operador de cruce
Uniforme medio (HUX por sus siglas en inglés) (Eshelman, 1991) para obtener nuevos cromosomas, es
decir, mejores descriptores moleculares (DMs). Cada nuevo cromosoma podria mutarse seleccionando
aleatoriamente un gen y cambiando su valor sobre su dominio de valores (mutacién por scramble (Katoch
et al.,, 2021)). Los nuevos cromosomas se ubican en la siguiente poblacidn utilizando la estrategia de
reemplazo steady-state-no-duplicate (Burke & Kendall, 2014), donde los cromosomas a reemplazar son
los cromosomas padres que se seleccionaron mediante torneo [35]. El algoritmo tiene como condicién de

parada el nUmero de iteraciones.

3.4 Validacion del algoritmo AExOp-DCS en la construccion de modelos QSAR a

partir de los subconjuntos retornados.

3.4.1 Bases para la prediccién de actividad bioldgica

Catorce conjuntos de estructuras quimicas fueron utilizados para evaluar la calidad de los DMs
devueltos por el algoritmo AExOp-DCS. La calidad de los subconjuntos se determind mediante el
rendimiento de los modelos QSAR construidos a partir de ellos para la prediccién de diferentes actividades

bioldgicas.

Ocho de los catorce conjuntos quimicos (ver jError! No se encuentra el origen de la referencia.) se h
an utilizado ampliamente para evaluar diferentes enfoques QSAR (Ansari & Palmer, 2018; Bonachéra &
Horvath, 2008; Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Brizuela, et al., 2020; Klamt et al., 2012; Manchester &
Czerminski, 2008; Martinez-Santiago et al., 2017; Sutherland et al., 2004; Tosco & Balle, 2012). Estos
conjuntos se propusieron por Sutherland (Sutherland et al., 2004) y estan compuestos por 114 inhibidores
de la enzima convertidora de angiotensina (ECA), 111 inhibidores de la acetilcolinesterasa (ACHE), 163
ligandos para el receptor de benzodiazepina (BZR), 322 inhibidores de la ciclooxigenasa-2 (COX2), 397
inhibidores del dihidrofolato reductasa (DHFR), 66 inhibidores de glucégeno fosforilasa b (GPB), 76
inhibidores de termolisina (THER) y 88 inhibidores de trombina (THR).

Los otros seis conjuntos (Lavado et al., 2021; T. Liu et al., 2020; Nath et al., 2022) (ver Tabla 2) estan

relacionados con actividades ecotoxicoldgicas. Por un lado, cuatro de estos conjuntos se han utilizado para
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predecir los efectos adversos de los productos quimicos en un medio acuatico (T. Liu et al., 2020). Estos
conjuntos se componen de 194, 68, 149 y 143 compuestos orgdnicos que se expusieron a 48, 96, 120 y
132 horas después de la fertilizacion, utilizando el embrién de pez cebra para medir los datos
experimentales de LCs,. Por otro lado, también utilizamos un conjunto compuesto por 126 moléculas
organicas volatiles (Nath et al., 2022) que se utilizaron para medir toxicidad por inhalacidn, definiendo
como actividad a predecir la "concentracidon sin efecto adverso observado" (NOAEC). Finalmente,
utilizamos un conjunto de datos para predecir los efectos adversos de los productos quimicos en
ecosistemas de agua dulce (Lavado etal., 2021). Este conjunto de datos estd compuesto por 72
compuestos cuyos valores experimentales de LCs5( se obtuvieron después de 24 horas de exposicién al

crustdceo de agua dulce Thamnocephalus platyurus.

Tabla 1. Descripcidén de los ocho conjuntos de compuestos quimicos propuestos por Sutherland.

ACE ACHE BZR COX2 DHFR GPB THER THR
Total 114 111 163 322 397 66 76 88
Entrenamiento 76 74 98 188 237 44 51 59
Prueba 38 37 49 94 124 22 25 29
Inactivo 16 40 36
Actividad plCso plCso plCso plCso plCso pKi pKki pKi
# DMs” 6 8 9 9 9 8 7 9
Rango™ 2.1-9.9 4.3-9.5 5.5-8.9 4.0-9.0 3.3-9.8 1.3-6.8 0.5-10.2 4.4-8.5

*: cantidad de DMs por modelo
*: rango de los valores de actividad

Tabla 2. Descripcion de los seis conjuntos de compuestos quimicos relacionados con actividad ecotoxicoldgica

Toxicidad aguda Toxicidad por Toxicidad aguda
Zebrafish Embryo inhalacién T. platyurus
48" 96" 120° 132" 24"
Total 194 68 149 143 126 72
Entrenamiento 155 54 119 114 97 56
Prueba 39 14 30 29 29 16
Actividad pLCso pLCso pLCso pLCso pNOAEC pLCso
# de DMs 21 12 21 21 9 9
Rango™” -2.8-4.4 -2.6-4.7 -2.5-4.1 1.1-5.2 2.3-9.21 -0.92-3.14

*: tiempo total de exposicidn (hora)
**: cantidad de DMs por modelo
***: rango de los valores de actividad
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3.4.2 Procedimiento para validar la calidad de los DMs retornados

El algoritmo propuesto fue ejecutado en cada conjunto de entrenamiento para obtener el
subconjunto “éptimo” de DMs respecto al conjunto de moléculas y a la actividad que se quiere predecir.
A partir de los subconjuntos retornados se construyeron diferentes modelos y se comparé el rendimiento
de estos respecto a varios modelos reportados en la literatura (Ansari & Palmer, 2018; Bonachéra &
Horvath, 2008; Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Brizuela, et al., 2020; Gupta et al., 2016; Hinselmann et al.,
2011; Klamt et al., 2012; Lavado et al., 2021; T. Liu et al., 2020; Manchester & Czerminski, 2008; Martinez-
Santiago et al., 2017; Nath et al., 2022; Sutherland et al., 2004; Tosco & Balle, 2012). La configuracidn

utilizada para la ejecucion de ambas estrategias es descrita en la Tabla 3.

Para garantizar la comparabilidad de los resultados con respecto a los modelos reportados en la
literatura se recrearon los mismos escenarios en los que estos fueron construidos. En el caso de los
modelos construidos a partir de los conjuntos reportados por Sutherland (Sutherland et al., 2004), la
estrategia de modelacién fue similar a la estrategia reportada en (Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Brizuela,
et al., 2020), donde se reportan los mejores modelos para estos conjuntos hasta la fecha. En este caso, los
modelos se construyeron utilizando la técnica estadistica de regresién lineal multiple (MLR). Ademas, los
modelos se construyeron a partir de la misma cantidad de DMs que la utilizada para construir los modelos
en (Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Brizuela, et al., 2020). Para cada uno de los conjuntos de Sutherland
(Sutherland et al., 2004) se escogieron los mejores 30 modelos construidos a partir de cada uno de los
subconjuntos devueltos y el rendimiento del mejor y peor modelo, asi como el promedio de los modelos

construidos, se compararon con respecto a los modelos reportados.

Para escoger los mejores modelos se tuvo en cuenta que la diferencia entre los rendimientos en
conjunto de entrenamiento y prueba no fuera mayor a 0.05 para garantizar un adecuado balance bias-
varianza. El rendimiento de los modelos en los conjuntos de entrenamiento y prueba se midié utilizando
el coeficiente de determinacién con validacién cruzada a partir de 10 pliegues (R?,_.,,) y validacién externa
(Q2,;) , respectivamente. Ademds, para los seis conjuntos relacionados con las actividades
ecotoxicoldgicas, se seleccionaron todos los modelos con valores R?,_.,, y Q2,; mayores que los mejores
valores reportados en la literatura. Estos modelos de igual forma se construyeron utilizando MLR,
utilizando la misma cantidad de DMs utilizada para construir los modelos en (Lavado et al., 2021; T. Liu

et al., 2020; Nath et al., 2022).
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Tabla 3. Configuracidén utilizada por ambos algoritmos para determinar el subconjunto éptimo de DMs.

Parametros

Valores

Numero de iteraciones

Dimensidn de las poblaciones

Funcién para determinar la calidad de los subconjuntos
Condicion de reinicio

Familia de DMs analizadas

Operador de seleccion

Operador de cruzamiento
Operador de mutacion

Operador de remplazo

Funcidn para determinar la calidad de los DMs

Filtros

10,000

100

CFS

Cada 2,000 iteraciones

QuBILS-MAS
(MASL: linear,
MASQ: cuadratico,
MASB: bilineal)
Torneo k=5

Medio uniforme (HUX)
Probabilidad = 0.9
scramble

Probabilidad = 0.1
steady-state-no-duplicate

Integral de Choquet

Medida difusa: Q-measure
Valor lambda: 0.5

Peso de MDI: 0.3

Peso de Relief-F: 0.3

Peso de la Entropia de Shannon: 0.1
Peso de la correlacién Person: 0.05
Entropia Shannon> 0.1

3.4.3 Rendimiento de los modelos obtenidos

Las Tablas 4 y 5 muestran los valores mejor, peor y en promedio de R?,_.,, obtenidos por los 30

mejores modelos construidos para los catorce conjuntos de datos, asi como el rendimiento de varios

modelos reportados en la literatura (Ansari & Palmer, 2018; Bonachéra & Horvath, 2008; Garcia-Jacas,

Marrero-Ponce, Brizuela, et al., 2020; Klamt et al., 2012; Lavado et al., 2021; T. Liu et al., 2020; Manchester

& Czerminski, 2008; Martinez-Santiago et al., 2017; Nath et al., 2022; Sutherland et al., 2004; Tosco &

Balle, 2012). En el caso de los modelos reportados en la literatura, se puede observar que estos reportan

los valores de entrenamiento utilizando diferentes técnicas de validacidn, tales como, dejando uno afuera

(RZ,), validacién cruzada con 5 pliegues (RZ .,,) o el coeficiente de determinacién sin validacién cruzada

(R?).
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Tabla 4. Comparacion del rendimiento en el conjunto de entrenamiento del mejor, peor y en promedio de los 30
mejores modelos construidos respecto a los mejores modelos reportados en la literatura en el conjunto de datos de

Sutherland.
ACE* ACHE BZR COX2 DHFR GPB THER THR
#mejor QuBILS-MAS ? 0.83 0.78 0.73 0.70 0.77 0.83 0.76 0.87
*#menor QuBiLS-MAS ? 0.82 0.73 0.69 0.69 0.76 0.79 0.74 0.83
0.83 0.74 0.70 0.69 0.76 0.81 0.75 0.85
#itt : T a
promedio QUBILS-MAS (004)** (.012) (.008) (.003) (.002) (.010) (.006) (.008)
QuBILS-MIDAS (5111 en (Garcia-Jacas,
Marrero-Ponce, Brizuela, et al., 2020))® 0.75 0.66 0.71 0.63 0.7 0.83 0.75 0.81
551'59)(;“ la 3 en (Garcia-Jacas et al., 082 078 07 067 072 083 074 0.89
CoMFA (Tabla 4 en (Sutherland et al., 0.68 0.52 0.32 0.49 0.65 0.42 0.52 0.59
2004))°
COMSIA basic (Tabla 4 en (Sutherland 0.65 0.48 0.41 0.43 0.63 0.43 0.54 0.62
et al., 2004))°
COMSIA extra (Tabla 4 en (Sutherland 0.66 049 045 0.57 0.65 0.61 0.51 0.72
et al., 2004))°
EVA (Tabla 4 en (Sutherland et al., 2004))b 0.70 0.42 0.40 0.45 0.64 0.58 0.48 0.47
HQSAR (Tabla 4 en (Sutherland et al., 0.72 0.34 0.42 0.50 0.69 0.66 0.49 0.50
2004))°
2D (Tabla 4 en (Sutherland et al., 2004))° 0.68 0.32 0.36 0.49 0.51 0.31 0.62 0.62
2.5D (Tabla 4 en (Sutherland et al., 2004))° 0.72 0.31 0.35 0.55 0.53 0.46 0.66 0.52
SAMFA-RF (Tabla 2 en (Manchester & 0.69 0.58 0.43 0.38 0.70 0.66 0.52 0.53
Czerminski, 2008))°
SAMFA-SVM (Tabla 2 en (Manchester & 0.52 0.29 0.38 0.39 0.57 0.53 0.18 0.39
Czerminski, 2008))°
SAMFA-PLS (Tabla 2 en (Manchester & 0.65 0.54 0.49 0.40 0.68 0.61 0.60 0.56
Czerminski, 2008))°
jCompoundMapper (Tabla 6 en 0.69 0.57 056 0.55 .76 0.53 0.53 0.58
(Hinselmann et al., 2011))®
03Q (Tabla 1 en (Tosco & Balle, 2012))° 0.69 052 042 048 070 055 048 0.59
03QMFA (Table 1 en (Klamt et al., 2012))® 0.65 0.41 0.41 0.43 0.69 0.30 0.47 0.65
03A/03Q (Tabla 1 en (Tosco & Balle, 0.71 0.55 0.46 0.46 0.66 0.50 0.67 0.68
2012))°
COSMOsar3D (Table 1 en (Klamt et al., 0.71 0.53 0.45 0.54 0.69 0.61 0.58 0.74

2012))°

a: validacién cruzada con 10 pliegues (R%;._.,)
b; validacién dejando uno fuera(RZ,,)

*: El mejor valor por conjunto estd marcado en negritas, mientras que el segundo mejor este subrayado

**: La desviacién estandar del rendimiento de los mejores 30 modelos se muestra entre paréntesis

#: Mejor modelo construido a partir del subconjunto éptimo de DMs QuBiLS-MAS retornado por AExOp-DCS
##: peor modelo construido a partir del subconjunto éptimo de DMs QuBiLS-MAS retornado por AExOp-DCS

##: Promedio del rendimiento de los mejores modelos construidos a partir del subconjunto dptimo de DMs QuBiLS-MAS

retornado por AExOp-DCS

Si el rendimiento de los modelos construidos es analizado y se comparan con el rendimiento de los

modelos ya reportados en la literatura, se puede observar cémo el rendimiento (R%,..,,) de los 30 modelos

fue superior (o igual) que el rendimiento (RZ,,) del mejor modelo reportado en la literatura para los
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conjuntos ACE, COX2 y DHFR. De igual forma se puede observar que para los conjuntos de datos ACHE,
BZR, GPBy THER, el modelo con mayor rendimiento en el conjunto de entrenamiento (R%,..,,) fue superior
(o similar) a los mejores modelos reportados en la literatura. Para estos conjuntos los modelos tienen un
rendimiento promedio ligeramente inferior. Solo no se obtuvo un modelo con rendimiento superior al
mejor modelo reportado en la literatura para el conjunto de moléculas THR, aunque todos tienen
rendimiento superior al resto de los modelos reportados. Es importante resaltar que los modelos
reportados en la literatura reportan validacién cruzada dejando uno fuera, esta técnica de validacién
puede llevar a obtener conclusiones demasiado optimistas, por lo que se sugiere utilizar técnicas mas

adecuadas como es el caso de R?, ., (Golbraikh & Tropsha, 2002).

Tabla 5. Comparacién del rendimiento en el conjunto de entrenamiento del mejor, peor y en promedio de los
mejores modelos construidos respecto a los modelos reportados en la literatura en el conjunto de datos de
ecotoxicidad.

pNOAEC* Platyurus 48H®  96Hf 120H8  132H"

mejor QuBiLS-MAS? 0.86 0.821 0.85 0.89 0.80 0.70
menor QuBiLS-MAS? 0.78 0.800 0.81 0.87 0.78 0.65
0.80 0.81 0.82 0.88 0.78 0.67

promedio QuBILS-MAS?
(.030)** (.008) (.005) (.004) (.003) (.012)

Modelo 1 Nath et al. (Seccion 3.1 en (Nath
0.66
etal., 2022))°

PLS Lavado et al. (Tabla 1 en (Lavado et al.,
0.72
2021))¢

Liu et al. (Tabla 2 en(T. Liu et al., 2020))¢ 0.84 0.91 0.83 0.80

2 validacién cruzada con 10 pliegues (R%,. )

b: validacion dejando uno fuera(Rlzoo)

< validacién cruzada con 5 pliegues (RZ )

d: Coeficiente de determinacién (R?)

e: pLC50-48h-zebrafish

f: pLC50-96h-zebrafish

8: pLC50-120h-zebrafish

h: pLC50-132-zebrafish

*. El mejor valor por conjunto estd marcado en negritas, mientras que el segundo mejor este subrayado

**: La desviacidn estandar del rendimiento de los mejores 30 modelos se muestra entre paréntesis

#: Mejor modelo construido a partir del subconjunto optimo de DMs QuBiLS-MAS retornado por AExOp-DCS

#: peor modelo construido a partir del subconjunto dptimo de DMs QuBiLS-MAS retornado por AExOp-DCS

##: Promedio del rendimiento de los mejores modelos construidos a partir del subconjunto dptimo de DMs QuBiLS-MAS
retornado por AExOp-DCS

Adicionalmente se puede observar que los valores de R?, ., obtenidos por los modelos para los
conjuntos de datos pLC50-48h-zebrafish, pLC50-96h-zebrafish, pLC50-120h-zebrafish y pLC50-132-
zebrafish fue menor que el rendimiento de los modelos reportados (T. Liu et al., 2020). Sin embargo, el

rendimiento de los modelos reportados corresponde al coeficiente de determinacién (R?) sin validacion
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crusaday, por lo tanto, el rendimiento reportado puede ser irreal (Tropsha et al., 2003). Aun asi, los valores
de R%, ., obtenidos por los modelos creados para predecir pLC50-48h-zebrafish, pLC50-96h-zebrafish,
pLC50-120h-zebrafish fueron a lo sumo 3,43%, 3,98%y 5,84% menor que el respectivo valor R? reportado.
En el caso de pLC50-132h-zebrafish, los modelos construidos fueron al menos un 13,34% inferiores al valor
de R? reportado. Pero como se menciond anteriormente, R? no es una métrica adecuada para evaluar la
calidad de los modelos predictivos. De hecho, se puede observar que el valor R, ., reportado sobre el
conjunto completo (entrenamiento + prueba, 143 compuestos) por los autores de este modelo fue igual a
0.678 (ver Tabla 2 en (T. Liu et al., 2020)), que es comparable a los valores R%, ., alcanzados por nuestros

modelos en los 114 compuestos de entrenamiento.

