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2. Resum

Aquest treball de final de grau ha analitzat la prediccid de la distancia entre molécules
quimiques mitjancant dues metodologies: la Graph Edit Distance (GED) i1 els descriptors
moleculars Mordred, combinades amb I’algoritme de K-Nearest Neighbors (KNN). S han
fet servir dues bases de dades (ESOL i1 FreeSolv) i dos enfocaments per calcular la GED:
un mitjancant CPU (amb la llibreria NetworkX) i un altre mitjangcant GPU (amb
I’algorisme Fast Bipartite). Els resultats obtinguts mostren que el calcul amb GPU és molt
més eficient en temps (menys d’una setmana vs. tres setmanes amb CPU) tot i que els
valors calculats han variat una mica respecte als de CPU. Els models KNN entrenats amb
dades de GED calculades per GPU van obtenir en general millors resultats que els de
CPU, amb errors quadratics mitjans (MSE) i errors absoluts mitjans (MAE) més baixos,
aixi com coeficients de determinacié (R?) més elevats. De totes maneres, els millors
models han estat els que s’han entrenat amb els valors de GED que majoritariament
coincidien entre els algorismes de CPU 1 GPU, en dos subdatasets, un per a cada base de
dades. També es va identificar una correlacid entre les distancies Mordred i la GED, fet
que obre la porta a predir la similitud dels grafs moleculars a partir de descriptors més
facilment computables. En conclusio, el treball demostra que és viable predir distancies
moleculars de manera eficient amb KNN i empremtes moleculars, i proposa una eina util
per la quimioinformatica basada en el codi desenvolupat.



3. Paraules Claus

Molécules quimiques, grafs, distancia d’edici6 de graf, aprenentatge automatic
supervisat, K-Nearest Neighbors.

4. Abreviatures

e [UPAC - International Union of Pure and Applied Chemistry.
e SMILES - Simplified Molecular Input Line Entry System.

e CPU - Central Processing Unit

e GPU - Graphics Processing Unit

e GED - Graph Edit Distance, distancia d’edici6 de grafs.

e KNN - K-Nearest Neighbors.

e MSE - Eror quadratic mitja.

e MAE - Error absolut mitja.

e R?-> Coeficient de determinacio.

5. Definicions

Graph Edit Distance: Distancia d’edicio de graf. Donats uns costos associats a la insercio,
delecio o substitucio de nodes i arestes, es calcula amb els canvis necessaris per convertir
un graf en un altre.

K-Nearest Neighbors: M¢tode d’aprenentatge automatic supervisat que permet realitzar
regressions o classificacions de les dades en funci6 del nombre de veins més propers amb
relacio a les dades.

Cross Validation: Metode que serveix per provar el rendiment d’un metode
d’aprenentatge automatic. Serveix per afinar els parametres del model, normalment
mitjangant una k-fold, dividint el conjunt de dades en k subconjunts, dels quals un sera
de test 1 I’altre d’entrenament.

Outliers: Dades que no segueix les tendencies del dataset i provoca possibles errors en les
prediccions per tant en la precisid del model.

Empremta molecular: Vectors que codifiquen la preséncia de subestructures dins una
molécula. S’utilitzen per representar-la de manera compacta i facilitar la comparacio entre
molécules. Un exemple son les Morgan Fingerprints.

Descriptor molecular: Vectors numerics que quantifiquen propietats fisiques 1 quimiques
d’una molecula. Serveixen per representar-la matematicament en models computacionals.
Un exemple son els descriptors Mordred.