Ademas, las Tablas 6 y 7 muestran el rendimiento (Qfest) del mejor y peor modelo, asi como el
rendimiento promedio de los mejores modelos para cada uno de los conjuntos de prueba. Ademas, se
muestra el rendimiento de los mejores modelos reportados en la literatura en estos conjuntos de prueba
(Ansari & Palmer, 2018; Bonachéra & Horvath, 2008; Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Brizuela, et al., 2020;
Gupta et al.,, 2016; Klamt et al., 2012; Lavado et al., 2021; T. Liu et al., 2020; Martinez-Santiago et al., 2017,
Nath et al., 2022; Sutherland et al., 2004; Tosco & Balle, 2012). Si se analiza el rendimiento de los modelos
podemos observar como el mejor modelo tiene rendimiento superior a los modelos reportados en la
literatura en doce de los catorce conjuntos de pruebas. En detalle, para los conjuntos de datos ACE, ACHE,
BZR, COX2, DHFR, THER, THR, pLC50-48h-zebrafish, pLC50-96h-zebrafish, pLC50-120h-zebrafish, pPNOAEC
y pLC50-Platyurus el mejor modelo no cooperativo fue superior en 1,28 %, 12,5 %, 8,2 %, 12 %, 10,14 %,
8,22 %, 8,97%, 8%, 4%, 7%, 18% y 23%, respectivamente, que los mejores modelos reportados en la

literatura.

También se puede observar que el rendimiento promedio (y el mas bajo) de los modelos fueron
mejores o similares que el rendimiento de los mejores modelos reportados en la literatura en un 6,94 %
(1,39 %), 3,28 % (1,64 %), 8 % (2 %), 10,14 % (10,14 %), 6,85 % (5,48 %), 6,41 % (5,13 %), 5 %(similar), 2
%(similar), 5 %(1 %), 13 %(2 %)y 19 %(16 %), en los conjuntos de datos ACHE, BZR, COX2, DHFR, THER, THR,
pLC50-48h-zebrafish, pLC50-96h-zebrafish, pLC50-120h-zebrafish, pPNOAEC vy pLC50-Platyurus,
respectivamente. Para el conjunto de moléculas ACE, el rendimiento promedio (y el mas bajo) de los
modelos fue ligeramente inferior al del mejor modelo reportado en la literatura, pero superior al resto de
los modelos reportados. Mientras que para GPB y pLC50-132h-zebrafish ningiin modelo tuvo rendimiento
superior respecto al mejor modelo reportado en la literatura, pero fueron superiores al resto de los

modelos.
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Tabla 6. Habilidades de generalizacion (Q%est) obtenidos por los mejores modelos construidos respecto los mejores
modelos reportados en la literatura para el conjunto de datos de Sutherland

ACE ACHE BZR COX2 DHFR GPB THER THR
#mejor QuBILS-MAS 0.79 0.81 0.66 0.56 0.76 0.77 0.79 0.85
"menor QuBILS-MAS 0.77 0.73 0.62 0.51 0.76 0.76 0.77 0.82
0.77 0.77 0.63 0.54 0.76 0.76 0.78 0.83
#it ; T
promedio QuBILS-MAS (004) (022) (010) (011) (.002) (.004) (.004) (.006)
QuBILS-MIDAS (S111 en (Garcia-Jacas,
Marrero-Ponce, Brizuela, et al., 2020)) 0.78 0.67 0.61 0.50 0.65 0.83 0.73 0.78
GDIs (Tabla 3 en (Garcia-Jacas et al., 2019)) 0.70 0.72 039 044 0.69 0.68 0.66 0.74
CoMFA (Table 4 en (Sutherland et al.,
2004)) 0.49 0.47 0.00 0.29 0.59 0.42 0.54 0.63
COMSIA basic (Tabla 4 en (Sutherland
et al,, 2004)) 0.52 0.44 0.08 0.03 0.52 0.46 0.36 0.55
COMSIA extra (Tabla 4 en (Sutherland 0.49 044 012 037 0.53 0.59 053 0.63
et al., 2004)) : : : . . . . .
EVA (Tabla 4 en (Sutherland et al., 2004)) 0.36 0.28 0.16 0.17 0.57 0.49 036 0.11
HQSAR (Tabla 4 en (Sutherland et al., 0.30 037 017 027 0.63 058 053  -0.25
2004)) . ) . . . . ) )
2D (Tabla 4 en (Sutherland et al., 2004)) 0.47 0.16 0.14 0.25 0.47 -0.06 0.14 0.04
2.5D (Tabla 4 en (Sutherland et al., 2004)) 0.51 0.16 0.20 0.27 0.49 0.04 0.07 0.28
03Q (Tabla 1 en (Tosco & Balle, 2012)) 0.69 0.67 0.17 0.32 0.60 0.50 0.51 0.67
O3QMFA (Tabla 1 en (Klamt et al., 2012)) 0.45 0.61 0.13 0.37 0.59 0.29 0.49 0.60
03A/03Q(Tabla 1 en (Tosco & Balle, 054 065 024 028 053 041 -0.18 0.30
2012)) . . . . . . . .
COSMOsar3D (Tabla 1 en (Klamt et al.,
2012)) 0.62 0.61 0.13 0.43 0.58 0.63 0.59 0.66
2D-FPT (Tabla 3 en (Bonachéra & 071 071 038 033 068 067 065 074
Horvath, 2008)) ’ ' ' ’ ' ' ’ '
CARMa PLS (Tabla 4 en (Ansari & Palmer, s 067 021 038 056
2018)) . . . . .
CARMa GA-PLS (Tabla 4 en (Ansari & 0.62 070 021 035 057 ) ) )
Palmer, 2018)) ' ' ' ' '
CARMa RF (Tabla 4 en (Ansari & Palmer, 0.64 054 027 038 065
2018)) . . . . .
MACCS-ANN-QSAR (Tabla 12 en (Gupta 0.08 004 006 023 0.48 i i i

et al, 2016))

*: El mejor valor por conjunto estd marcado en negritas, mientras que el segundo mejor este subrayado
**: La desviacidn estandar del rendimiento de los mejores 30 modelos se muestra entre paréntesis

#: Mejor modelo construido a partir del subconjunto optimo de DMs QuBiLS-MAS retornado por AExOp-DCS
##: peor modelo construido a partir del subconjunto éptimo de DMs QuBiLS-MAS retornado por AExOp-DCS

##: Promedio del rendimiento de los mejores modelos construidos a partir del subconjunto optimo de DMs QuBiLS-MAS

retornado por AExOp-DCS
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Tabla 7. Habilidades de generalizacion (Q%est) obtenidos por los mejores modelos construidos y los mejores
modelos reportados en la literatura para los conjuntos de compuestos ecotoxicoldgicos

pNOAEC* Platyurus  48H 96H 120H 132H

“mejor QuBILS-MAS 0.86 0.94 0.95 0.96 0.93 0.78
#menor QuBILS-MAS 0.70 0.89 0.87 0.92 0.87 0.70

(.065)* (.014)  (.007) (.010) (.016)  (.023)

Modelo 1 Nath et al. (Seccion 3.1 en (Nath
0.68
et al., 2022))

PLS Lavado et al. (Tabla 1 en (Lavado et al.,
2021))

0.74

Liu et al. (Tabla 2 en(T. Liu et al., 2020)) 0.87 0.92 0.85 0.81

*. El mejor valor por conjunto estd marcado en negritas, mientras que el segundo mejor este subrayado

**: La desviacién estandar del rendimiento de los mejores 30 modelos se muestra entre paréntesis

#: Mejor modelo construido a partir del subconjunto éptimo de DMs QuBiLS-MAS retornado por AExOp-DCS

##: peor modelo construido a partir del subconjunto éptimo de DMs QuBiLS-MAS retornado por AExOp-DCS

##: Promedio del rendimiento de los mejores modelos construidos a partir del subconjunto dptimo de DMs QuBiLS-MAS
retornado por AExOp-DCS

3.4.4 Estudio estadistico basado en estimacidn bayesiana

Tradicionalmente se ha supuesto que las pruebas estdndar de hipdtesis nula y las pruebas post-hoc
determinan si existe una diferencia estadisticamente significativa entre diferentes enfoques. Estas
pruebas presentan diferentes desventajas asociadas a la cantidad de datos utilizadas o al valor de p-value
considerado (Benavoli et al., 2017). Debido a esto se propuso recientemente el uso de técnicas bayesianas
para realizar estos andlisis estadisticos (Benavoli et al., 2017). Un andlisis por pares fue realizado para este
estudio, donde se calcula la probabilidad de que un enfoque supere a otro segun los resultados obtenidos.
Consulte la seccion 2 en (Benavoli et al., 2017) para una discusion en profundidad. La distribucion de
probabilidad obtenida a través del analisis bayesiano se muestrea via Monte Carlo y se muestra en
coordenadas baricéntricas, donde se distinguen tres areas: una donde el desempefio de un enfoque es
mejor que el otro considerado, o viceversa (segunda area); y una tercera region donde los dos enfoques
se consideran estadisticamente equivalentes. Esta region de equivalencia se configura a través del
pardmetro rope. Este parametro establece la diferencia minima necesaria entre los valores de rendimiento
de los enfoques comparados para que se consideren significativamente diferentes entre si. En este trabajo

se establece un valor de rope igual a 0.01.
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El rendimiento en los conjuntos de prueba (QZ;) de los modelos construidos se comparé con el
rendimiento de los mejores modelos reportados en la literatura respecto a los catorce conjuntos de datos.
Para esto se tuvieron en cuanta los valores de Q2 mas altos, promedio y mas bajos obtenidos por los
modelos construidos (ver Tabla 8). En general se puede concluir que los modelos creados a partir de
conjuntos de DMs obtenidos a través del algoritmo AExOp-DCS presentan una mayor probabilidad de
lograr mejores desempefios que los modelos creados a partir de conjuntos de DMs obtenidos sin optimizar

los DCS (modelos del estado del arte).

Especificamente, se puede observar cdmo la probabilidad de que el mejor modelo tenga
rendimiento superior es del 100 %. De igual forma, si el rendimiento en promedio de los modelos
propuestos es analizado, se puede observar ver que hay un 98 % de probabilidad de que en promedio los
modelos construidos a partir de un conjunto de DMs optimizados sea superior al rendimiento de los
modelos construidos a partir de DMs sin optimizar. Ademas, se puede observar que incluso los modelos
construidos con peor desempefio son superiores a los mejores modelos del estado del arte con una

probabilidad superior a 0,79.

Tabla 8. Resultado del analisis estadistico basado en estimacion bayesiana, entre el rendimiento de los modelos no
cooperativos respecto a los mejores modelos reportados en la literatura.

QuBILS-MAS Literatura p(QuBiLS — MAS )® p(Rope)® p(literatura)*
Mejor Mejor 1.00 0.00 0.00
Promedio Mejor 0.98 0.00 0.02
Menor Mejor 0.79 0.07 0.14

3: probabilidad de que el modelo basado en el conjunto optimizado sea significativamente mejor
b: probabilidad de que ambos seas similares
¢: probabilidad de que el mejor modelo de la literatura sea superior

Por lo tanto, los resultados estadisticos indican que la estrategia AExOp-DCS es una mejor
alternativa que el enfoque aplicado actualmente (es decir, sobrecalculo de DMs y luego seleccidn) para
determinar buenos conjuntos de DMs para el modelado QSAR. Esto se debe a que se pueden construir
modelos con rendimientos notablemente superiores a partir de los conjuntos "dptimos" de DMs obtenidos
a través del algoritmo C-AExOp-DCS. Es necesario considerar que la superioridad estadistica del
rendimiento de los modelos construidos se obtuvo utilizando solo MLR, que es mas simple que varias de
las técnicas estadisticas o de aprendizaje (p. ej., PLS, GBM, RF) utilizadas para construir los modelos
reportados en la literatura. En consecuencia, el rendimiento superior obtenido se debid principalmente a

la calidad de los conjuntos "éptimos" de DMs obtenidos a través de las estrategias propuestas.
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3.4.5 Analisis de los mejores modelos por cada conjunto de datos

La Tabla 9 muestra el rendimiento de los mejores modelos en cada conjunto de datos quimicos
estudiados. El coeficiente de determinaciéon (R?), el coeficiente de determinacién ajustado (Rfmj), el
coeficiente de determinacion en validacién cruzada con 10 pliegues (R%,._.,,), el error absoluto medio con
validacién cruzada (MAE q.c,), €l error cuadrdtico medio con validacién cruzada (RMSE o.c,), ¥ €l
coeficiente de determinacidn con validacién cruzada con valores de actividad perturbados (Rf,_scramb) son
las métricas de rendimiento utilizadas para determinar la calidad de los modelos en el conjunto de datos
de entrenamiento. Las técnicas de validacion cruzada en 10 pliegues (J. H. Kim, 2009) y Y-scrambling
(Riicker et al., 2007) se repitieron cada una 100 veces para determinar los valores de R%, ., , MAE1¢.cy,
RMSE g.co Y Rf,_scramb, respectivamente. Las métricas QZ,s;, MAE;cs; Y RMSE . son las calculadas para
evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos. Es importante sefialar, que dado la calidad de los
modelos que se van a analizar en esta seccidén, estos van a estar disponibles en las herramientas
computacionales SiLiS-PREENZA (Yovani Marrero Ponce, 2023a) y SiLiS-PTOXRA (Yovani Marrero Ponce,

2023b), respectivamente.

Como resultado, se puede observar en la Tabla 9 que todos los modelos obtuvieron buenas métricas
de desempefio en el conjunto de entrenamiento, presentando en su mayoria valores de R?, Rczldj y Rfo-cv
entre 0.7 y 0.9. Solo los modelos para predecir pIC50-BZR, pIC50-COX2 y pLC50-132h-zebrafish obtuvieron
valores R, ligeramente inferiores a 0,7. Nétese ademas que los valores de QZ%; indican que todos los

modelos lograron buenas habilidades de generalizacion.

Especificamente, exceptuando los modelos para predecir pIC50-BZR (QZ,; = 0,6597) y pIC50-COX2
(QZ = 0,5641), los valores de Q2% obtenidos por los demas modelos oscilan entre 0,76 y 0,95. Es
importante sefialar que los modelos para predecir pIC50-BZR y pIC50-COX2 presentan valores de Q.
superiores a los mejores modelos propuestos hasta la fecha. En general, el rendimiento de estos modelos
sugiere un buen balance bias-varianza ya que no existe diferencia entre los valores de R%, ., y Q2.
Ademas, se puede observar que los valores de Rf,_scramb siempre fueron inferiores a 0,05, lo que indica que
los DM utilizados en estos modelos no se correlacionan aleatoriamente con las actividades modeladas vy,

por lo tanto, el buen desempefio de ellos no es casuistico.



Tabla 9. Valores de rendimiento en entrenamiento, validacion y DA alcanzados por los mejores modelos en cada conjunto de datos.

Conjunto de datos

Conjunto de entrenamiento

Conjunto de prueba“

RZ R%O-cua MAElo-Clia RMSElO-cva Rfr-scrambb Q%est MAEtest RMSEtest
plCso-ACE 0.855 0.8200 (.005) 0.7614 (.013) 0.9955 (.015) 0.0316 (.038) 0.7879 0.8914 1.1747
0.7322 (4) 0.9079 1.1936
plCso-ACHE 0.808 0.7378 (.020) 0.5146 (.014) 0.6223 (.026) 0.0345 (.046) 0.8115 0.4554 0.6004
0.7955 (4) 0.4258 0.5723
plCso-BZR 0.770 0.6915(.013)  0.2952(.006)  0.3733(.010) 0.0191 (.028)  0.6597 0.4679 0.6353
0.6493 (3) 0.4625 0.6341
plCso-COX2 0.725 0.6910 (.006) 0.4473 (.004) 0.5659 (.005) 0.0118 (.020) 0.5641 0.7986 1.0450
0.5841 (6) 0.7929 1.0451
plCso-DHFR 0.788 0.7648 (.003) 0.4506 (.004) 0.6142 (.004) 0.0125 (.014) 0.7641 0.5288 0.6621
0.7733 (3) 0.5226 0.6552
pKi -GPB 0.872 0.8052 (.013) 0.3872 (.015) 0.4765 (.017) 0.0369 (.048) 0.7700 0.4610 0.6010
0.7620 (4) 0.5074 0.6518
pKi-THERM 0.817 0.7458 (.011) 0.7289 (.021) 0.9513 (.022) 0.0466 (.062) 0.7924 0.7387 1.0242
0.7058 (4) 0.7731 1.0789
pKi-THR 0.897 0.8483 (.007) 0.3114 (.008) 0.3736 (.010) 0.0360 (.051) 0.8494 0.3123 0.4351
0.8098 (3) 0.3414 0.4585
pLCso-48h-zebrafish 0.860 0.8036 (.014) 0.4931 (.015) 0.6695 (.027) 0.0104 (.014) 0.9308 0.3003 0.4306
0.9175 (2) 0.2994 0.4338
pLCso-96h-zebrafish 0.914 0.8484(.039)  0.4654(.030)  0.6267 (.069) 0.0313 (.035)  0.9628 0.6125 0.7330
0.9644 (1) 0.6408 0.7576
pLCso-120h-zebrafish 0.839 0.7389(.025)  0.4930(.021)  0.6630 (.040) 0.0141(.017)  0.9264 0.3711 0.5374
0.9243 (2) 0.3545 0.5137
pLCso-132h-zebrafish 0.777 0.6610 (.021) 0.3727 (.012) 0.4907 (.019) 0.0157 (.021) 0.7801 0.4552 0.5697
0.7941 (4) 0.4204 0.5379
pNOAEC 0.816 0.7679 (.008) 0.5207 (.011) 0.6586 (.013) 0.0270 (.035) 0.7869 0.3982 0.5448
0.7758 (1) 0.3466 0.4314
pLCso-T.platyurus 0.837 0.7868 (.011)  0.3618(.014)  0.4634 (.015) 0.0323 (.046)  0.9446 0.3799 0.4477

: promedio luego de ejecutar 100 veces validacion cruzada con 10 pliegues. La desviacion estandar se muestra entre paréntesis.
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b: RZ, ., promedio de 100 ejecuciones del modelo original después de perturbar los valores de la actividad. La desviacién estdndar se muestra entre paréntesis.
¢ La segunda fila por modelo es el rendimiento del modelo considerando los compuestos dentro del dominio de aplicabilidad. Entre paréntesis se muestra el
numero de compuestos que no caen dentro. Todos los compuestos en el conjunto de pruebas de pLCso-T.platyurus estan dentro del DA.
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3.5 Conclusiones parciales

Con el objetivo de determinar un subconjunto “6ptimo” de DMs se presentd en este capitulo el
algoritmo AExOp-DCS. Este algoritmo optimiza el DCS de los DMs analizados mediante la exploracion de
los diferentes valores que pueden ser tomados por cada uno de los pardmetros de los cuales dependen

los algoritmos de calculo de descriptores.

Ademas, se examind la calidad de los subconjuntos de DMs “optimizados” mediante AExOp-DCS en
la construccion de modelos para predecir diferentes actividades bioldgicas en catorce conjuntos de
compuestos quimicos. Para esto, una vez ejecutado el algoritmo para cada uno de los conjuntos de
compuestos y determinado los respectivos subconjuntos de DMs optimizados, se procedié a la
construccion de diferentes modelos QSAR utilizando Regresidn lineal multiple como técnica estadistica.
Los resultados fueron comparados con los modelos disponibles en la literatura tomando en cuenta el

rendimiento observado tanto en el conjunto de entrenamiento como en los conjuntos de prueba.