6. Introduccid

6.1 Context quimic

La quimica i la bioquimica son dues ciéncies molt presents en el nostre dia a dia. Tot i
que passen desapercebudes, les molecules i estructures quimiques son la bastida de tot el
que coneixem avui en dia. Els éssers humans estem formats per milers de molecules
organiques, cadascuna amb la seva funcid, que ens donen les propietats i caracteristiques
que ens donen vida [1]. Les funcions de les molecules quimiques en els organismes
biologics en sén molt variades. Hi ha molecules estructurals, molécules energetiques, de
transport... La funci6 d’aquestes biomolécules ve donada principalment per la seva
composicid i estructura quimica [2]. Per exemple, proteines semblants acabaran realitzant
funcions semblants entre diferents organismes. Aixo ho sabem gracies a 1’evoluci6 i la
informaci6 genética que tenim, un altre cop, codificada en molécules quimiques [3].

6.2 Representacidé de molecules quimiques com grafs

Les molecules estan formades per atoms units entre si mitjangant enllacos quimics. La
mida i forma de la molécula depén de quants atoms i enllagos conté. Es pot representar
I’estructura d’una molécula quimica com un graf no dirigit 1 etiquetat (figura 1.1), on els
nodes son els atoms, i les arestes son els enllacos quimics. Les molecules poden ser
representades de diverses maneres (taula 1). Les més senzilles només proporcionen
informacio dels atoms continguts en cada molécula, com per exemple les férmules
empirica i molecular de la primera columna. Després estan les representacions
simplificades, com per exemple la nomenclatura SMILES (Simplified Molecular Input
Line Entry System)[4]. Aquestes nomenclatures es fan servir en sistemes informatics per
simplificar en caracters ASCII tota aquesta informaci6 tridimensional de les molécules,
com es pot veure a la segona columna. Seguidament, es troben les representacions
espaials (tercera columna taula 1) que si contenen que si contenen informacid
tridimensional 1 son més semblants a una representacid en forma de graf. Aquestes
estructures 1 nomenclatures segueixen la regulacid 1 especificacions de la TUPAC
(International Union of Pure and Applied Chemistry)[5], ttils per als éssers humans.
L’avantatge de la representacid SMILES respecte a les altres és que, tot 1 ser més
complicades d’interpretar per a un ésser huma, estan pensades per representar les
molecules a programes quimioinformatics per traduir-les a una estructura de graf
bidimensional.

Figura 1.1 Exemple de graf no dirigit i etiquetat. Font: http.//wwwestruc-grafosrosy.blogspot.com/2011/06/grafo-
etiquetado.html
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Taula 1. Conté els tres tipus de representacions de les molécules esmentades per a les molecules de la Glucosa, la
Vanil-lina i la vitamina Bl. Font: htips://es.wikipedia.ore/wiki/SMILES

Molécula SMILES Estructura (IUPAC)
(Formula
Molecular)
Glucosa OC[C@@H](O1)[C@@H] OH
(glucopiranosa) | (O)[C@H](O)[C@@HI(O)[C@@H] | 0
(CsH1206) (O)1 HO OH

OH
Vanil-lina O=Cclccc(O)c(0OC)cl _0
(CsHg03)

OCHj
OH
Tiamina OCCcle(C)[n+](=cs1)Cc2cenc NH2
(vitamina  B1) | (C)nc(N)2 )NI\ NN
(C12H17N4OS+) HC™ N7 Hzc)i
OH

Finalment, estan les representacions purament tridimensionals. Aquestes fan servir

programes especifics, com per exemple en podrien ser Jmol [30] o RasMol [31]. Donada
una molécula, sobretot proteines, es pot visualitzar la seva conformacié en 1’espai.
Arrossegant el ratoli, podem rotar la molécula, escalar-la, d’entre altres. Amb comandes
es pot escollir el tipus de representacid, amb esferes, filferro... segons el que interessi
visualitzar (Figura 2). De totes maneres, no €s d’interés per aquesta tesi aquest tipus de

representacions.