Por lo general, se observé que los rendimientos de los modelos construidos tuvieron mejor
desempeiio tanto en bondad de ajuste como en habilidades de generalizaciéon que los modelos reportados.
Adicionalmente, se validaron estadisticamente los valores de QZ,, de los modelos construidos respecto a
los mejores modelos del estado del arte. De esta manera se pudo observar cdmo los modelos construidos
a partir de los DMs devueltos tienen mayor probabilidad de tener rendimientos superiores que los mejores

modelos del estado del arte.
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Capitulo4. Un enfoque coevolutivo para determinar un conjunto
optimo de descriptores moleculares mediante la
exploracidn y optimizacidon del Espacio de Configuracion

del Descriptor

El algoritmo AExOp-DCS optimiza diferentes DCSs, los cuales estan representando mediante una
poblacién de cromosomas. Estos DCSs son tedricamente diferentes, por lo que no es posible recombinar
cromosomas que pertenezcan a diferentes poblaciones. Esto implica que cada DCS se analiza de forma
independiente, lo cual es irreal en el contexto del modelado QSAR. En primer lugar, porque es bien sabido
gue no existe una sola familia (algoritmo) de DM capaz de codificar toda la informacién quimica para
diferentes conjuntos de compuestos; y, en segundo lugar, porque la prediccién de nuevos compuestos no
se puede expresar como la suma de los aportes individuales de los DMs, sino en el aporte colectivo de
estos. Lo antes mencionado constituye precisamente un aspecto a mejorar en el algoritmo AExOp-DCS ya
qgue no considera la sinergia existente entre DMs tedricamente diferentes durante el proceso evolutivo.
En este capitulo se presenta el algoritmo C-AExOp-DCS, el cual optimiza el DCS a partir de conceptos
relacionados a las estrategias cooperativas (Potter & Jong, 1994; Rodriguez-Coayahuitl et al., 2020;
Wiegand & Jong, 2004). De igual forma, se realiza un analisis de la calidad de los subconjuntos devueltos
por dicha estrategia considerando el rendimiento de los modelos que se construyen a partir de los

subconjuntos retornados.

4.1 C-AExOp-DCS: Algoritmo Coevolutivo para Explorar y Optimizar el Espacio

de configuracion del Descriptor

En este capitulo se propone un algoritmo basado en AExOp-DCS denominado C-AExOp-DCS. Dicho
algoritmo afade conceptos relacionados con los algoritmos cooperativos-coevolutivos (ACC) (Potter &
Jong, 2000, 1994; Rodriguez-Coayahuitl et al., 2020; Wiegand & Jong, 2004) a AExOp-DCS con el objetivo
de mejorar el proceso de optimizacion (ver Algoritmo 5). Esto se realiza teniendo en cuenta que en los
enfoques cooperativos laimportancia de cada individuo se basa en su relacion (interaccién) con individuos
de otras poblaciones (Potter & Jong, 1994; Wiegand & Jong, 2004). Por lo que la relevancia (aptitud) de
cada DM (cromosoma) se va a determinar ahora teniendo en cuenta también su interaccidon con

descriptores de otros DCS. Nuestra hipdtesis es que los modelos que se construyan a partir de los
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subconjuntos devueltos por la estrategia cooperativa tendran mayor poder predictivo que los modelos

que se construyan a partir del enfoque no cooperativo.

Algoritmo 5. Seudo Cédigo del algoritmo C-AExOp-DCS.

Entrada
e Dataset « conjunto de compuestos de entrenamiento
e Activity « actividad/propiedad bioldgica de los compuestos
e DC(CSs « listade los DCSs
Salida
e Subconjunto best_subset con los mejores DMs encontrados
1. t<0
2. best_fitness « 0
3. best_solution « empty
4. populations < size(DCSs)
5. fori « 1tosize(DCSs)
6. populations;y « initialize(DCSs;) [+ inicializar de forma aleatoria /
7. end for
8. whilet <T
9. fori « 1to size(populations)
10. phenotypes « compute_descriptors(populationsi,t, Dataset)
11. /* start share MDD process between populations */
12. phenotypes_to_send « get_phenotypes_for_coop(population;)
13. phenotypes_coop = []
14. for j « 1to size(populations),j! =i
15. send_phenotypes_for_coop( phenotypes_to_send, population;)
16. phenotypes_coop.add(
17. recv_phenotypes_for_coop( phenotypes_to_send, population;))
18. end for
19. /* end share MD process between populations */
20. fitness_values < compute_chromosome_fitness(phenotypes, phenotypes_coop, Activity)
21.  endfor
22.  merged_pool « join(phenotypes, best_solution)
23.  temp_best_solution, temp_best_fitness « CFS_method(merged_pool, Activity)
24.  if temp_best_fitness > best_fitness
25. best_fitness « temp_best_fitness
26. best_solution « temp_best_solution
27. endif
28. ifreset_populations
29. fori « 1tosize(DCSs)
30. populations;,, < initialize(DCS’s;)
31. end for
32. else
33. fori < 1to size(DCSs)
34. parents « tournament_selection(populationsi,t, fitness_values)
35. of fspring « HUX_crossover(parents)
36. of fspring’ « mutation(of fspring)
37. populations; i, < replacement(populationsi,t, parents, offspring')
38. end for
39. endif
40. te<t+1
41. end while
42. return best_solution

El proceso cooperativo implica que determinados cromosomas de una poblacién sean enviados al

resto de las poblaciones. La cantidad de cromosomas que se compartiran es un valor definido por el
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usuario, y se seleccionan a través del mismo método de seleccidn que se utiliza en el proceso evolutivo.
Por lo tanto, cada poblacién recibira un total de s * (p — 1) DMs, donde p es el nimero de poblaciones y
s es el numero de DMs seleccionados de cada poblacién. De esta forma, el valor de calidad de cada DM se
calculara respecto tanto a los DMs de su misma poblacién como a los DMs de poblaciones diferentes. Para
determinar el valor de calidad de los DMs se consideraron cuatro criteriospara luego integrarlos utilizando

la integral de Choquet (Choquet, 1954; Grabisch & Labreuche, 2010) (ver seccién 3.1).

Un algoritmo coevolutivo debe satisfacer dos condiciones. El primero establece que el nimero
minimo de poblaciones es dos (Wiegand & Jong, 2004), mientras que la segunda establece que la funcion
de aptitud para un individuo (cromosoma) debe depender de su relacion con otros individuos (medida de
funcion subjetiva) (Wiegand & Jong, 2004). En este sentido, tres de las cuatro medidas de calidad no
cumplen esta segunda condicién: ReliefF, SE y correlacién de Pearson, mientras que MDI si. MDI calcula la
reduccion total de pérdida o impureza de una variable en particular cada vez que se utiliza para crear un
nodo en la construccién de un modelo Random Forest (Wiegand & Jong, 2004). En este sentido, se ha
demostrado que la importancia MDI de una variable es invariante con respecto a agregar o eliminar
variables irrelevantes, pero no cuando se incluyen o eliminan variables relevantes (Wiegand & Jong, 2004).
Por lo tanto, si cromosomas relevantes son compartidos entre las distintas poblaciones se espera que esto

influya en el valor de calidad de los DMs.

La Figura 6 muestra cdmo cambian los valores de MDI cuando se incluyen nuevos DMs en el analisis,
y cdmo estos cambios afectan la agregacion basada en la integral de Choquet, garantizando la condicién
de medida subjetiva necesaria para estar en presencia de un enfoque cooperativo (Wiegand & Jong, 2004).
Por un lado, la Figura 6A muestra una poblacidn de tres DMs y sus valores de importancia calculados con
laintegral de Choquet. La Figura 6A también muestra el valor de los criterios MDI, Relief-F, SE y correlacion
de Pearson para cada DM. Aqui podemos ver que los valores de MDI para cada DM son 0,49, 0,51 y O,
mientras que los valores de Choquet son 0,63, 0,64 y 0,43. Por otro lado, la Figura 6B muestra cdmo se
calcula la relevancia de un DM en un entorno cooperativo. Como puede verse, primero es necesario
compartir cromosomas entre poblaciones para evaluar la calidad de un DM con respecto a los DMs de
otras poblaciones. La Figura 6B muestra cdmo se envian dos DMs, D, de una poblacién y D5, de la otra
poblacién para evaluar la calidad de los DMs Dy, D12 ¥ D13 en un entorno cooperativo. En la Figura 6B es
posible ver cdmo cambian los valores de MDlI para D;4, D12 Yy D13 y cdmo estos cambios afectan los valores
de Choquet. Por lo tanto, debido a que una de las cuatro medidas de calidad cumple con la condicién de

medida de la funcidn subjetiva, se puede concluir que nuestro enfoque de agregacion basado en la integral
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de Choquet para calcular el valor de aptitud de cada cromosoma también la cumple. En consecuencia, el

algoritmo C-AExOp-DCS es un enfoque de coevolucién cooperativa.

A B
Actividad  Dyq Dy, Dis Actividad D,y D;; D3 Actividad Dy; Dy D3 Actividad D3y D3, D33
my [ 611 086 043 097 my| 611 685 049 133 my| 611 017 015 033
m 6.11 6.85 049 1.33

1 my | 900 095 000 100 m,| 900 1569 105 227 my| 900 019 023 035
m; 9.00 1569 1.05 227 | 764 091 077 085 ms| 764 1302 065 145 mg| 764 023 017 025
ms 7.64 13.02 065 145 | 731 093 000 076 mg| 731 1224 064 117 my| 731 023 017 0.16

my 7.31 1224 0.64 1.17 - Lo @ 3

23

Actividad Dy; Dy, Dyz | Dy Djp
my | 611 685 049 133[097 015
my | 900 1569 1.05 227|100 023

] my | 764 1302 065 145|085 0.17
mdi my | 731 1224 064 117 ]076 017
ReliefF
entropia Dyy Dy Dy3 | D3 D3y
p mdi 015 015 025 | 018 027
R ) ReliefF | 0.63 065 061 | 045  0.66
choquet entropia| 0.75 075 075 | 075 075
R 097 096 083 | 018 095
choquet | 051 051 052 | 039 056

Figura 6. Ejemplo de (A) calculo de la calidad del DM sin considerar DMs de otras poblaciones. (B)Calculo de la calidad
de un DM considerando DMs de otras poblaciones.

4.2 Validacion del algoritmo C-AExOp-DCS en la construccion de modelos

QSAR.

4.2.1 Procedimiento para validar la calidad de los descriptores moleculares

retornados

Para garantizar la comparabilidad de los resultados con respecto a los modelos ya reportados en la
literatura y los modelos reportados en el capitulo anterior se recrearon los mismos escenarios en los que
estos fueron construidos. El algoritmo de busqueda cooperativo fue ejecutado utilizando la misma
configuracion utilizada para la ejecucion del algoritmo AExOp-DCS definido en la Tabla 3. Los modelos
fueron construidos a partir de la técnica estadistica de regresion lineal multiple (MLR) utilizando la misma
cantidad de descriptores moleculares utilizados en la construccién de los modelos no cooperativos
(modelos reportados en el Capitulo 3). En el caso de los conjuntos de compuestos de Sutherland se

escogieron los mejores 30 mejores modelos. Para los conjuntos de compuestos para la prediccion de
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ecotoxicidad se escogieron aquellos modelos con rendimiento similar o superior a los modelos no

cooperativos.

El rendimiento de los modelos cooperativos fue comparado respecto a los modelos no cooperativos
resportados en el Capitulo 3 y a los mejores modelos del estado del arte. Para esto se analizd el
rendimiento del mejor modelo, el peor modelo y el rendimiento en promedio de los modelos obtenidos
por cada conjunto de datos tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba. Para garantizar
un buen balance bias-varianza se tomaron los modelos cuya diferencia entre el rendimiento en los
conjuntos de entrenamiento y prueba no fuera mayor a 0.05. El rendimiento de los modelos en conjunto

de entrenamiento y prueba fue medido utilizando el coeficiente de determinaciéon con validacién cruzada

a partir de 10 pliegues (R%,_.,,) Y validacion externa (QZ,.), respectivamente.

4.2.2 Evaluacién de los modelos construidos y analisis respecto a modelos definidos

en la literatura.

Primero se utilizaron los conjuntos de entrenamiento para comparar el rendimiento de los modelos
cooperativos respecto a los modelos reportados en el Capitulo 3 y los modelos del estado del arte. La Tabla
10 muestra el rendimiento en el conjunto de entrenamiento (R?,_.,,) del mejor modelo, el peor modelo y
el rendimiento promedio de los mejores modelos cooperativos. Estos se compararon con respecto a los
modelos del estado del arte y con respecto a los modelos no cooperativos utilizando los conjuntos de
Sutherland (Sutherland et al., 2004). La Tabla 11 muestra el rendimiento en el conjunto de entrenamiento
del mejor modelo, el peor modelo y el rendimiento en promedio de los modelos cooperativos y los
compara respecto a los modelos del estado del arte y a los modelos no cooperativos para los conjuntos de

compuestos ecotoxicos (Lavado et al., 2021; T. Liu et al., 2020; Nath et al., 2022).

Si se compara el rendimiento de los modelos cooperativos respecto a los modelos del estado del
arte se puede observar como todos los modelos cooperativos obtuvieron mejor rendimiento en los
conjuntos de entrenamiento ACHE, BZR, DHFR, THER, pLC50-Platyurus y pLC50- 48h-zebrafish.
Adicionalmente se puede notar que el mejor model cooperativo es superior a los modelos del estado del
arte para los conjuntos de entrenamiento ACE y COX2 En el caso de los conjuntos GPB, THR, pLC50-48h-
zebrafish, pLC50-96h-zebrafish, pLC50-120h-zebrafish y pLC50-132h-zebrafish, los valores R%,.,
alcanzados por los modelos cooperativos son inferiores a los valores reportados en la literatura. Pero como

se puede observar, los valores reportados en la literatura corresponden a la métrica Rfoo en el caso de
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GPB y THR, y al coeficiente de determinacidn (R, ) en el caso del pLC50-48h-zebrafish, pLC50-96h-
zebrafish, pLC50-120h-zebrafish y pLC50-132h-zebrafish. Como se ha mencionado anteriormente estas

métricas pueden llevar a obtener conclusiones sobreoptimistas (Golbraikh & Tropsha, 2002).

Tabla 10. Comparacion del rendimiento en el conjunto de entrenamiento del mejor, peor y en promedio de los 30
mejores modelos cooperativos y no cooperativos respecto a los mejores modelos reportados en la literatura en el
conjunto de datos de Sutherland.

ACE ACHE BZR COX2  DHFR GPB THER THR

&Mayor QuBiLS-MAS (Cooperativo)? 0.82* 0.82 0.72 0.67 0.74 0.82 0.81 0.84
&&Menor QuBILS-MAS (Cooperativo)? 0.8 0.78 0.71 0.66 0.72 0.8 0.77 0.83
**“promedio QuBILS-MAS (Cooperativo) (.0062)1** (?6(7)3) (%gzl) (.062471) (.063421) (.Odgé) (?dg:) fo'ﬁi)
#mayor QuBILS-MAS (No cooperativo) 2 0.83 0.78 0.73 0.7 0.77 0.83 0.76 0.87
#menor QuBILS-MAS (No cooperativo) 2 0.82 0.73 0.69 0.69 0.76 0.79 0.74 0.83
0.83 0.74 0.70 0.69 0.76 0.81 0.75 0.85

HHH H il - i a
promedio QuBILS-MAS (No cooperativo) (.004)  (.012) (008) (.003) (.002) (.010) (.006) (.008)

QuBILS-MIDAS (5111 en (Garcia-Jacas, Marrero-

7 . 71 . 7 . 7 .81
Ponce, Brizuela, et al., 2020))® 0.75 0.66 0 0.63 0 083 0.75 0.8
GDlIs (Tabla 3 en (Garcia-Jacas et al., 2019))? 0.82 0.78 0.7 0.67 0.72 0.83 0.74 0.89
jCompoundMapper (Tabla 6 en (Hinselmann 0.69 0.57 0.56 0.55 0.76 0.53 0.53 0.58

etal., 2011))b

a: validacién cruzada con 10 pliegues (R%,. )

b; validacién dejando uno fuera(RZ,,)

*. El mejor valor por conjunto estd marcado en negritas, mientras que el segundo mejor este subrayado

**: La desviacion estandar del rendimiento de los mejores 30 modelos se muestra entre paréntesis

#: Mejor modelo no cooperativo construido a partir del subconjunto dptimo de DMs QuBiLS-MAS retornado por AExOp-DCS

##: peor modelo no cooperativo construido a partir del subconjunto 6ptimo de DMs QuBILS-MAS retornado por AExOp-DCS

##: Promedio del rendimiento de los mejores modelos no cooperativos construidos a partir del subconjunto éptimo de DMs
QuBILS-MAS retornado por AExOp-DCS

&: Mejor modelo cooperativo construido a partir del subconjunto dptimo de DMs QuBILS-MAS retornado por AExOp-DCS

&&. peor modelo cooperativo construido a partir del subconjunto ptimo de DMs QuBILS-MAS retornado por AExOp-DCS

&&#: promedio del rendimiento de los mejores modelos cooperativos construidos a partir del subconjunto éptimo de DMs
QuBILS-MAS retornado por C-AExOp-DCS

De igual forma se puede realizar una comparacién entre los modelos cooperativos y no cooperativos
respecto al rendimiento de estos sobre los conjuntos de entrenamiento (RZ..,,). En las Tablas 10 y 11 se
puede observar como los modelos no cooperativos tienen rendimiento superior en los conjuntos ACE,
COX2, DHFR y pLC50-96h-zebrafish, mientras que los modelos cooperativos son superiores en los
conjuntos de entrenamiento ACHE, THER y pLC50-132h-zebrafish. Si se analiza el rendimiento del mejor
modelo cooperativo y no cooperativo se puede observar que para los conjuntos de datos ACHE, THER,
pLC50-Platyurus, pLC50-120h-zebrafish y pLC50-132h-zebrafish el mejor modelo cooperativo es superior
al mejor modelo no cooperativo en un 4%, 5%, 1%, 4% y 8%, respectivamente. Por el contrario, se puede

ver como el mejor modelo no cooperativo tiene un rendimiento superior en un 1%, 1%, 3%, 3 %, 1 %, 3 %,
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4%,1 %y 2% paralos conjuntos de datos ACE, BZR, COX2, DHFR, GPB, THR, pNOAEC, pLC50-48h-zebrafish

y pLC50-96h-zebrafish, respectivamente.