Figura 2. Representacio tridimensional des de 'aplicacio JMol de la proteina fosfodiesterasa humana. Font: Autor
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Aquestes representacions moleculars es poden representar en el mon quimioinformatic
en un graf a través del seu codi SMILES. Un graf, com s’ha esmentat abans, €s una
estructura de dades especialitzada a desar un conjunt d’objectes (nodes) interrelacionats
mitjancant un conjunt de connexions (arestes). Aquesta estructura facilita trobar aquestes
connexions i la seva forma en ser representades. Una limitacid dels grafs respecte a les
molecules quimiques és la seva dimensionalitat. Aquesta estructura esta normalment
representada de manera bidimensional. Si fem servir un graf per representar una molécula
quimica estem perdent informacio6 de cara a la conformacio tridimensional de la molécula,
molt important per definir segons quines interaccions pot arribar a tenir amb altres
molécules [6]. De totes maneres, es pot guardar informacio6 sobre les arestes que facilitin
aquesta interpretacid tridimensional.

6.3 M¢todes per comparar la distancia entre molécules

Els grafs, igual que d’altres estructures de dades, tenen operacions propies que permeten
extreure informacid d’aquests. En el cas de les molécules quimiques, podem modelitzar-
les com grafs i calcular la seva distancia d’edicié de graf o graph edit distance (figura
1.2). La GED és un algoritme especific per grafs que permet calcular la distancia entre
dues estructures modificant els nodes i les arestes per convertir 1’una en I’altra. Assignant
uns costos d’insercid, substitucié i delecido de nodes i arestes podem obtenir un valor
numeric que, com més petit, implicara que la similitud entre ambdues estructures sera
major [7]. D’aquesta manera podem calcular com de properes son dues molécules
quimiques mitjangant la GED dels seus grafs. Aquest sera un dels dos meétodes que seran
tractats per trobar la distancia entre dues molecules.

1r pas: Eliminar node i 0 0

aresta d’Hidrogen

0 0-O-O—0¢

H)

2n pas: Substituir el
node d’Hidrogen
per un d’Oxigen

3r pas: Substituir I’aresta
enlla¢ simple entre Carboni
verd i Oxigen blau per una
aresta enlla¢ doble

Figura 1.2. Representacio del calcul de la GED amb els passos necessaris per passar dels grafs d’etanol a acid
acetic. Font: Autor
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https://networkx.org/documentation/stable/reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.similarity.graph_edit_distance.html

Hi ha diverses implementacions de la GED, pero en aquesta tesi no es mencionaran totes,
I’enfocament principal sera en la implementacio6 de la llibreria de Python NetworkX [7] i
en ’algorisme Fast Bipartite [8]. En el cas general, el problema és NP-Complet [9], ja
que no es pot trobar una solucid optima en temps polinomial, per tant, el que es fa és
aproximar un resultat local que creiem pot ser suboptim (minim local). Hi ha casos, pero,
que converteixen el problema de la GED en un problema que pertany al conjunt de
problemes P, resolubles en temps polinomial. Aixo ocorre quan els grafs d’entrada son
arbres ordenats.

Una altra aproximacio per trobar la distancia entre dues molecules és 1’us de la distancia
euclidiana entre els vectors de descriptors moleculars. Els descriptors moleculars son el
resultat de representar matematicament la informacié quimica de I’estructura molecular
a partir del seu codi SMILES amb una posterior estandarditzacio [10]. Alguns exemples
de descriptors moleculars bidimensionals en son el nombre d’atoms, d’enllacos, energies
d’ionitzacio... Les eines actuals per al calcul de descriptors moleculars més comunes son
PaDEL-Descriptors i Mordred. En el cas de Mordred, aquest surt de solucionar alguns
errors que presenta la implementacio PaDEL, per tant, és el métode que sera usat en
aquesta tesi [11]. Mordred pot calcular més de 1800 descriptors moleculars, generant un
vector o matriu que representa numericament les propietats d’una molécula. Aquesta eina
¢s rapida, eficient i facil d’utilitzar, ja que només cal instal-lar una llibreria a Python. Els
descriptors inclouen informacié com el pes molecular, la topologia o la polaritat, i poden
fer-se servir en models computacionals per comparar molécules. Per exemple, es pot
aplicar la distancia euclidiana entre vectors de descriptors per mesurar la similitud entre
dues molecules de manera quantitativa. Com més petita sigui aquesta distancia
euclidiana, més properes seran quimicament les molecules que estiguem comparant.

n
Distancia Euclidiana = ||lv, — v,|| = Z(vli — 1y;)?
i=1

Equacio 1: Formula de la distancia euclidiana per a un vector n-dimensional.