Tabla 11. Comparacion del rendimiento en el conjunto de entrenamiento del mejor, peor y en promedio de los 30
mejores modelos cooperativos y no cooperativos respecto a los mejores modelos reportados en la literatura en el
conjunto de datos de ecotoxicidad.

pNOAEC Platyurus 48H 96H 120H 132H
&Mayor QuBiLS-MAS (Cooperativo)? 0.82* 0.83 0.84 0.87 0.84 0.78
&&NMenor QuBILS-MAS (Cooperativo)? 0.78 0.80 0.81 0.84 0.78 0.70
. . . 0.79 (0.01) 0.81 0.83 0.85 0.74
&&& _ a
promedio QuBILS-MAS (Cooperativo) o (0.02) (.004) (.005) 0.81 (.086) (.009)
#*mayor QuBILS-MAS (No cooperativo) 2 0.86 0.821 0.85 0.89 0.80 0.70
#menor QuBILS-MAS (No cooperativo) 2 0.78 0.800 0.81 0.87 0.78 0.65
0.80 0.81 0.82 0.88 0.67
Hith i il - ii a
‘promedio QuBILS-MAS(No cooperativo) (.0298) (.008) (.005) (.004) 0.78(.003) (.012)
Modelo 1 Nath et al. (Seccion 3.1 en (Nath et al., 0.66
2022))b :
PLS Lavado et al. (Tabla 1 en (Lavado et al., 2021)) 0.72
c .
Liu et al. (Tabla 2 en(T. Liu et al., 2020)) ¢ 0.84 0.91 0.83 0.80

a: validacién cruzada con 10 pliegues (R%,._,)

b; validacién dejando uno fuera(RZ,,)

*. El mejor valor por conjunto estd marcado en negritas, mientras que el segundo mejor este subrayado

**: La desviacidn estandar del rendimiento de los mejores 30 modelos se muestra entre paréntesis

#: Mejor modelo no cooperativo construido a partir del subconjunto dptimo de DMs QuBILS-MAS retornado por AExOp-DCS

#: peor modelo no cooperativo construido a partir del subconjunto éptimo de DMs QuBIiLS-MAS retornado por AExOp-DCS

##: Promedio del rendimiento de los mejores modelos no cooperativos construidos a partir del subconjunto optimo de DMs
QuBILS-MAS retornado por AExOp-DCS

&: Mejor modelo cooperativo construido a partir del subconjunto dptimo de DMs QuBILS-MAS retornado por AExOp-DCS

&&. peor modelo cooperativo construido a partir del subconjunto ptimo de DMs QuBILS-MAS retornado por AExOp-DCS

&&4: promedio del rendimiento de los mejores modelos cooperativos construidos a partir del subconjunto dptimo de DMs
QuBILS-MAS retornado por C-AExOp-DCS

Para evaluar la capacidad de generalizacidon se compararon los modelos cooperativos respecto a los
modelos del estado del arte y los modelos no cooperativos reportados en el Capitulo 3, teniendo en cuenta
el rendimiento de estos en los conjuntos de prueba (QZ.,). Para esto, se analizaron el rendimiento del
mejor modelo, el peor modelo y el rendimiento promedio de los modelos cooperativos. Las Tablas 12 y 13
muestran el rendimiento (Q%est) del mejor y peor modelo no cooperativo y cooperativo, respectivamente,
asi como el rendimiento promedio de los mejores modelos para cada uno de los conjuntos de prueba.
Ademas, se muestra el rendimiento de los mejores modelos reportados en la literatura en estos conjuntos
de prueba (Ansari & Palmer, 2018; Bonachéra & Horvath, 2008; Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Brizuela,
et al., 2020; Gupta et al., 2016; Klamt et al., 2012; Lavado et al., 2021; T. Liu et al., 2020; Martinez-Santiago
et al., 2017; Nath et al., 2022; Sutherland et al., 2004; Tosco & Balle, 2012).
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Si se compara el rendimiento de los modelos cooperativos respecto a los modelos del estado del

arte se puede observar como el mejor modelo cooperativo es superior para cada conjunto de prueba. Por
otro lado, se puede observar que para los conjuntos de prueba de BZR, COX2, DHFR, THER, THR, pLC50-
48h-zebrafish, pLC50-120h-zebrafish, pLC50-132h-zebrafish, pNOAEC y pLC50-Platyurus, el modelo

cooperativo con menor valor de Q% es superior a los modelos del estado del arte.

Tabla 12. Habilidades de generalizacion (Q%est) obtenidos por los mejores modelos no cooperativos y cooperativos
y los mejores modelos reportados en la literatura para el conjunto de datos de Sutherland

ACE ACHE BZR COX2 DHFR GPB THER THR

&Mayor QuBILS-MAS (Cooperativo) 0.79* 0.74 0.69 0.58 0.75 0.87 0.79 0.83

&&Menor QuBILS-MAS (Cooperativo) 0.77 0.72 0.65 0.55 0.74 0.81 0.77 0.83

078 072 066 056 075 085 078  0.83
(0.04) ** (.004) (008) (.007) (.002) (.014) (.006) (.002)

#*mayor QuBILS-MAS (No cooperativo) 0.79 0.81 0.66 0.56 0.76 0.77 0.79 0.85

#menor QuBILS-MAS (No cooperativo) 0.77 0.73 0.62 0.51 0.76 0.76 0.77 0.82

0.77 077 063 054 076 076 078 083
(004)  (.022) (.010) (.011) (.002) (.004) (.004) (.006)

0.78 0.67 0.61 0.50 0.65 0.83 0.73 0.78

4&&promedio QuBILS-MAS (Cooperativo)

##promedio QuBILS-MAS (No cooperativo)

QuBILS-MIDAS (SI11 en (Garcia-Jacas, Marrero-
Ponce, Brizuela, et al., 2020))

GDIs (Tabla 3 en (Garcia-Jacas et al., 2019)) 0.70 0.72 0.39 0.44 0.69 0.68 0.66 0.74

*. El mejor valor por conjunto estd marcado en negritas, mientras que el segundo mejor este subrayado

**: La desviacién estandar del rendimiento de los mejores 30 modelos se muestra entre paréntesis

#: Mejor modelo no cooperativo construido a partir del subconjunto dptimo de DMs QuBILS-MAS retornado por AExOp-DCS

##: peor modelo no cooperativo construido a partir del subconjunto 6ptimo de DMs QuBIiLS-MAS retornado por AExOp-DCS

##: Promedio del rendimiento de los mejores modelos no cooperativos construidos a partir del subconjunto ptimo de DMs
QuBILS-MAS retornado por AExOp-DCS

&: Mejor modelo cooperativo construido a partir del subconjunto éptimo de DMs QuBiLS-MAS retornado por AExOp-DCS

&&. peor modelo cooperativo construido a partir del subconjunto ptimo de DMs QuBILS-MAS retornado por AExOp-DCS

&&#: promedio del rendimiento de los mejores modelos cooperativos construidos a partir del subconjunto éptimo de DMs
QuBILS-MAS retornado por C-AExOp-DCS

Si son comparadas las capacidades de generalizacion de los modelos no cooperativos vy
cooperativos, se puede observar cdmo los modelos cooperativos presentan rendimiento comparable o
superior a los modelos no cooperativos. En especifico, si es analizado el mejor modelo por cada estrategia,
se puede observar como los modelos cooperativos son mejores en los conjuntos de pruebas BZR, COX2,
GPB, pNOAEC, pLC50-Platyurus, pLC50-48h-zebrafish, pLC50-120h-zebrafish y pLC50-132h-zebrafish por
un 3%, 2%, 10%, 3%, 2%, 1%, 3% y un 12%, respectivamente. Es importante considerar que los modelos
no cooperativos solo lograron mejores valores que los modelos cooperativos en los conjuntos de datos

ACHE, DHFR, THR y pLC50-96h-zebrafish porun7 %, 1 %, 2 % y 1 %, respectivamente.
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Tabla 13. Habilidades de generalizacién (Q%est) obtenidos por los mejores modelos no cooperativos y cooperativos
y los mejores modelos reportados en la literatura para los conjuntos de compuestos ecotoxicolégicos

pNOAEC Platyurus 48H 96H 120H 132H
&Mayor QuBILS-MAS (Cooperativo) 0.89* 0.96 0.96 0.95 0.96 0.90
&&Menor QuBILS-MAS (Cooperativo) 0.79 0.89 0.90 0.92 0.87 0.83
. . . 0.86 0.94 0.95 0.94 0.94 0.88
&&& -
promedio QuBILS-MAS (Cooperativo) (.023) ** (.060) (.004) (.008) (.016) (.015)
#*mayor QuBILS-MAS (No cooperativo) 0.86 0.94 0.95 0.96 0.93 0.78
#menor QuBILS-MAS (No cooperativo) 0.70 0.89 0.87 0.92 0.87 0.70
. . . 0.81 0.92 0.93 0.95 0.91 0.73
Hith -
promedio QuBiLS-MAS (No cooperativo) (.065) (.014) (.007) (.010) (.016) (023)
Modelo 1 Nath et al. (Seccion 3.1 en (Nath et al., 0681
2022)) :
PLS Lavado et al. (Tabla 1 en (Lavado et al., 0.739
2021))
Liu et al. (Tabla 2 en(T. Liu et al., 2020)) 0.87 0.9237 0.8508 0.8127

*. El mejor valor por conjunto estd marcado en negritas, mientras que el segundo mejor este subrayado
**: La desviacién estandar del rendimiento de los mejores 30 modelos se muestra entre paréntesis

4.2.3 Estudio estadistico basado en estimacién bayesiana

El rendimiento en los conjuntos de prueba (QZ;) de los modelos cooperativos se comparé con el
rendimiento de los mejores modelos reportados en la literatura respecto a los catorce conjuntos de datos,
(ver Tabla 14). De igual forma los modelos construidos por las estrategias cooperativa y no cooperativa se
compararon en la Tabla 15. Para esto se tuvieron en cuenta los valores de QZ,; mas altos, promedio y mas
bajos obtenidos por los modelos construidos. Si la capacidad de generalizacién (QZ) de los modelos
cooperativos se compara con la capacidad de generalizacidn de los mejores modelos reportados en la
literatura con respecto a los catorce conjuntos de datos, se puede observar que incluso los desempefios
mas bajos obtenidos por los modelos cooperativos son mejores que los mejores modelos del estado del
arte con una probabilidad superior al 97%. Se puede observar que en promedio los modelos construidos
a partir de subconjuntos de DMs optimizados a través de la estrategia cooperativa tienen 100% de
probabilidad de ser superiores a los modelos que se construyen a partir de conjunto de DMs sin optimizar.

Una conclusion similar se obtiene al analizar el rendimiento de los mejores modelos cooperativos.

Finalmente, se comparan el rendimiento de los modelos cooperativos y no cooperativos (ver Tabla
15). Para ello, se compara el rendimiento de los mejores modelos cooperativos y no cooperativos entre si.
Del mismo modo, se lleva a cabo el estudio para los valores mas bajos de rendimiento de cada uno de los

modelos, asi como para el rendimiento promedio. En la tabla se puede observar que los modelos
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construidos a partir de los DMs retornados por el enfoque cooperativo presentan una mayor probabilidad

de lograr mejores desempefios que los modelos creados a partir de los modelos no cooperativos.

Tabla 14. Resultado del analisis estadistico basado en estimacién bayesiana, entre el rendimiento de los modelos
cooperativos respecto a los mejores modelos reportados en la literatura.

Cooperativo literatura p(cooperativo)® p(Rope)® p(literatura)©
Mejor Mejor 1.00 0.00 0.00
Promedio Mejor 1.00 0.00 0.00
Menor Mejor 0.97 0.00 0.03

3: probabilidad de que el modelo cooperative sea significativamente mejor
b: probabilidad de que ambos seas similares
¢ probabilidad de que el mejor modelo de la literatura sea superior

Tabla 15. Resultado del andlisis estadistico basado en estimacidn bayesiana, entre el rendimiento de los modelos no
cooperativos respecto a los modelos cooperativos.

Cooperativo No cooperativo p(cooperativo)” p(Rope)® p(no cooperativo)©
Promedio Promedio 0.928 0.053 0.019
Mejor Mejor 0.846 0.089 0.065
Menor Menor 0.896 0.101 0.003

a: probabilidad de que el modelo cooperative sea significativamente mejor
b: probabilidad de que ambos seas similares
¢: probabilidad de que modelo no cooperative sea superior

Por lo tanto, los resultados estadisticos indican que la estrategia cooperativa es una mejor
alternativa que el enfoque aplicado actualmente (es decir, sobrecdlculo de DM y luego seleccidn) para
determinar buenos conjuntos de DMs para el modelado QSAR. Esto se debe a que se pueden construir
modelos con rendimientos notablemente superiores a partir de los conjuntos "6ptimos" de DMs obtenidos
a través de del algoritmo C-AExOp-DCS. Es importante considerar que la superioridad estadistica del
rendimiento de los modelos construidos se obtuvo utilizando solo MLR, que es mas simple que varias de
las técnicas estadisticas o de aprendizaje (p. ej., PLS, GBM, RF) utilizadas para construir los modelos
reportados en la literatura. En consecuencia, el rendimiento superior obtenido se debid principalmente a
la calidad de los conjuntos "éptimos" de DMs obtenidos a través de las estrategias propuestas. De igual
forma se puede concluir que la estrategia cooperativa es una mejor alternativa que la estrategia no
cooperativa para determinar subconjuntos 6ptimos de DMs, dado que modelos con mayor poder
predictivo pueden ser construidos a partir de los subconjuntos de DMs retornados por la estrategia

cooperativa.
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4.2.4 Analisis de los mejores modelos por cada conjunto de datos

La Tabla 16 muestra los valores de rendimiento de los mejores modelos cooperativos en cada
conjunto de compuestos quimicos estudiados. El coeficiente de determinacién (R?), el coeficiente de
determinacién ajustado (Rédj), el coeficiente de determinacidn con validacién cruzada con 10 pliegues
(R?,.,), el error absoluto medio con validacién cruzada (MAE;q.,), el error cuadratico medio con
validacién cruzada (RMSE;..y), v el coeficiente de determinacién de validacién cruzada con valores de
actividad perturbados (Rf,_scramb) fueron las métricas de rendimiento utilizadas en el conjunto de datos de
entrenamiento. Las técnicas de validacion cruzada en 10 pliegues (J. H. Kim, 2009) y Y-scrambling (Rucker
et al., 2007) se repitieron cada una 100 veces para determinar los valores de R, ., , MAE1¢.c, RMSE1¢.ct
y Rjz,_scramb, respectivamente. Ademas, las métricas Q2. , MAE;os; Y RMSE,,s; fueron las métricas
calculadas para evaluar la capacidad de generalizaciéon de los modelos. Es importante sefialar que los
modelos analziados en esta seccidn estaran disponibles en las herramientas computacionales SiLiS-
PREENZA (Yovani Marrero Ponce, 2023a) vy SiLiS-PTOXRA (Yovani Marrero Ponce, 2023b),

respectivamente.

Como un resultado, se puede observar en la Tabla 16 como todos los modelos cooperativos
obtuvieron buenas métricas de desempeno en el conjunto de entrenamiento, presentando en su mayoria
valores de R?, R‘Zldj y R%,.., entre 0.7 y 0.9. Solo los modelos para predecir pIC50-BZR, plC50-COX2 y
pLC50-132h-zebrafish obtuvieron valores R%, ., ligeramente inferiores a 0,7. Nétese ademds que los
valores de Q% indican que todos los modelos lograron buenas habilidades de generalizacién. Todos los
modelos obtuvieron valores de QZ,; superiores a 0.73, con excepcién de los modelos para predecir pIC50-
BZR y pIC50-COX2. No obstante, es importante sefialar que los modelos cooperativos para predecir pIC50-
BZR y plC50-COX2 presentaron los mejores valores de Q2 reportados hasta la fecha. En general, el
rendimiento de estos modelos sugiere un buen balance bias-varianza ya que no existe diferencia entre los
valores de R%y., Y Q& . Ademas, se puede observar que los valores de R}Z,_scramb siempre fueron
inferiores a 0,06, lo que indica que los DMs utilizados en estos modelos no se correlacionan aleatoriamente

con las actividades modeladas y, por lo tanto, el buen desempefio de ellos no es casuistico.

Por ultimo, la Tabla 16 muestra ademas la habilidad de generalizaciéon de cada modelo cooperativo
dentro de su dominio de aplicabilidad (DA). Para determinar el DA de cada modelo se aplicé un enfoque
basado en consenso (Garcia-Jacas et al., 2019; Mora et al., 2020). Por un lado, si se analiza la cobertura de
cada modelo (es decir, la proporcidn de compuestos que se espera que caiga dentro de la DA) se puede

observar que los modelos para predecir plC50-COX2, plC50-DHFR, pLC50-48h-zebrafish, pLC50-96h-
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zebrafish, pLC50-120h-zebrafish, pNOAEC, and pLC50-T.platyurus alcanzaron valores de cobertura
superiores a 0,92, lo que implica que mas del 92% de las predicciones realizadas por ellos son fiables. El
resto de los modelos obtuvieron valores de cobertura entre 0,80 y 0,89, las cuales pueden considerarse
adecuadas. Por otro lado, si se analizan las métricas de desempefio externo, se puede notar que todos los
modelos muestran resultados comparables con respecto a los logrados cuando no se tuvo en cuenta el

DA. Esto sugiere que los modelos creados mantienen buena capacidad de generalizacion dentro de su DA.

4.3 Conclusiones parciales

En este capitulo se examind la calidad de los subconjuntos de DMs “optimizados” mediante el
algoritmo C-AExOp-DCS en la construccién de modelos para predecir diferentes actividades biolégicas en
catorce conjuntos de compuestos quimicos. Para esto, una vez ejecutado el algoritmo para cada uno de
los conjuntos de compuestos y determinado los respectivos subconjuntos de DMs optimizados, se
procedio a la construccion de diferentes modelos QSAR utilizando Regresidon lineal multiple como técnica
estadistica. Los resultados fueron comparados con los modelos disponibles en la literatura tomando en

cuenta rendimiento observado tanto en el conjunto de entrenamiento como en los conjuntos de prueba.