6.3 Mecanismes de prediccio de la similitud entre molecules

Donades dues molécules quimiques, podem extreure la seva informacié respecte a la seva
estructura i caracteristiques que les fan uniques. Similar als descriptors moleculars, estan
les empremtes moleculars o molecular fingerprints [12].

Les empremtes moleculars son representacions binaries o vectorials que codifiquen la
preséncia de fragments estructurals en una molécula. En concret, les Morgan fingerprints,
també conegudes com a ECFP (Extended Connectivity Fingerprints) [13], son un tipus
popular de fingerprints que funcionen examinant I'entorn de cada atom a un determinat
radi, generant identificadors Unics per a cada subestructura (Figura 3). Aquests
identificadors es converteixen en un vector de bits (per exemple, de 1024 o 2048
dimensions) on cada bit indica la preséncia o abséncia d'un fragment especific. En cas de
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repetir-se la subestructura, s’incrementa el seu pes. Aquesta és una forma compacta 1
eficient de representar 1’estructura d’una molécula, i1 és especialment 1til en tasques de
trobar semblanca molecular, classificacio i agrupacid, pero pot ser dificil d'entendre per
als humans.

Figura 3. Imatge de la llibreria rdkit que mostra els bits de la empremta Morgan de la molecula
ciclopropilmetilbenze. En color blau es pinta l'atom central de l'entorn especific, en groc atoms aromatics (prop de
l'anell benzenic) i en gris atoms alifatics. Font: https://www.rdkit.org/docs/ images/mfp2 bit872.svg

Aquests vectors poden fer-se servir perque un model d’intel-ligéncia artificial aprengui
les subestructures de les molécules. Donades dues molecules, segons com siguin de
semblants les seves empremtes moleculars, major similitud hi haura en 1’estructura
d’aquestes, per tant menor la distancia entre els grafs moleculars.

El proposit és fer servir aquestes empremtes moleculars per predir, entre dues parelles de
molécules quimiques, quina sera la seva distancia molecular. Per aixo cal explorar les
alternatives que permeten realitzar aquestes prediccions mitjancant algun mecanisme
d’intel-ligencia artificial. Dins del camp de la intel-ligéncia artificial, hi ha métodes que
permeten entrenar sistemes per aprendre de les dades proporcionades sense haver de
programar-ho a la for¢a. Aquest camp de la intel-ligéncia artificial s’anomena Machine
Learning o aprenentatge automatic [14]. Dins del camp de 1’aprenentatge automatic, hi
ha diverses estrategies, de les quals se’n poden diferenciar de dos tipus, aprenentatge
supervisat i no supervisat.

L’aprenentatge automatic supervisat es diferencia del no supervisat en el fet que el model
s’entrena amb dades etiquetades, ¢€s a dir, coneixent préviament la resposta correcta de la
prediccid. L’aprenentatge no supervisat treballa amb dades sense etiquetar 1 busca patrons
o agrupacions de manera autonoma [15]. Dintre dels mecanismes d’aprenentatge
supervisat, hi ha diferents implementacions, algunes més focalitzades en prediccid, com
és el cas de la regressio lineal o la K-Nearest Neighbors, mentre que les de classificacio
poden ser les Support Vector Machines (SVM) o regressions logistiques.

En aquesta tesi es fa servir el metode d’aprenentatge supervisat de prediccio KNN. Aquest
¢s el métode que ha estat escollit com a proposta de treball de fi de grau, ja que és robust
per a realitzar aquestes prediccions, tot i que altres alternatives podrien haver sigut
estudiades. L’aprenentatge supervisat per KNN consisteix en el calcul de la distancia
euclidiana de la nostra nova instancia a les dades amb qué hem entrenat el model [16][17].
Posteriorment, segons el valor del parametre K, ens quedem amb aquelles K dades veines

que son més properes a la nostra entrada. En cas de voler realitzar una classificacio, es
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mira de totes les K dades veines escollides, quina és la classe majoritaria entre elles. En
el cas de voler realitzar una regressio, simplement es calcula el valor mitja de la variable

de les instancies que engloben el cercle de classificacio, com es pot observar en la figura
4.

Training instances ]

0 A H _

Figura 4. Imatge de com es realitza una prediccio d'una instancia nova (conjunt de test) donades les instancies
d'entrenament i el valor del parametre k (=3). Font: https.//towardsdatascience.com/cross-validation-using-knn-
6babb6e619c8/

El valor del parametre K no t¢ una manera inequivoca per calcular-ho. No és intuitiu
tampoc esbrinar quin sera el nombre de veins Optim tot veient les dades representades. El
procediment estandard per trobar el valor d’aquest parametre €s el de la cross-validation.
Aquest algorisme utilitza un mecanisme que divideix el conjunt d’entrenament en
subconjunts d’entrenament i de test dins d’aquest. Tot aixd depén d’un parametre que es
coneix com a k-fold [18]. Per exemple, amb un k-fold de 4, es divideix el conjunt
d’entrenament en 4 subconjunts idéntics, dels quals s’escull un que fara la funci6 de test.
Aquest subconjunt de test anira rotant, fins a acabar entrenant i predient totes les possibles
combinacions. Per tant, el que estem aconseguint és calcular la precisio del model donat
un valor de K, que definirem dins d’un interval que ens interessi, per exemple, d’1 a 20
veins propers. Posteriorment, s’escull el valor de K que ha obtingut millor precisio durant
el cross-validation. Aquest valor de K ¢és el que es fara servir per entrenar el model amb
el conjunt total d’entrenament, 1 posteriorment realitzar les prediccions amb el conjunt
total de test.

Un cop obtingut el valor de la prediccid, com ja disposem del valor real, es comprova la
certesa d’aquesta predicci6. Hi ha diferents métodes per comprovar com de lluny esta la
resposta del model respecte de la resposta veritable. Les loss functions o les funcions de
perdua mesuren com de lluny estan les prediccions d'un model d'TA de les respostes
correctes reals [19] [20]. Compara la sortida del model amb el valor real i calcula un
nombre, anomenat “pérdua”, que mostra la mida de 1'error. Quan el model és precis, la
perdua és baixa. Quan el model fa males prediccions, la pérdua és alta. Es tracta
d’actualitzar els parametres que requereixi el model per tal d’ajustar-ho millor a les dades
que ens arriben d’input i aixi minimitzar aquesta funcié de peérdua. Trobar el minim
d’aquesta funcié que pot dependre de diverses variables es fa mitjancant el calcul del

gradient:
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of of af>

Vector Gradient = Vf = (a,@,g

Equacio 2: Formula del vector que representa el gradient d’una funcio mitjangant les derivades parcials, aquest cas
en 3 dimensions

On x, y i z serien variables d’aquesta funcio.

Cal anar amb cura, perque si se sintonitza completament el nostre model a les dades
d’entrada, patim el risc del que es coneix com a overfitting. Aquest fenomen ocorre quan
el model “memoritza” les dades d’entrenament i posteriorment realitza prediccions en
base a copiar el que li ha estat ensenyat i aix0 implica que no hi ha hagut cap mena
d’aprenentatge [21]. Aixd €s un greu problema, ja que perdem generalitzacid. En aquest
cas, el nostre model no seria capag¢ de realitzar prediccions prou precises o fiables fora
del conjunt d’entrenament.

Dins de les possibles funcions de pérdua per a regressions, hi ha la Mean Squared Error,
o MSE, la Mean Absolute Error o MAE i la R? Score.