Por lo general, se observé que los modelos cooperativos tuvieron mejor desempefo tanto en
bondad de ajuste como en habilidades de generalizacidon que los modelos reportados. De igual forma, se
pudo observar cdmo entre ambos algoritmos, los modelos cooperativos tienden a tener mejor habilidad
de generalizacién que los los modelos no cooperativos. Adicionalmente, se validaron estadisticamente los
valores de QZ,; de los modelos construidos respecto a los mejores modelos del estado del arte y entre los
modelos cooperativos y no cooperativos. De esta manera se pudo observar cémo los modelos construidos
a partir de los DMs devueltos por el algoritmo cooperativo tienen mayor probabilidad de tener
rendimiento superior a los mejores modelos del estado del arte. Ademds, se pudo observar cdmo los
modelos construidos a partir de los DMs obtenidos a partir del enfoque cooperativo presenta mayor
probabilidad de tener rendimiento superior que los modelos construidos a partir del enfoque no

cooperativo.
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Conjunto de entrenamiento

Conjunto de prueba®

Conjunto de datos

R? Rczzdj R%O—cva MAE¢.c,° RMSE9.c,° R}f—scrambb Q%est MAE ¢, RMSE ¢,
plCso-ACE 0.8313 0.8193 0.8197 (.002) 0.8106 (.006) 0.9942 (.005) 0.0333 (.048) 0.7908 1.2417 1.4692
0.768(5) 1.2181 1.4392
plCso-ACHE 0.8318 0.8140 0.8150 (.003) 0.4192 (.005) 0.5208 (.004) 0.0217 (.027) 0.7335 0.5375 0.6898
0.7764(4) 0.4671 0.5795
plCso-BZR 0.7340  0.7100  0.7119 (.004) .2841 (.003) 0.3551 (.002) 0.0224 (.029) 0.6892 0.5160 0.6215
0.6669(5) 0.5065 0.5900
plCso-COX2 0.6793 0.6650 0.6640 (.004) 0.4715 (.003) 0.5902 (.003) 0.0133 (.017) 0.5828 0.7667 1.0415
0.5730(5) 0.7178 0.9840
plCso-DHFR 0.7484 0.7395 0.7370 (.003) 0.5119 (.004) 0.6495 (.004) 0.0096 (.015) 0.7545 0.5536 0.6754
0.7530(5) 0.5400 0.6626
pKi -GPB 0.8393 0.8081 0.8218 (.004) 0.3549 (.007) 0.4527 (.005) 0.0428 (.047) 0.8732 0.4061 0.4989
0.7263(4) 0.3645 0.4443
pK; -THERM 0.8300 0.8068 0.8166 (.008) 0.6206 (.016) 0.8056 (.018) 0.0552 (.082) 0.7893 1.0414 1.1724
0.7801(5) 0.9419 1.0723
pKi -THR 0.8557 0.8326 0.8344 (.002) 0.2969 (.004) 0.3877 (.003) 0.0439 (.063) 0.8301 0.4110 0.5466
0.7886(3) 0.4066 0.5540
pLCso-48h-zebrafish 0.8508 0.8286 0.8334 (.003) 0.4606 (.006) 0.6137 (.005) 0.0072 (.011) 0.9592 0.2833 0.3635
0.9544(1) 0.2854 0.3668
pLCso-96h-zebrafish 0.8686 0.8341 0.8446 (.003) 0.5123 (.009) 0.6416 (.006) 0.0318 (.043) 0.9538 0.4741 0.5521
0.9384(1) 0.4952 0.5703
pLCso-120h-zebrafish 0.8409 0.8085 0.8228 (.002) 0.4180 (.004) 0.5429 (.003) 0.0099 (.013) 0.9507 0.3179 0.4667
0.9480(1) 0.3053 0.4575
pLCso-132h-zebrafish 0.8086 0.7674 0.7804 (.003) 0.3038 (.004) 0.3899 (.003) 0.0161(.021) 0.8715 0.3019 0.3655
0.7275(5) 0.2849 0.3534
pNOAEC 0.8234 0.8074 0.8112 (.002) 0.4542 (.005) 0.5889 (.003) 0.0245 (.031) 0.8701 0.3445 0.4264
0.8847(1) 0.3283 0.4069
pLCso-T.platyurus 0.8371  0.8094 0.8102 (.004) 0.3460 (.005) 0.4359 (.005) 0.0265 (.034) 0.9546 0.2081 0.2468
0.9549(1) 0.2155 0.2536

2 promedio luego de ejecutar 100 veces validacion cruzada con 10 pliegues. La desviacion estandar se muestra entre paréntesis.

b: RZ, .. promedio de 100 ejecuciones del modelo original después de perturbar los valores de la actividad. La desviacidn estandar se muestra entre paréntesis.
¢ La segunda fila por modelo es el rendimiento del modelo considerando los compuestos dentro del dominio de aplicabilidad. Entre paréntesis se muestra el nimero de

compuestos que no caen dentro.
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Capitulo 5. Desarrollo de modelos para la prediccion de actividad

hepatotoxica

Un evento de lesidn hepatica inducida por medicamentos (DILI, por sus siglas en inglés) ocurre
cuando una gran cantidad de hepatocitos (células hepaticas) se dafian quimicamente (Nguyen-Vo et al.,
2020). DILI es una de las principales causas del fracaso en el desarrollo de farmacos, también es una de las
razones fundamentales para retirar fairmacos del mercado (Mora et al., 2020). En consecuencia, un paso
critico en el proceso de desarrollo de farmacos es la identificacién temprana de compuestos que podrian
causar DILI. Identificar compuestos con propiedades hepatotdxicas puede ser extremadamente dificil
considerando la diversidad de razones que pueden causarlo (Schyman et al., 2017). Por ejemplo, los
compuestos con actividad DILI conocida en humanos pueden no mostrar una lesién hepatica clara cuando
se prueban en estudios con animales (Schyman etal.,, 2017). Ademas, existe el riesgo de encontrar
compuestos que causen DILI solo en casos raros (idiosincratico) (Vall et al., 2021). Esta lesién no depende

de la dosis y no es reproducible en estudios con animales (Vall et al., 2021).

Dada la relevancia que tienen las lesiones hepaticas, su impacto negativo en el proceso de desarrollo
de farmacos y atendiendo a los resultados prometedores obtenidos por los modelos cooperativos, este
capitulo tiene como objetivo la construccion de modelos para la prediccion de DILI, a partir de
subconjuntos “éptimos” de DMs retornados por la estrategia cooperativa presentada en el Capitulo 3.
Para esto se usaron diez conjuntos de compuestos quimicos utilizados en la literatura para la construccion

y validacién de modelos para la prediccion de DILI.

5.1 Bases para la prediccion de actividad hepatica

En este estudio se utilizd un total de diez conjuntos, los cuales estan descritos en la Tabla 17 . Como
conjuntos de entrenamiento se utlizaron tres conjuntos distintos: Liew_0_TR_ 1075 (Liew et al., 2011),
Nguyen_0_TR_1596 (Nguyen-Vo et al., 2020) y Schyman_0_TR_1423 (Schyman et al., 2017). Para validar
la habilidad de generalizacion de los modelos creados siete conjuntos de pruebas fueron tenidos en
cuenta: Liew_1 TS 120 (Liew et al., 2011), Liew_2 B TS 47 (Liew et al., 2011), Liew_3_ValPair_20(Liew
et al.,, 2011), Mora_4 _ETS_554(Mora et al., 2020), Garcia_1_TS_ 106, Nguyen_1 TS 322(Nguyen-Vo et al.,
2020) y Nguyen_2 TS _52. Los conjuntos de prueba Liew_1 TS 120 (Liew et al., 2011), Liew_2 B_TS 47
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(Liew et al., 2011) y Liew_3_ValPair_20 (Liew et al., 2011) se han utilizado ampliamente en la literatura
para medir la calidad de varios modelos. En particular, es importante resaltar el conjunto de datos
Liew_3_ValPair_20, que esta formado por 10 pares de compuestos estructuralmente similares, pero con

diferente actividad de toxicidad (Liew et al., 2011).

El conjunto de prueba Mora_4_ETS_554 (Mora et al., 2020) es la unién de varios conjuntos de
prueba ya reportados en la literatura sin compuestos duplicados respecto a Liew_0_TR_1075.
Garcia_1_TS_106 se define en este trabajo a partir de los compuestos existentes en Mora_4_ETS_554,
pero eliminando los compuestos duplicados con el conjunto de entrenamiento Schyman_1_TS_1423.
Finalmente, también se considerd el conjunto de prueba Nguyen_1 TS 322 reportado en (Nguyen-Vo
etal.,, 2020). Como este conjunto de prueba tiene compuestos duplicados con el conjunto de
entrenamiento Nguyen 0 TR 1596, se construyd el conjunto de prueba Nguyen 2 TS 52, con los
compuestos existentes en Nguyen_1 TS 322 pero eliminando duplicados con Nguyen_0_ TR _1596. Este
ultimo conjunto se crea para medir verdaderamente las capacidades de generalizacién de los modelos

creados a partir del conjunto de entrenamiento Nguyen_0_TR_1596.

Tabla 17. Conjuntos de datos utilizados para la construccién de modelos para la prediccién de DILI

codigo cantidad cantidad
positivo-DILI negative-DILI
Conjuntos de Liew 0 _TR_1075[5] 652 423
entrenamiento Nguyen_0_TR_1596[51] 946 651
Schyman_0_TR_1423[52] 779 644
Conjuntos de Garcia_1_TS_106 68 38
prueba Liew_1 R_TS_120[5] 72 48
Liew 2 B TS 47[5] 23 24
Liew_3_ValPair_20[5] 10 10
Mora_4_ETS_554[9] 376 178
Nguyen_1 TS 322[51] 128 194
Nguyen_2_TS 52[51] 25 27

3: EL nombre al inicio del cédigo hace referencia al primer autor del trabajo donde se reporta por primera vez el conjunto de
datos y el numero al final corresponde con la cantidad de compuestos del conjunto.

5.2 Procedimientos para construir y validar los modelos para la prediccion de

DILI

Cada uno de los tres conjuntos de entrenamiento se utilizé como entrada del algoritmo cooperativo
C-AExOp-DCS. Como resultado, se obtuvieron tres subconjuntos con 172, 168 y 279 DMs relevantes para
los conjuntos de entrenamiento de Liew_0_TR_1075, Schyman_0_TR_1423y Nguyen_0_TR_1596,

respectivamente. A partir de cada subconjunto devuelto, se construyeron varios modelos QSAR utilizando
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su respectivo conjunto de entrenamiento. Por cada conjunto de entrenamiento se seleccionaron los tres
mejores modelos cooperativos segun el valor de la correlacién de Matthew, y su rendimiento se comparé

con los modelos reportados en la literatura para cada conjunto de entrenamiento.

Por otro lado, para evaluar la habilidad de generalizacién de los modelos construidos se utilizaron
siete conjuntos de prueba (consulte la Tabla 17). Los resultados se compararon con varios modelos y
herramientas computacionales reportados en la literatura para predecir DILI (Bolon-Canedo & Alonso-
Betanzos, 2019; Dong et al., 2018; He et al., 2013; Kang & Kang, 2021; T. Li et al., 2021; X. Li et al., 2018;
Liew et al., 2011; Nguyen-Vo et al., 2020; Pires et al., 2015; Schyman et al., 2017; Xiong et al., 2021; Xu
et al., 2015). Especificamente se analizaron los cuatro modelos reportados en (Mora et al., 2020).Dos de
ellos estdn basados en Random Forest y se denotan como M2 y M9, mientras los otros dos modelos son
basados en técnica de fusién Stacking y se denotan como E12 y E13. Hasta la fecha, estos modelos
presentan el mejor desempeno para los conjuntos de Liew (Liew et al., 2011). Ademas, se consideraron
los modelos presentados por Liew (Liew et al., 2011). También se considerd el rendimiento reportado por
el modelo vslead(X. Li et al., 2018), el cual se construyé con una maquina de soporte vectorial utilizando
MACCS fingerprints. También se tuvo en cuenta el modelo DNN-ECFP4 (Kang & Kang, 2021), construido

utilizando una red neuronal profunda con fingerprints de conectividad extendida de didametro 4 (EFCPA4).

Ademas, se analizaron la prediccion de varias herramientas y servidores como Dili-Server (Xu et al.,
2015), Padel-DDPredictor (He et al., 2013), pkCSM (Pires et al., 2015), ADMETlab (Dong et al., 2018),
ADMETIab 2.0 (Xiong et al., 2021), yYNN-ADMET (Schyman et al., 2017), DeepDILI (T. Li et al., 2021) y DILI-
CNN-MFE (Nguyen-Vo et al., 2020). Dili-Server (Xu et al.,, 2015) presenta dos modelos basados en
aprendizaje profundo (Dili-Liew, Dili-Combined) construidos sobre el conjunto de entrenamiento de Liew.
Padel-DDPredictor (He et al., 2013) proporciona un modelo basado en los modelos reportados por Liew
(Liew et al., 2011). El servidor pkCSM proporciona modelos para predecir diferentes ADMET endpoints,
entre ellos DILI, construidos a partir de técnicas basadas en grafos (Pires et al., 2015). De manera similar,
ADMETIab proporciona varios modelos por ensemble para predecir DILI (Dong et al., 2018), mientras que
su segunda version, ADMETIlab 2.0, proporciona una red neuronal basada en grafos (Xiong et al., 2021). La
plataforma vNN-ADMET proporciona un modelo para la prediccion DILI basado en la metodologia del
vecino mas cercano variable (VNN) [52], construido a partir del conjunto de entrenamiento

Scyman_0_TR_1423.

Finalmente, DeepDILI proporciona un modelo de aprendizaje profundo utilizando los DMs Mold2

(T. Li et al.,, 2021). DILI-CNN-MFE proporciona un modelo basado en redes neuronales convolucionales
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utilizando fingerprints embebidos como DMs (Nguyen-Vo et al., 2020). En el caso de las herramientas
DeepDILI y DILI-CNN-MFE descargamos su cédigo fuente desde GitHub y las ejecutamos usando las
configuraciones por omisién. Para DILI-CNN-MFE se consideraron las predicciones de los modelos
construidos en las épocas 10, 11, 12 y 13 (DILI-CNN-MFE-(I-1V)) como se reporta en (Nguyen-Vo et al.,
2020). Es importante sefialar que los modelos DILI-CNN-MFE se construyen utilizando el conjunto de

entrenamiento Nguyen_0_TR_1596.

5.3 Rendimiento de los modelos construidos en el conjunto de entrenamiento

La Tabla 18, muestra el rendimiento en el conjunto de entrenamiento de los mejores tres modelos
cooperativos (L1, L2, L3) construidos a partir del conjunto de entrenamiento de Liew, asi como los mejores
modelos reportados en la literatura construidos a partir del mismo conjunto de entrenamiento (Liew et al.,
2011; Mora et al., 2020; Xu et al., 2015). Para los tres modelos construidos se muestra el promedio de los
valores de las métricas de evaluacién luego de ejecutar 100 veces una validacion cruzada en 10 pliegues.
Para este conjunto de datos de entrenamiento, el modelo con mayor rendimiento reportado es el modelo
por ensemble reportado por Liew (Liew etal.,, 2011). Es importante tener en cuenta que los valores
reportados para este modelo no incluyen ninguna técnica de validacién, por lo que el rendimiento
reportado puede ser engafioso. Otros dos modelos por ensemble, E12 (Mora et al., 2020) y E13 (Mora
et al., 2020), son los modelos con mayor rendimiento considerando una estrategia de validacién (Mora

et al., 2020). Estos modelos son un ensemble de 5 y 7 modelos bases, respectivamente.

Teniendo en cuenta los modelos base, los modelos L1, L2 y L3 lograron el mayor rendimiento, siendo
la primera vez que un modelo base logra un valor de coeficiente de correlacién de Matthews (MCC) de 0,5
o superior. Los modelos base con mejor rendimiento en el conjunto de entrenamiento de Liew reportados
en la literatura son los modelos M2 y M9 (Mora et al., 2020). Respecto a estos modelos, los modelos L1,
L2 y L3 son un 3 % mejor en cuanto a la métrica de precisién (ACC), mientras que si se considera la métrica
MCC, los modelos construidos son un 5 %, 4 % y un 3 % mejores que el modelo M9, yun 7 %, 6 %y 5% que
el modelo M2, respectivamente. Si se compara con el modelo DL-Liew, el cual se basa en aprendizaje
profundo (Xu et al., 2015), los modelos cooperativos son un 12% y 11 % mejores respecto a la métrica

MCC.
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Tabla 18. Comparacidn del rendimiento en el conjunto de entrenamiento de los tres mejores modelos cooperativos
respecto a los mejores modelos reportados en la literatura construidos sobre Liew_0_TR_1075

Liew_0_TR_1075¢

Modelo Técnica de #DMs o ACC SEN SPE mcc
modelacién Modelos bases
L1a Random Forest 25 0.77(.002) 0.88(.006) 0.61(.009) 0.52(.005)
L2a Random Forest 26 0.77(.002) 0.88(.006) 0.61(.008) 0.51(.005)
L34 Random Forest 26 0.77(.002) 0.88(.005) 0.61(.008) 0.50(.005)
%(Mora etal, Random Forest 18 0.74 0.87 0.54 0.45
%&?ﬂlwora etal, Random Forest 18 0.74 0.76 0.71 0.47
£13 (Ensemble)(Mora Ensemble 5 0.84 0.89 0.76 0.66
et al., 2020) — - — -
E12 (Ensemble)(Mora
et al,, 2020) Ensemble 7 0.83 0.88 0.76 0.65
) .
Liew Ensemble®(Liew etal., o o 1o 617 0.88 0.92 0.81 0.74
2011) 222 22 222 L2
Liew Base(Liew et al., .
2011) KNN(K=9) 0.68 0.67 0.70 0.36
DL-Liew (Dili server) (Xu
7 7 7 .

et al. 2015) 0.70 0.70 0.70 0.39

a: rendimiento promedio luego de repetir 100 veces la validacidn cruzada con 10 pliegues (R%,.,). La desviacién
estandar se muestra entre paréntesis.

b: Coeficiente de determinacién sin aplicar validacién cruzada (R?)

¢: validacion cruzada con 5 pliegues (Ré_cv)

d: El valor més alto de cada métrica se destaca en negrita y subrayado, mientras que el segundo valor més alto solo
se subraya.

Por otro lado, la Tabla 19 muestra el rendimiento en el conjunto de entrenamiento de los tres
mejores modelos cooperativos (N1, N2, N3) construidos a partir del conjunto de entrenamiento de Nguyen
(Nguyen-Vo et al., 2020). Para los tres modelos, se muestra el promedio de los valores de las métricas de
evaluacidn luego de ejecutar 100 veces una validacion cruzada en 10 pliegues. Para este conjunto no se
ha reportado métricas de evaluaciéon de entrenamiento. Como se puede ver los modelos construidos
alcanzaron valores de precisién superiores al 79% asi como valores de MCC superiores a 0,56. Estos valores

son evidencia de modelos con buen desempeiio.

Tabla 19. Comparacidn del rendimiento en el conjunto de entrenamiento de los tres mejores modelos cooperativos
respecto a los mejores modelos reportados en la literatura construidos sobre Nguyen_0_TR_1596.

Nguyen_0_TR_1596"

Modelo Técnica de modelacién  # DMs ACC SEN SPE Mcc
N19 Random Forest 15 0.80(.001) 0.87(.004) 0.68(.006) 0.57(.003)
N2a Random Forest 16 0.79(.002) 0.87(.004) 0.69(.007) 0.57(.004)
N3a Random Forest 16 0.79(.001) 0.87(.004) 0.68(.006) 0.56(.004)

a; rendimiento promedio luego de repetir 100 veces la validacién cruzada con 10 pliegues (R%,_,). La desviacién
estandar se muestra entre paréntesis.

b: El valor mas alto de cada métrica se destaca en negrita y subrayado, mientras que el segundo valor mas alto solo
se subraya.
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Por ultimo, la Tabla 20 muestra el rendimiento de entrenamiento de los tres mejores modelos
cooperativos (S1, S2, S3) creados a partir del conjunto de entrenamiento de Schyman (Schyman et al.,
2017). Para los tres modelos construidos, se muestra el promedio de los valores de las métricas de
evaluacion luego de ejecutar 100 veces una validacién cruzada de 10 pliegues. En este conjunto de
entrenamiento, los tres modelos construidos son superiores en un 2 % y un 3 % que el modelo propuesto
por Schyman si la precisién es tenida en cuenta. Para este conjunto no se reporta valor de la métrica de

MCC.

Tabla 20. Comparacidn del rendimiento en el conjunto de entrenamiento de los tres mejores modelos cooperativos
respecto a los mejores modelos reportados en la literatura construidos sobre Schyman_0_TR_1423.

Schyman_0_TR_1423

Modelo Técnica de modelacion  #DMs ACC SEN SPE MCC
S14 Random Forest 20 0.74(.002) 0.81(.005) 0.66(.006) 0.47(.004)
S2¢a Random Forest 22 0.74(.001) 0.81(.006) 0.66(.007) 0.47(.004)
S3¢a Random Forest 22 0.73(.002) 0.80(.005) 0.65(.006) 0.46(.006)
VNN web server 2(Schyman VNN

0.71 0.7 0.73
etal., 2017) B

a; rendimiento promedio luego de repetir 100 veces la validacién cruzada con 10 pliegues (R?,..,,). La desviacién
estandar se muestra entre paréntesis.

b: El valor mas alto de cada métrica se destaca en negrita y subrayado, mientras que el segundo valor mas alto solo
se subraya.

5.4 Capacidad de generalizacion de los modelos construidos

Como se menciond anteriormente, la capacidad de generalizacién de los modelos construidos se
determind sobre siete conjuntos de datos. En este sentido, la jError! No se encuentra el origen de la r
eferencia. muestra el valor de MCC obtenido por los nuevos modelos en cada uno de los conjuntos de
prueba. Ademas, en la misma tabla se muestran los valores de MCC obtenidos por varios de los modelos
y herramientas disponibles en la literatura para la prediccion de DILI. Los valores para el resto de las

métricas se pueden observar en las Tablas 22-25, asi como los resultados del andlisis del DA.

Si se analiza el rendimiento de los modelos para el conjunto de prueba Liew_1 R TS 120, se puede
observar como los modelos creados a partir del conjunto de entrenamiento Nguyen O TR 1596 y
Schyman_0_TR_1423 lograron los mejores resultados. Los seis modelos alcanzan valores de MCC iguales
o superiores a 0,90. Se puede observar como estos modelos lograron un mayor rendimiento que los

modelos que se construyeron a partir del mismo conjunto de entrenamiento.
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Tabla 21. Comparacion del rendimiento segiin MCC en siete conjuntos de prueba de los nueve modelos cooperativos respecto a diferentes modelos y herramientas
disponibles en la literatura para la prediccion de DILI.

Modelo Liew_ 1 R TS 120 Liew 2 B TS 47 Mora_4_ETS 554 Nguyen_1_TS 322 Nguyen_2_TS 52 Garcia_1_TS 106 Liew_3_ValPair_20
L1 0.56 0.71 0.50 0.74 0.73 0.53 0.12
L2 0.54 0.71 0.50 0.74 0.76 0.53 0.14
L3 0.54 0.71 0.50 0.75 0.73 0.58 0.11
N1 0.93 1.00 0.75 0.85 0.86 0.88 0.30
N2 0.90 1.00 0.76 0.85 0.86 0.92 0.40
N3 0.91 1.00 0.75 0.85 0.86 0.92 0.30
S1 0.92 1.00 0.64 0.87 0.89 0.82 0.11
S2 0.92 1.00 0.66 0.88 0.89 0.84 011
S3 0.92 1.00 0.64 0.88 0.89 0.94 0.11
M2 (Base) 0.53 0.76 0.46 0.64 0.70 0.58 0.12
M9 (Base) 0.51 0.71 0.45 0.54 0.56 0.69 0.00
E13 (Ensemble) 0.56 0.87 0.51 0.70 0.70 0.60 0.00
E12 (Ensemble) 0.56 0.87 0.53 0.71 0.68 0.60 0.00
Liew Ensemble 0.47 0.65 ---- ---- 0.12
Liew Base 0.42 0.66 0.00
Vslead 0.63 0.47 0.50 ---- ----
Padel predictor 0.49 0.65 0.41 0.69 0.62 0.49 0.12
pkCSM 0.05 0.06 0.15 0.15 0.21 0.19 -0.12
AdmetLab 0.32 0.57 0.42 0.62 0.51 0.53 0.10
AdmetLab 2.0 0.26 0.58 0.38 0.65 0.66 0.54 0.00
VNN-Admet 0.76 0.91 0.60 0.89 0.89 0.71 0.10
Mold2+DeepDILI 0.27 0.87 0.43 0.74 0.51 0.62 0.00
DILI-CNN-MFE-I 0.52 0.57 0.57 0.62 0.61 0.78 0.10
DILI-CNN-MFE-II 0.72 0.84 0.69 0.75 0.67 0.88 0.20
DILI-CNN-MFE-III 0.71 0.96 0.69 0.77 0.68 0.88 0.35
DILI-CNN-MFE-IV 0.23 0.48 0.44 0.43 0.35 0.76 0.10

a: El valor mas alto por cada conjunto se destaca en negrita y subrayado, mientras que el segundo valor mas alto solo se subraya.
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Si analizamos los modelos construidos a partir del conjunto de entrenamiento Liew_0_TR_ 1075, se
puede ver que el modelo L1 logré un rendimiento similar o superior al de los mejores modelos reportados
construidos con el mismo conjunto de entrenamiento (E12 y E13) (Mora et al., 2020). Es importante
sefalar que estos modelos son construidos a partir de un ensemble de 5y 7 modelos bases. Por otro lado,
los modelos L2 y L3 tienen un rendimiento ligeramente inferior a estos modelos por ensemble, pero mayor
gue los mejores modelos bases reportados en la literatura (M2 y M9)(Mora et al., 2020). Respecto al resto
de herramientas y modelos reportados se puede ver como los nueve modelos tienen mejor rendimiento,
incluso cuando se compara con el rendimiento de servidores desplegados recientemente y construidos

con técnicas basadas en aprendizaje profundo, tal como DeepDili (T. Li et al., 2021)

De igual forma se puede observar como los modelos N1, N2, N3, S1, S2 y S3 tienen el mejor
rendimiento para el conjunto de prueba Liew 2 B TS 45. Estos modelos lograron un rendimiento
superior al de los modelos reportados creados a partir del mismo conjunto de datos de entrenamiento.
No obstante, es importante remarcar que el traslape existente entre este conjunto de prueba y los

conjuntos de entrenamientos para estos modelos es alto.

Entre los modelos construidos a partir del conjunto de entrenamiento de Liew, se puede observar
como ambos modelos por ensamble E12 y E13 (Mora et al., 2020) alcanzaron los mejores resultados,
teniendo un 16 % de superioridad respecto a los modelos cooperativos L1, L2 y L3. Entre los modelos
bases, L1, L2 y L3 tuvieron un rendimiento inferior a M2 en un 5%, similar a M9 y superior al mejor modelo
base de Liew en un 5%. Respecto al resto de los modelos reportados, los nueve modelos superan el
rendimiento de los modelos pkCSM (Pires et al., 2015), DILI-CNN-MFE-(I, 1V) (Nguyen-Vo et al., 2020),
AdmetLab2.0 (Xiong et al., 2021), Liew ensemble (Liew et al., 2011), Liew base (Liew et al., 2011),Vslead
(X. Li et al., 2018), PaDel predictor (He et al., 2013) y admetLab (Dong et al., 2018).

Si se analiza el rendimiento de los modelos para el conjunto de prueba Mora_4_ETS 554, se puede
observar cémo los modelos N2, N3 y N1 alcanzaron los mejores resultados. Estos modelos sonun 6 %y 7
% superior a los modelos DILI-CNN-MFE-(l1I-11), un 18 % y un 19 % superiores al modelo DILI-CNN-MFE-I, y
un 31% y 32% superiores al modelo DILI-CNN-MFE-IV. Estos modelos profundos DILI-CNN-MFE(I-IV) y los
modelos N1, N2 y N3 se construyeron sobre el mismo conjunto de entrenamiento. Por otro lado, los
modelos S2, S3 y S1 fueron superiores al modelo de vNN-Admet (Schyman et al., 2017) por un 6%, 4% y

4%, respectivamente.

Si se comparan los modelos construidos a partir del conjunto de entrenamiento de Liew, se puede
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observar cémo los modelos por ensemble E12 y E13 (Mora et al., 2020) fueron superiores por un 3%y 1%
que los modelos cooperativos. Los modelos L1, L2 y L3 tuvieron un rendimiento superior en un 4% y 5%
que los modelos bases M2 y M9. De igual forma se puede observar cémo los nueve modelos tuvieron un

rendimiento superior al resto de modelos y herramientas.

Por otro lado, si los modelos se comparan analizando el conjunto de pruebas Nguyen_1 TS 322 se
puede observar que el mejor modelo es VNN-Admet (Schyman et al., 2017), el cual es ligeramente superior
a los modelos cooperativos construidos sobre el mismo conjunto de entrenamiento por un 1% y 2%. Si se
analizan los modelos construidos a partir del conjunto de entrenamiento de Nguyen, los tres modelos
cooperativos fueron superiores por un 8% y 10% a los modelos DILI-CNN-MFE-(llI-1l) (Nguyen-Vo et al.,
2020), mientras que fueron al menos un 20% superior a los modelos DILI-CNN-MFE-(I-1V) (Nguyen-Vo et al.,

2020).

Si se analizan los modelos construidos a partir de Liew, se puede observar cémo L3 fue ligeramente
superior al modelo de DeepDILI (T. Li et al., 2021), mientras que L1 y L2 tuvieron rendimientos similares a
este ultimo. Se puede ver cdmo los modelos L1, L2 y L3, son superiores al resto de los modelos
considerados en al menos un 4%, incluyendo a los modelos por ensamble E12 y E13 (Mora et al., 2020),

asi como alos modelos construidos a partir de aprendizaje profundo.

Como se ha mencionado anteriormente, el conjunto de prueba Nguyen 1 TS 322 tiene
solapamiento con el conjunto de entrenamiento del mismo autor Nguyen_0 TR 1596, por lo que el
analisis comparativo entre los modelos que se construyen a partir de este conjunto entrenamiento puede
conducir a conclusiones erréneas. Para esto, se construyo el conjunto de pruebas Nguyen_2 TS 52, el cual
tiene los compuestos existentes en Nguyen_1 TS 322 que no estén repetidos en el conjunto de
entrenamiento. Para este conjunto, se puede observar como todos los modelos construidos sobre el
conjunto de entrenamiento de Schyman (Schyman et al., 2017), incluyendo los modelos cooperativos S1,
S2 y S3 tuvieron un rendimiento similar entre ellos y superior al resto de los modelos construidos, seguidos
por el resto de los modelos cooperativos. Se puede ver en este conjunto de pruebas cémo todos los

modelos cooperativos son superiores a cualquier otro modelo analizado.

De igual forma, con el objetivo de comparar los modelos construidos sobre el conjunto de
entrenamiento de Schyman, y considerando que este conjunto tenia alto solapamiento con los conjuntos
de prueba que utilizdndose estaban usando, se construyd el conjunto de prueba Garcia_1_TS_106, el cual

contiene los compuestos existentes en el conjunto de prueba de Mora (Mora et al., 2020), pero sin
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compuestos duplicados con el conjunto de entrenamiento de Schyman. Para este conjunto de prueba el
mejor modelo es el modelo cooperativo S3, el cual fue un 23% superior al modelo de vNN-Admet (Schyman
etal.,, 2017), mientras que los otros modelos cooperativos construidos a partir del conjunto de
entrenamiento de Schyman, S2 y S1, fueron de igual forma superiores a VNN-Admet por un 11% y 13%,
respectivamente. Si los modelos construidos a partir del conjunto de entrenamiento de Nguyen (Nguyen-
Vo et al., 2020) son analizados, se puede ver que los modelos cooperativos N2 y N3 fueron 4% superiores
a los modelos DILI-CNN-MFE-(IlI-II) (Nguyen-Vo et al., 2020), mientras que N1 tiene igual valor de MCC que
estos ultimos. Si se comparan los modelos cooperativos N1, N2 y N3 respecto a los modelos DILI-CNN-

MPFE-(I-1V), los primeros fueron superiores en mas de un 10%.

Finalmente, al analizar los modelos construidos sobre Liew, se puede ver como el mejor modelo fue
M9, seguido de los dos modelos por ensemble E12 y E13 (Mora et al., 2020) . Estos modelos son 11%, 2%
Yy 2% superiores al modelo cooperativo L3, mientras que fueron 16%, 7% y 7% superiores a los modelos L1

y L2.

5.4.1 Anadlisis del rendimiento de los modelos en el conjunto de prueba

Liew_3_ValPair_20

El rendimiento de los nueve modelos cooperativos es analizado teniendo en cuenta el conjunto de
pruebas Liew_3_ValPair_20 (Liew et al., 2011) (ver Figuras 13 y 14). Este conjunto de datos es de gran
importancia dada la complejidad de sus compuestos, ya que esta formado por 10 parejas de compuestos
similares estructuralmente, pero con diferentes actividades. Por ejemplo, en la figura se muestra como la
niacina y el dcido benzoico tienen estructuras similares, pero al mismo tiempo presentan actividades
distintas en cuanto a DILI. Para este conjunto el mejor modelo fue el modelo cooperativo N2, el cual tiene

rendimiento superior en un 5%, 20% y 30% que los modelos DILI-CNN-MFE-(IlI, 1I, 1, V).

Entre los modelos construidos sobre el conjunto de entrenamiento de Liew, L2 es superior en 2% a
el modelo M2, 14% superior al modelo M9y a los modelos por ensemble E12 y E13 y a M9. Mientras que,
si se analizan los modelos construidos sobre Schyman, se puede ver como los modelos cooperativos son
ligeramente superiores al rendimiento del modelo de vNN-Admet. Observe cémo M9, DeepDILI, E12, E13
y Liew base tienen rendimiento igual cero, indicativo de que se estad en presencia de modelos aleatorios,

mientras que pkCSM (Pires et al., 2015) y DL-Liew (Xu et al., 2015) tienen rendimiento por debajo de cero.
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5.5 Analisis de la diversidad y complejidad de los conjuntos analizados

Como se menciond al inicio del Capitulo, identificar compuestos con propiedades hepatotdxicas
puede ser extremadamente dificil, teniendo en cuenta la diversidad de razones que pueden causarlo
(Schyman et al., 2017). En esta seccidn se realiza un andlisis de la complejidad y diversidad de los conjuntos
de compuestos utilizados con el objetivo de mostrar como los algoritmos de busqueda propuestos en esta
investigacion mantienen una alta calidad en los conjuntos de DMs devueltos cuando aumenta la diversidad
de los conjuntos y la complejidad de los compuestos. Para esto se realizan dos analisis. El primero es de
diversidad basado en los scaffold quimicos de los compuestos analizados (Saldivar-Gonzalez & Medina-
Franco, 2020), mientras que el segundo es un andlisis de complejidad basado en una funcién de puntuacion

espacial (nSPS) (Krzyzanowski et al., 2023).

Analisis de diversidad: El andlisis de diversidad se realizé via la entropia de Shannon de la
distribucidn de la cantidad de scaffold Unicos en los conjuntos (Saldivar-Gonzalez & Medina-Franco, 2020).
Un scaffold molecular hace referencia a la estructura central de la molécula y es utilizado como punto de
partida en el disefio de nuevos farmacos (Schaub et al., 2022). Para obtener el scaffold de cada compuesto
utilizamos la implementacién del algoritmo propuesto por Bemis y Murcko (Bemis & Murcko, 1996)
disponible en el API para Java de CDK (Willighagen et al., 2017). Una vez determinado el scaffold para cada
molécula se determinan las frecuencias de cada uno y sobre las frecuencias se determina la entropia. A

mayor entropia mas diverso es el conjunto de compuestos.

La Figura 7iError! No se encuentra el origen de la referencia. muestra la entropia de Shannon
normalizada de las frecuencias para los scaffold existentes en cada conjunto de datos. La entropia es
normalizada respecto a la entropia mdxima que puede ser alcanzada por cada distribucion, teniendo en
cuenta que los conjuntos de datos no tienen la misma cantidad de compuestos. En la figura se puede
observar cdmo los conjuntos mas diversos son los conjuntos de compuestos de Liew y Nguyen, ambos con
un valor de entropia de 0.84, seguidos por el conjunto de compuestos de Schyman con 0.83. El conjunto
de compuestos utilizados para medir toxicidad en un ambiente acuatico a partir de embriones de peces
cebras luego de 132 horas de exposicion es el siguiente conjunto mas diverso con una entropia de 0.82. El
resto de los conjuntos de compuestos presentan una entropia inferior a 0.8, siendo los conjuntos menos

diversos los conjuntos de compuestos GPB y THER.
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Diversidad de los conjuntos de compuestos utilizados
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Figura 7. Entropia de Shannon normalizada de las frecuencias de los scaffold por cada conjunto de datos.

Anadlisis de complejidad: Para determinar la complejidad estructural de los compuestos que se estan

analizando se utilizé la funcién de puntaje espacial (SPS por sus siglas en inglés) (Krzyzanowski et al., 2023).
Esta funcidon es una integracidn de las funciones fraccién de carbonos sp3-hibridados (Fs%) y la fraccion de

carbonos estereogénicos (Frgtereo) (Krzyzanowski et al., 2023). Para determinar el valor de SPS de una

molécula se utiliza la siguiente funcion:

SPS = Z hq,Sq; Ta,NG,
a; (17)

donde a; hace referencia a un dtomo pesado. El término hai hace referencia a los grados de libertad
conformacional del atomo. Por otro lado, Sa; €s un término estereoisdomerico, donde a los carbonos

tetraédricos (pseudo) estereogénicos y a los atomos involucrados en un enlace doble con posibles
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isdbmeros E'y Z se les asigna s = 2, y en otros casos, el término es igual a 1. Por otro lado, 1, es igual a 2
cuando el atomo es parte de un anillo no aromatico, en otro caso es 1. Por ultimo, nﬁi hace referencia a

la cantidad de dtomos pesados que comparten enlace con el atomo a;.

La Figura 8 muestra la distribucién de los valores de SPS de cada conjunto de compuestos
estudiados. Se puede observar cémo los tres conjuntos de DILI tienen los compuestos mds complejos,
seguido por ACE, GPB y THR. Por otro lado, se puede observar ademds como los compuestos menos
complejos estan en el conjunto donde se encuentran los compuestos a los que se les han medido su
toxicidad por inhalacion (pNOAEC) y el conjunto donde se encuentran compuestos a los que se les han

medido su toxicidad en un ambiente acuatico, luego de 48 horas (48H) de exposicion.

Complejidad estructural de los conjuntos de compuestos utilizados
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Figura 8. Puntaje espacial por cada conjunto de datos.

Se puede ver entonces que los conjuntos de DILI presentan mayor diversidad y complejidad que los

restantes conjuntos de compuestos. Esto implica que la busqueda de DMs capaces de caracterizar de
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forma adecuada los compuestos en dichos conjuntos sea mas dificil y, por lo tanto, mas complejo construir
modelos QSAR con un poder predictivo deseado. Por lo que se hace mds importante definir que DMs son
relevantes al problema que se quiera modelar. En este sentido, se pudo validar mediante la construcciéon
de modelos QSAR, que los DMs retornados por la estrategia cooperativa son capaces de caracterizar en
mejor medida el espacio quimico que se esta estudiando, incluso cuando aumenta la complejidad y la

diversidad de los conjuntos quimicos.

5.6 Conclusiones parciales

En este capitulo la calidad de nueve modelos para la prediccion de DILI ha sido examinada. Estos
modelos fueron construidos a partir de subconjuntos de DMs “optimizados” mediante la estrategia
cooperativa propuesta en esta investigacion. Para esto, una vez ejecutado el algoritmo cooperativo para
cada uno de los conjuntos de compuestos de entrenamiento y determinado los respectivos subconjuntos
de DMs optimizados, se procedio a la construccidn de diferentes modelos QSAR. Los resultados obtenidos
fueron comparados con los modelos disponibles en la literatura acorde al rendimiento observado tanto

en conjunto de entrenamiento como en siete conjuntos de prueba.

En general, se observé que los rendimientos de los nueve modelos construidos tuvieron mejor
desempeiio tanto en bondad de ajuste como en habilidades de generalizacion que los modelos reportados.
De igual forma, si se comparan cada uno de los modelos cooperativos respecto a los modelos reportados
en la literatura construidos a partir del mismo conjunto de entrenamiento podemos observar como los
modelos cooperativos tienen rendimientos superiores. Finalmente, se realizé un analisis de la complejidad
y la diversidad de los compuestos bajo estudio, demostrandose que el enfoque cooperativo retorna DMs
capaces de caracterizar de mejor forma los compuestos bajo estudio, incluso cuando los conjuntos son

mas diversos y complejos.
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Capitulo 6. AExOp-DCS: Software para Explorar y Optimizar el Espacio

de Configuracion del Descriptor

En este capitulo se describen las principales caracteristicas del software AExOp-DCS, herramienta
gue permite la ejecucién de los algoritmos propuestos en la presente investigacion. Se mencionan ademas
las dependencias, ambiente de desarrollo, interfaces de usuario, arquitectura y pasos necesarios para su
ejecucioén. Por otro lado, se describe la Interfaz de Programacién Abstracta (API) y como usarla en otras

herramientas y pipelines.

La Figura 9 muestra el diagrama bdsico del software AExOp-DCS. Este se puede ejecutar desde una
interfaz de usuario basado en lineas de comandos (CLI) o una interfaz de usuario basada en interfaces
graficas (GUI). Para ambas interfaces es necesario definir cuatro pardmetros de entrada: un archivo con el
conjunto de moléculas en formato sdf, la actividad a predecir, un archivo con la configuracién del
algoritmo, y una direccion donde se guardara el mejor subconjunto. El archivo de configuracidn es definido
mediante la interfaz grafica. Es importante sefialar que la actividad a predecir debe estar incluida en el
fichero sdf como un atributo para cada una de las moléculas que se van a analizar. Cada una de las
interfaces recibe los cuatro parametros de entrada y envia a ejecutar el algoritmo AExOp-DCS a través del

API desarrollada.

AEXOp-DCS-gui

N
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Figura 9. Diagrama basico del software AExOp-DCS
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El API recibe los parametros de entrada y valida que los archivos no estén corruptos y que la
configuracién definida sea correcta. Una vez validados los datos de entrada se comienza la ejecucién del
algoritmo. Para tener una bitacora de los eventos ocurridos durante la ejecucién del algoritmo se escriben
tres ficheros de registros o logs. El registro info.log contiene informacion basica sobre el estado de la
ejecuciéon. Por otro lado, el registro debug.log contiene informacién mds detallada, por ejemplo, los
descriptores seleccionados para realizar el operador de cruce en cada iteracién o las mutaciones
realizadas. Finalmente, en caso de que durante la ejecucidén se produzca un error, el registro error.log
contendrd la informacidn necesaria para determinar las causas por las que se produjo dicho error. Por otro
lado, cada uno de los subconjuntos encontrados durante la ejecucion del algoritmo sera almacenado en

un archivo con formato csv.

6.1 Dependencias y ambiente de trabajo

AExOp-DCS se desarrollé utilizando Java v1.8 (ORACLE. Oracle Java, 2023) como lenguaje de
programacion, Intelli) IDEA 2022.2 como entorno de desarrollo integrado (IDE) (JETBRAINS. IntelliJ IDEA.,
2023) y Apache Maven v3.8.6 como herramienta para la gestion y construccién de los proyectos (APACHE.
Apache Maven, 2023). Ademas, se utilizdé Chemistry Development Kid (CDK) v1.4.19 (Willighagen et al.,
2017) para manipular las estructuras quimicas, ToMoCoMDLibrary v2.0 para calcular los DMs QuBiLS-MAS
(Garcia-Jacas, Marrero-Ponce, Vivas-Reyes, et al., 2020) y el API de Weka v3.9.4 (WEKA software, s/f) para

la manipulacidon de los datos y la implementacién de la Iégica de los algoritmos de regresién y clasificacion.

6.2 Descripcion de la Interfaz de usuario por la linea de comandos (CL/)

El médulo de interfaz de linea de comandos (CLI por sus siglas en inglés) permite ejecutar el
algoritmo AExOp-DCS en una linea de comandos no interactiva. Este médulo puede ser util si es necesario
llamarlo desde scripts, cronjobs, terminales sin soporte para X-Windows, clusteres de computadoras, o
dentro de un pipeline en otra herramienta. Ademads, puede ser Util si los usuarios prefieren ejecutar el
algoritmo en segundo plano o cuando la longitud del conjunto de datos quimicos implica un mayor tiempo

de ejecucion.

La jError! No se encuentra el origen de la referencia. muestra las opciones para ejecutar el software e

n modo consola. La CLI recibe cuatro pardmetros obligatorios, la ruta donde se guardara el mejor
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subconjunto, el nombre de la actividad o propiedad, la ruta del archivo del proyecto y la ruta del archivo
sdf. Ademads, se habilita una opcién opcional para imprimir los logs de la ejecucién. Cuando se completa la
ejecucion, los logs se guardan en la carpeta de logs y el mejor subconjunto se guardard en la ruta definida

en los argumentos.

$> java -jar AExOp-DCS.jar -h

usage: cmd [-c <arg>] [-d] [-e <arg>] [-h] [-1] [-p <arg>] [-s <arg>] [-V]
-c,--csvfile <arg> output, path to csv file
-d, —-debug create logs folder for save application logs
-e,-—endpoint <arg> property target
-h, --help Show this help and exit
-i,--info print project configuration

-p, ——-project <arg> path to project file .dcs
-s,--sdffile <arg> input, path to sdf file
-v,--version show the version and exit

Linea de comando 1. Menu de ayuda del software AExOp-DCS

6.3 Descripcion de la Interfaz Grafica de Usuario (GUI)

Se desarrolld una interfaz gréfica de usuario (GUI por sus siglas en inglés) para facilitar la
configuracion y la ejecucion de la busqueda. La interfaz proporciona una forma sencilla de configurar los
pardametros de los algoritmos, tales como: operadores evolutivos, filtros, funciones de calidad y lista DCSs.
Ademas, la interfaz permite generar nuevos proyectos de configuracidn, guardarlos, cargarlos vy

modificarlos.

La Figura 10iError! No se encuentra el origen de la referencia. muestra la ventana principal de la
interfaz de usuario. Esta interfaz tendra dos funciones principales. La primera es construir el archivo de
configuracién necesario para la ejecucién del algoritmo en ambas interfaces, mientras que la segunda
funcién es lanzar la ejecucion de los algoritmos. En la parte superior de la ventana se escribe la direccién
del archivo sdf, la actividad a predecir y la ruta de salida del archivo csv. A la izquierda de la ventana se
pueden definir los parametros del algoritmo. En la pestafia "Search strategy" se pueden configurar los
pardmetros para el algoritmo de busqueda, las funciones de calidad y los filtros. En la pestaia "Search
configuration" se pueden definir los operadores genéticos, el nimero de iteraciones, el tamafio de la
poblacién y el operador de reinicio. Ademads, es posible decidir si se ejecutara el enfoque cooperativo o
no. La pestaiia "Fitness function" permite configurar la funcidn para calcular la calidad de los DMs vy la

funcién para buscar y calcular la aptitud del subconjunto encontrado.
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La pestaia "Filter Function" permite seleccionar y configurar las funciones de filtros para eliminar

DMs no deseados. Por otro lado, la pestaia “Molecular Descriptors” permite configurar los DCSs que se
quieren analizar. En esta pestaifia se pueden seleccionar los valores deseados para cado uno los
pardmetros de los que dependen los DCSs disponibles. Solo se han implementados los descriptores
QuBILS-MAS, por lo que los DCSs que se definan estardn relacionados a estos descriptores. Los DCSs se
dividiran por cada forma algebraica (i.e., lineal, bilineal y cuadratica) usada en el calculo de los DMs QuBiLS-
MAS, teniendo en cuenta que estos no se pueden mezclar entre si. De esta forma se pueden definir
diferentes DCSs (espacios de configuracidon del descriptor) para una misma familia de DMs QuBiLS-MAS
basada en una misma forma alegbraica. Por ejemplo, se puede definir dos DCSs asociados a los DMs
QuBILS-MAS lineales, uno que esté basado en atomos y el otro basado en enlaces. Cada DCS definido se
agregard usando el botdn "Add DCS". En el centro de la aplicacién mostramos la lista con los DCSs

definidos.

A, AExOp-DCS - a X
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Figura 10. Ventana principal del software AExOp-DCS

Por otro lado, a la derecha de la ventana se encuentra la tabla de los resultados. Cada vez que el
algoritmo encuentre un mejor subconjunto, en la tabla de los resultados se muestran la direcciéon donde
se guardé el documento con los nuevos descriptores, la cantidad de descriptores en el subconjunto, y el
valor de calidad del subconjunto. En la parte inferior de la ventana estan los botones Load, Save, Runy
Cancel, los cuales son para cargar un proyecto de configuracidn de la ejecucion, guardar una nueva

configuracion, ejecutar la configuracidn, o cancelar una ejecucién activa.
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6.4 Interfaz de Programacion Abstracta (API)

Como se menciond, toda la ldgica principal de los algoritmos propuestos se implementa dentro de
una API. Este disefio garantiza la reutilizacidn del cddigo en otras herramientas y en futuras versiones del
algoritmo. El API estd organizado en los paquetes data, exceptions, io, subsetsearch y utils. En el paquete
de data se implementa la clase que almacena la evaluacion de los DMs en el conjunto de moléculas que
se esté analizando. En el paquete io se definen las clases relacionadas con la lectura y escritura de los
archivos necesarios para la ejecucion, mientras que en el paquete excepctions se definen un conjunto de
excepciones que pueden ocurrir durante la ejecucion del algoritmo. Por ultimo, en el paquete utils se
definen clases para calcular diferentes operadores estadisticos necesarios en nuestra ejecucion, ademas

de contener la clase en la que se definen los parametros de entrada de la interfaz de usuario por consola.

En el paquete subsetsearch estan definidos los paquetes y clases necesarias para la ejecucion
principal del algoritmo (ver Figura 11). El mismo estd compuesto por los paquetes configuration,
descriptors, evaluation, filters and search. El paquete configuration (ver Figura 12) contiene las
clases de configuracion del algoritmo. En estas se definen los operadores que se utilizaran, asi como sus
pardmetros y opciones. Por ejemplo, en la clase GASelectionConfig se almacena cudl sera el operador
de seleccién a utilizar durante el proceso evolutivo y sus opciones. Algo similar pasa con las clases
GAMutationConfig , GAMDReplaceConfig , GACrossoverConfig y GAResetConfig donde se
definen los operadores de mutacidon, remplazo, cruzamiento y el reinicio de las poblaciones

respectivamente.

La clase MDEvaluationConf es la encargada de almacenar la configuracién de la funcién de
calidad para los DMs, mientras que FilterConfig define los filtros con los cuales se eliminaran los DMs
no deseados. La clase GAAlgorithm4PopConfig define entonces todas las configuraciones necesarias
para la ejecucidn de la parte evolutiva del algoritmo. Es en esta clase por ejemplo donde se define la
dimension de las poblaciones. Finalmente, la clase GAConf contiene toda la configuracién necesaria para

la ejecucidn del algoritmo completo.

La clase LaunchExec es la encargada de lanzar la ejecucién (ver Figura 11). La clase
AGeneticAlgorithm implementa la légica de ambos algoritmos propuestos. Para esto se auxilia de las
clases e interfaces GAMDPopulation, I[EvaluateSubset, IMDComputer y ResetPopulation. La clase
GAMDPopulation implementa la légica del proceso evolutivo que se realiza por cada poblacién.

IEvaluateSubset es una interfaz donde se definen las funciones para determinar la calidad de los
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subconjuntos, mientras que IMDComputer define laimplementacion de los algoritmos para el célculo de

descriptores moleculares. Por ultimo., ResetPopulation define cémo se realizara el reinicio de las

poblaciones.
L IMDC t
I % |EvaluateSubset Aompu er
A I
| |
! 1
e € “ MDTomocomd
. - AGeneticAlgorithm 2
i
1
€ = ResetPopulation <-----------------~ !
1 .
[ »

,,,,,,,,, € = GAMDPopulation ——=--—-> €= AbstractMDFilter

! IMDGARepIace< 1
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L AbstractGASeIectionOperator:
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\_—_—> &% AGAMutation i
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i
! €% AGACrossoverOperation
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€ % LinearMasHead < BilinealMasHead € % QuadraticMasHead

Figura 11. Diagrama UML para las clases en las que estan implementada la logica principal

Para ejecutar la parte evolutiva se tiene la clase GAMDPopulation. Para esto se definen ademas
las interfaces y clases IMDGAReplace , AbstractMDFilter , AbstractGASelectionOperator,
AMDEvaluationFunction, AGAMutation, AGACrossoverOperation y AMDHead. La clase AMDHead define
la forma en que los cromosomas seran implementados. AGAMutationy AGACrossoverOperation
implementan la I6gica para los operadores de mutacion y cruzamiento, respectivamente. IMDGAReplace
es una interfaz que define la implementacién para los operadores de remplazo, mientras que
AbstractMDFilter implementa los filtros que se utilizan para eliminar los DMs no deseados. La clase
AbstractGASelectionOperator define la logica para los operadores de seleccion, mientras que
AMDEvaluationFunction define la légica para las funciones que determinan la calidad de los

descriptores.
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Figura 12. Diagrama UML para las clases del paquete configurations, done se define la configuracion general para la
ejecucion del algoritmo.

En la Figura 11 se observa la existencia de una relacion de uno a muchos entre las clases
AGeneticAlgorithm y GAMDPopulation. Esto es un indicativo de que la clase AGeneticAlgorithm
podrd definir una lista con N instancias de la clase GAMDPopulation para poder ejecutar el algoritmo
sobre diferentes poblaciones. Se puede observar el mismo tipo de relacion entre las clases
GAMDPopulationy AMDHead. Esto se debe a que la clase GAMDPopulation se define sobre una lista
de N instancias de AMDHead , que representaria la poblacion actual de cromosomas que se estd

analizando.

Esta jerarquia de clases permitird implementar nuevos operadores evolutivos, DMs, funciones de
calidad o filtros sin necesidad de modificar el cddigo fuente, solo haciendo uso del API que aqui se define.
En este sentido los cddigos fuentes 1 y 2 en los anexos muestran los pasos necesarios para agregar un
nuevo DM sin modificar el codigo fuente del API. Por ultimo, el Cédigo fuente 3 presenta los pasos basicos
para invocar el APl desde otra aplicacion. Esto permite incluir nuestros algoritmos en otras herramientas

o pipelines.

6.5 Conclusiones parciales

En este capitulo se presentd el software AExOp-DCS, el cual permite la ejecucion de los algoritmos
AExOp-DCS y C-AExOp-DCS en diferentes ambientes. Este programa estd integrado por un API de

desarrollo y dos interfaces de usuario: una basada en lineas de comandos y una basada en interfaces
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graficas de escritorio. Esto permite que los algoritmos propuestos en esta investigacion puedan ser
ejecutados en otras aplicaciones. Las interfaces desarrolladas permiten la ejecucion del programa en
diferentes entornos como pueden ser las terminales sin soporte para X-Windows o cluster de alto
desempeno. Finalmente, esta herramienta fue desarrollada en Java 8, lo que garantiza ademds que pueda

ser ejecutada en distintos sistemas operativos siempre y cuando tengan una maquina virtual de Java.
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Capitulo 7. Conclusiones y trabajo futuro

7.1 Conclusiones

El andlisis estadistico basado en estimacidén Bayesiana confirmé que los modelos creados a partir de
los conjuntos de DMs devueltos por ambos algoritmos propuestos presentan mayor probabilidad de

obtener mejor rendimiento que los modelos creados a partir de conjuntos de DMs sin optimizar.

El analisis estadistico basado en estimacidn Bayesiana confirmd que los modelos creados a partir de
los conjuntos de DMs devueltos por el algoritmo cooperativo presenta una mayor probabilidad de obtener

mejor rendimiento que los modelos creados a partir de conjuntos de DMs sin optimizar.

Los modelos construidos para la prediccidn de DILI construidos partiendo de subconjuntos de DMs
retornados por la propuesta cooperativa alcanzaron rendimiento similar o superior a los mejores modelos

reportados en la literatura.

En conclusidn, los algoritmos propuestos resultan mds adecuados para la modelacién QSAR que el
enfoque actualmente aplicado para obtener conjuntos de Descriptores Moleculares (DMs), incluso cuando

la complejidad y diversidad de los compuestos crece.

7.2 Trabajo futuro

Trabajar en funciones de busqueda de subconjunto que mantengan la calidad de la funcidn
actualmente en uso (seleccion de caracteristicas basado en la correlacién) pero que tenga mejor

rendimiento en cuanto tiempo de ejecucion.

Trabajar en una funcién de calidad de subconjunto basada en la integral de Choquet.

Actualmente la funcidon de mérito de subconjunto CFS estd basada en la correlacion respecto a la
clase, evaluar extender dicha funcion para que utilice la funcién de calidad multicriterio basada en la

integral de Choquet definida en este trabajo.
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Extender ambos algoritmos para que puedan utilizar otros DMs.

Definir ambos algoritmos para macromoléculas.

Aplicar ambos algoritmos en la busqueda de subconjuntos de DMs para la predicciéon de otras
actividades quimico-fisicas, para asi validar la utilidad y efectividad de los subconjuntos devueltos en otros

escenarios.

Validar el funcionamiento de los algoritmos cooperativos y no cooperativos sobre un conjunto de

casos de prueba didactico para caracterizar mejor el desempefio de los algoritmos propuestos.
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Anexos

Tabla 22. Comparacion del rendimiento de los nueve modelos cooperativos respecto a diferentes modelos y
herramientas disponibles en la literatura para la prediccién de DILI en los conjuntos de prueba Liew_1 _R_TS 120y
Liew_2_B_TS_47, asi como en sus respectivos DA

Liew_1_R_TS_120 Liew_2_B_TS_47
Modelo ACC Sen Spe MCC ACC SEN SPE McC
L1 0.79 0.89 0.65 0.56 |0.85 0.91 0.79 0.71
0.78(5,0.96) ? 0.88 0.64 0.54  [0.85(1,0.98) 0.91 0.79 0.70
L2 0.78 0.89 0.63 0.54 [0.85 0.91 0.79 0.71
0.78(4,0.97) 0.90 0.61 0.54  [0.85(1,0.98) 0.91 0.79 0.70
13 0.78 0.90 0.60 054 [0.85 0.91 0.79 0.71
0.79(3,0.98) 0.91 0.60 0.56  [0.85(1,0.98) 0.91 0.79 0.70
N1 0.97 0.99 0.94 093 [1.00 1.00 1.00 1.00
N2 0.95 0.97 0.92 0.90 [1.00 1.00 1.00 1.00
N3 0.96 0.99 0.92 091 [1.00 1.00 1.00 1.00
s1 0.96 0.94 0.98 092 [1.00 1.00 1.00 1.00
s2 0.96 0.94 0.98 092 [1.00 1.00 1.00 1.00
s3 0.96 0.94 0.98 092 [1.00 1.00 1.00 1.00
M2 (Base) 0.78 0.92 0.56 053 [0.87 0.96 0.79 0.76
M9 (Base) 0.77 0.86 0.63 051 [0.85 0.91 0.79 0.71
E13 (Ensemble) 0.79 0.89 0.65 056 [0.94 0.96 0.92 0.87
E12 (Ensemble) 0.79 0.89 0.65 056 [0.94 0.96 0.92 0.87
Liew Ensemble 0.75 0.82 0.65 0.47 |0.81 0.96 0.67 0.65
Liew Base 0.71 0.68 0.75 0.42 [0.83 0.83 0.83 0.66
DL-Liew (Dili server)  [0.67 0.60 0.71 031 [0.62 0.78 0.46 0.25
DL-Combined (Dili server) [0.58 0.69 0.51 020 [0.77 0.83 0.70 0.54
Vslead 0.83 0.93 0.67 063 [0.72 0.87 0.58 0.47
Padel predictor 0.76 0.65 0.83 0.49 |0.81 0.67 0.96 0.65
pkCSM 0.51 0.60 0.44 0.05 [0.53 0.71 0.35 0.06
AdmetLab 0.66 0.69 0.64 032 [0.79 0.79 0.78 0.57
AdmetLab 2.0 0.64 0.56 0.69 026 [0.79 0.83 0.74 0.58
vNN-Admet 0.88 0.85 0.92 0.76  [0.96 0.96 0.96 0.91
DNN-ECFP4 0.60 0.65 0.52 — o83 0.96 0.71
Mold2+DeepDILI 0.66 0.76 0.50 027 |04 0.96 0.92 0.87
DILI-CNN-MFE-| 0.78 0.60 0.89 052 [0.74 0.50 1.00 0.57
DILI-CNN-MPFE-Il 0.87 0.85 0.88 072 |0.91 0.83 1.00 0.84
DILI-CNN-MFE-III 0.86 0.85 0.86 071 [0.98 0.96 1.00 0.96
DILI-CNN-MFE-IV 0.65 0.27 0.90 023 [0.68 0.38 1.00 0.48

2 La segunda fila por modelo es el rendimiento del modelo considerando los compuestos dentro del dominio de aplicabilidad.
Entre paréntesis se muestra el nimero de compuestos que no caen dentro, asi como el % de cobertura. Para los modelos N1, N2,
N3, S1, S2, S3 todos los compuestos caen dentro del DA.
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Tabla 23. Comparacién del rendimiento de los nueve modelos cooperativos respecto a diferentes modelos y
herramientas disponibles en la literatura para la prediccién de DILI en los conjuntos de prueba Mora_4 _ETS 554 y
Nguyen_1_TS_322, asi como en sus respectivos DA

Mora_4_ETS_554

Nguyen_1 TS 322

Model Id ACC SEN | SPE | MCC ACC SEN | SPE | MCC
L1 0.78 0.83 | 0.67| 0.50 [0.86 0.95 |0.80| 0.74
0.78(12,0.98)® 0.84 | 0.68 | 0.51 |0.86(4,0.99) 0.95 | 0.80| 0.74
L2 0.78 0.84 | 0.67 | 0.50 [0.86 0.96 | 0.80 | 0.74
0.78(11,0.98) 0.84 | 0.66 | 0.50 |0.86(4,0.99) 0.96 | 0.80| 0.75
L3 0.78 0.84 | 0.66 | 0.50 |0.86 0.98 | 0.79 | 0.75
0.78(10,0.98) 0.84 | 0.67 | 0.10 |0.86(4,0.99) 0.98 | 0.79| 0.75
N1 0.88 0.87 {091 | 0.75 |0.92 0.89 | 0.98 | 0.85
0.88(3,0.99) 0.87 |0.91| 0.75
N2 0.89 0.88 |0.90 | 0.76 |0.92 0.89 | 0.98 | 0.85
0.89(3,0.99) 0.88 |0.91| 0.76
N3 0.88 0.87 | 0.90 | 0.75 |0.92 0.89 | 0.98 | 0.85
0.88(3,0.99) 0.87 |0.91| 0.75
S1 0.82 0.79 | 0.89 | 0.64 |0.93 0.98 | 0.90 | 0.87
0.95(9,0.97) 0.98 | 0.93 | 0.90
S2 0.83 0.79 |0.91 | 0.66 |0.93 0.98 | 0.91 | 0.88
0.95(9,0.97) 0.98 | 0.93 | 0.90
S3 0.82 0.78 |0.91| 0.64 |0.94 0.98 | 0.91 | 0.88
0.82(1,0.99) 0.78 | 0.91 | 0.64 |0.95(10,0.97) 0.98 | 0.93 | 0.91
M2 (Base) 0.77 0.84 {0.61| 0.46 |0.80 0.96 | 0.68 | 0.64
M9 (Base) 0.76 0.80 | 0.66 | 0.45 |0.72 0.95 | 0.57 | 0.54
E13 (Ensemble) 0.78 0.82 {0.70 | 0.51 |0.84 0.95 | 0.76 | 0.70
E12 (Ensemble) 0.79 0.83 (0.71| 053 |0.84 0.96 | 0.76 | 0.71
DL-Liew (Dili server) 0.67 0.65|{0.68 | 0.30 |- — | -
DL-Combined (Dili server) 0.65 074 1060 | 0.32 |--- —- — —-
Vslead 0.79 0.88 |0.60| 0.50 |---- el I -
Padel predictor 0.74 0.62 |0.79| 0.41 |0.85 0.82 | 0.89 | 0.69
pkCSM 0.58 0.57 {059 | 0.15 |0.56 0.61 | 0.53 | 0.15
AdmetLab 0.70 0.78 | 0.67 | 0.42 |0.81 0.86 | 0.77 | 0.62
AdmetlLab 2.0 0.70 0.7110.69 | 0.38 |0.82 0.88 | 0.79 | 0.65
vNN-Admet 0.78 0.92 | 0.72| 0.60 |0.94 0.99 | 0.91| 0.89
Mold2+DeepDILI 0.73 0.74 10.71| 0.43 |0.87 0.93 |0.83 | 0.74
DILI-CNN-MFE-I 0.82 0.64 |0.91| 0.57 |0.77 0.98 | 0.63 | 0.62
DILI-CNN-MFE-II 0.86 0.85 | 0.86 | 0.69 |0.86 0.96 | 0.80| 0.75
DILI-CNN-MFE-III 0.85 0.88 | 0.84 | 0.69 |0.88 0.95 | 0.84 | 0.77
DILI-CNN-MFE-IV 0.77 0.44 {093 | 0.44 |0.63 0.98 | 0.38 | 0.43

2 La segunda fila por modelo es el rendimiento del modelo considerando los compuestos dentro del dominio de aplicabilidad. Entre
paréntesis se muestra el nimero de compuestos que no caen dentro, asi como el % de cobertura. Para los modelos N1, N2, N3 los
todos compuestos del conjunto Nguyen_1_TS_322 caen dentro del DA, mientras que para los modelos S1, S2 todos los compuestos

del conjunto MORA_4_TS 554 caen dentro del DA.
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Tabla 24. Comparacién del rendimiento de los nueve modelos cooperativos respecto a diferentes modelos y
herramientas disponibles en la literatura para la prediccién de DILI en los conjuntos de Nguyen 2 TS 52 y
Garcia_1_TS_106, asi como en sus respectivos DA

Nguyen_2 TS 52 Garcia_1 TS_106
Modelo ACC SEN |SPE |MCC |ACC SEN |SPE |MCC
L1 0.85 1.00 | 0.70 0.73 |0.79 0.93 | 0.55| 0.53
0.84(1,0.98) 1.00 | 0.69 0.72 |0.80(1,0.99) 0.94 | 0.55| 0.56
L2 0.87 1.00 | 0.74 0.76 |0.79 0.93 | 0.55| 0.53
0.86(1,0.98) 1.00 | 0.73 0.76 |0.80(1,0.99) 0.94 | 0.55| 0.56
L3 0.85 1.00 | 0.70 0.73 |0.81 0.93 | 0.61 | 0.58
0.84(1,0.98) 1.00 | 0.69 0.72 |0.82(1,0.99) 0.94 | 0.61 | 0.60
N1 0.92 1.00 | 0.85 0.86 [0.94 0.90 | 0.97 | 0.88
N2 0.92 1.00 | 0.85 0.86 |[0.96 0.92 | 0.99 | 0.92
N3 0.92 1.00 | 0.85 0.86 |0.96 0.92 | 0.99 | 0.92
S1 0.94 0.96 | 0.93 0.89 |0.92 0.91 | 0.92 | 0.82
0.94(2,0.96) 0.96 | 0.92 0.88
S2 0.94 0.96 | 0.93 0.89 [0.92 091 | 0.95| 0.84
0.94(2,0.96) 0.96 | 0.92 0.88
S3 0.94 0.96 | 0.93 0.89 |0.92 091 | 0.95| 0.94
0.94(2,0.96) 0.96 | 0.92 0.88 |0.91(1,0.99) 0.91 | 0.92 | 0.92
M2 (Base) 0.84 0.78 | 0.92 0.70 |0.81 0.96 | 0.55 | 0.58
M9 (Base) 0.73 0.48 | 1.00 0.56 |0.85 0.93 | 0.74 | 0.69
E13 (Ensemble) 0.84 0.78 | 0.92 0.70 |0.82 0.91 | 0.66 | 0.60
E12 (Ensemble) 0.83 0.70 | 0.96 0.68 |0.82 0.91 | 0.66 | 0.60
Padel predictor 0.81 0.84 | 0.77 0.62 |0.77 0.58 | 0.88 | 0.49
pkCSM 0.60 0.76 | 0.44 0.21 |0.60 0.62 | 0.58 | 0.19
AdmetlLab 0.75 0.84 | 0.67 0.51 |(0.77 0.78 | 0.76 | 0.53
Admetlab 2.0 0.83 0.88 | 0.78 0.66 |[0.79 0.63 | 0.88 | 0.54
vNN-Admet 0.94 0.89 | 1.00 0.89 |0.85 0.95 | 0.79 | 0.71
Mold2+DeepDILI 0.75 0.80 | 0.70 0.51 |0.83 0.90 | 0.71 | 0.62
DILI-CNN-MFE-I |0.77 1.00 | 0.56 0.61 [0.90 0.74 | 0.99 | 0.78
DILI-CNN-MFE-II |0.81 1.00 | 0.63 0.67 |0.94 0.87 | 0.99 | 0.88
DILI-CNN-MFE-IIl |0.83 0.96 | 0.70 0.68 |0.94 0.87 | 0.99 | 0.88
DILI-CNN-MFE-IV | 0.60 1.00 | 0.22 0.35 [0.89 0.71 | 0.99 | 0.76

2 La segunda fila por modelo es el rendimiento del modelo considerando los compuestos dentro del dominio de aplicabilidad. Entre
paréntesis se muestra el nimero de compuestos que no caen dentro, asi como el % de cobertura. Para los modelos N1, N2, N3 los
todos compuestos del conjunto Nguyen_1_TS_322 caen dentro del DA, mientras que para los modelos S1, S2 todos los compuestos
del conjunto MORA_4_TS 554 caen dentro del DA.
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Tabla 25. Comparacién del rendimiento de los nueve modelos cooperativos respecto a diferentes modelos y
herramientas disponibles en la literatura para la prediccién de DILI en el conjunto Liew_3_ValPair_20, asi como en

su respectivo DA.

Liew_3_ValPair_20

Model Id ACC SEN SPE MCC
L1 0.55 0.80 0.30 0.12
L2 0.55 0.90 0.20 0.14
L3 0.55 0.70 0.40 0.11
N1 0.65 0.70 0.60 0.30
N2 0.70 0.70 0.70 0.40
N3 0.65 0.70 0.60 0.30
S1 0.55 0.70 0.40 0.11
S2 0.55 0.70 0.40 0.11
S3 0.55 0.70 0.40 0.11
M2 (Base) 0.55 0.30 0.80 0.12
M9 (Base) 0.50 0.30 0.70 0.00
E13 (Ensemble) 0.50 0.30 0.70 0.00
E12 (Ensemble) 0.50 0.30 0.70 0.00
Liew Ensemble 0.55 0.80 0.30 0.12
Liew Base 0.50 0.70 0.30 0.00
DL-Liew (Dili server) 0.45 0.10 0.80 -0.14
DL-Combined (Dili server) 0.55 0.50 0.50 0.10
Padel predictor 0.55 0.30 0.80 0.12
pkCSM 0.45 0.70 0.20 -0.12
AdmetLab 0.55 0.60 0.50 0.10
AdmetLab 2.0 0.50 0.50 0.50 0.00
vNN-Admet 0.55 0.50 0.60 0.10
DNN-ECFP4 0.45 0.70 0.20
Mold2+DeepDILI 0.50 0.50 0.50 0.00
DILI-CNN-MFE-I 0.55 0.50 0.60 0.10
DILI-CNN-MFE-II 0.60 0.70 0.50 0.20
DILI-CNN-MFE-III 0.65 0.90 0.40 0.35
DILI-CNN-MFE-IV 0.55 0.50 0.60 0.10

Para los nueve cooperativos, todos los compuestos caen dentro del DA.



103

Compuesto no hepatoxico

Zlln

PID: 31703

Par Compuesto hepatdxico
Niacina Acido benzoico
H H
0 o} 0 0
1
S
.-/N
PID: 938 PID: 243
etilendiamina etanolamina
H
N H- 0 “‘-\/f\‘\ H
2 - .H i
H H
PID: 3301 PID: 700
acido quenodesoxicolico acido ursodesoxicdlico
3
H
H
PID: 10133
PID:31401
S-Omeprazole R-Omeprazole
4
PID: 9568614 PID: 9579578
Doxorubicina epirubicina
|
5

PID: 41867

Figura 13. Estructura quimica de los compuestos incluidos en el conjunto de datos Liew_3_ValPair_20
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Cadigo fuente 1. Ejemplo de clase para la definicidon del cromosoma que representa al DM RDF

public class RDFHead implements AMDHead ({

private String radio;

private String prop;

private String b;

public RDFHead () {
setName ("RDE") ;
randomHeading () ;

}

@Override

public MDType getType () {
return MDType.RDE;

}

@Override

public String randomHeading() {
prop = GetRdfPropertiesParam() ;
b = GetRDFSmoothingParam() ;
radio = GetRadioParam/{()
return toString();



Cadigo fuente 2. Cddigo fuente para el calculo del DM RDF

public class MDRAf implements IMDComputer {
@QOverride
public TomocomdInstances compute (Set<String> descsSet,
String sdfPath) {
TomocomdInstances data = null;
try {
for (String desc : descsSet) {
TomocomdInstances descData
= computeDesc4Sdf (desc, sdfPath);

if (data == null) {
data = new TomocomdInstances (descData) ;
} else {
data = TomocomdInstances.merge(data, descData);

}
}
return data;
}catch (TomocomdIOException ex) {

throw new MDComputerException ("Problems loading sdf",ex);

}catch (Exception ex) {
throw new MDComputerException (
"Problems computing RDF MDs",ex);
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Cadigo fuente 3. Cédigo fuente ejemplo para la ejecucién del algoritmo cooperativo

O ~J o U W N

10.
11.

12.
13.
14.
15.

GAConf conf = new GAConf ();
conf.setNumlIter (2000) ;

conf.setCoop (true);
conf.getGAResetConf () .setNumlIter (20);

conf.getGaAlgorithmd4PobConf () .setNumbDesc (50) ;
conf.getGaAlgorithm4PobConf () .getSelConf () .setCant (4) ;
conf.getGaAlgorithmé4PobConf () .getFiltersConfig() .add(

new FilterConfig(FilterType.SE, new String[]{"-
t","O.lH}));

String OUT FILE NAME = "best subset.csv";

String SDF MOL FILE = "ace_COR3D_training.Sdf";
String ENDPOINT = "activity";
conf.getAmdHeadList () .clear () ;
conf.getAmdHeadList () .add (new QuadraticMasHead()) ;
conf.getAmdHeadList () .add (new BilinealMasHead()) ;
conf.getAmdHeadList () .add (new LinearMasHead())

16.

17.

18.

19

20.
21.

try {
AGeneticAlgorithm algorithm = new MultiCoreGA (conf,
OUT FILE NAME, ENDPOINT, SDF MOL FILE);
algorithm.compute () ;
.} catch (GAExecutionException e) {
System.exit (-1);
}
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