La MSE o error quadratic mitja €s una funcié de perdua que calcula la quantitat d'error
que hi ha entre les prediccions d'un model d'aprenentatge automatic i els resultats reals
mitjancant la mitjana de les diferéncies dels quadrats entre ells [22]. Elevar al quadrat les
diferéncies fa que els errors més grans guanyin més pes, cosa que ajuda el model a centrar-
se a corregir grans errors. Prenent la mitjana s'assegura que I'error s'ajusta pel nombre de
punts de dades, donant una mesura normalitzada de precisio general. La férmula de la
MSE és:

> i —9)?

n

MSE =

Equacio 3: Formula del Mean Squared Error.

On n és el tamany del data set, y; és el valor predit per I’entrada 1, 1 el valor y és el valor
real corresponent a aquella entrada.

La MAE o error absolut mitja, també anomenat L1 Loss, és una funcié de pérdua que
mesura la mitjana de les diferéncies absolutes entre valors predits i valors reals [23]. A
diferencia de la MSE, no eleva al quadrat els errors, de manera que tots els errors, grans
0 petits, es tracten amb la mateixa importancia. La MAE té com a formula:

Z?=1|}’i -yl
n

MAE =

Equacio 4: Formula del Mean Absolute Error:

On n és el tamany del data set, y; €s el valor predit per I’entrada 1, 1 el valor y és el valor
real corresponent a aquella entrada.

La R? o coeficient de determinacié pren un valor que va de 0 a 1. Aquest indica que tan
bé un model explica la variabilitat de la prediccio [24]. Un valor de O significa que el
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model no explica res de la variacid, mentre que un valor d'l indica que explica tota la
variacio. Un R%igual a 1 representa un ajust perfecte, la qual cosa implica que el model
prediu amb total precisi6 la variable dependent a partir de les independents. No obstant
aixd, un valor de R? alt no garanteix que el model sigui bo. Només mostra que hi ha una
forta relaci6 lineal entre les variables independents i la dependent, perd no avalua si els
suposits del model es compleixen ni si les variables realment tenen poder predictiu. Per
aixo, ¢és important complementar-ho amb altres métriques per a tenir una visio completa
del rendiment del model. Aquesta funci6 representa R?, on el numerador és el sumatori
de residuals al quadrat, 1 el denominador I’error quadratic mitja.

n N
of 2 = 9)?
o? =1 (i = ¥)?

Equacié 5: Férmula del coeficient de determinacié o R?
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7. Hipotesi de treball i objectius

La hipotesi del treball consisteix en el fet que podem convertir estructures moleculars a
grafs a partir del seu codi SMILES. A partir de bases de dades de molécules quimiques es
podran obtenir els grafs moleculars corresponents. Un cop hem obtingut els grafs, es
podran efectuar operacions caracteristiques d’aquests com insercions, delecions i
substitucions. Una de les operacions caracteristiques més complexes també pot ser
calcular la GED entre dos grafs distints. Si aparellem dos a dos les molecules de les bases
de dades, obtindrem parelles de grafs sobre les quals es podra calcular la GED.

El principal objectiu d’aquest treball és observar com diferents aproximacions per al
calcul de la GED poden variar en entrenar un model d'intel-ligéncia artificial
d’aprenentatge supervisat com ¢és la KNN. A partir d’aqui, com que calcular la GED pot
ser un problema d’elevada complexitat computacional, també es vol facilitar un repositori
que contingui els datasets i el codi per facilitar 1’entrenament d’aquests models
d’intel-ligéncia artificial per facilitar 1’obtencio de prediccions fidels i robustes de GED
a partir de dos grafs quimics.

També, es vol observar si hi ha alguna relacid entre la GED, caracteristica dels grafs, i la
distancia entre vectors de descriptors Mordred, que son caracteristics de les molecules
quimiques. En cas que la correlacié sigui forta, es calculara quina regressio ajusta millor
els valors de GED donada la distancia Mordred.

8. Metodologia

8.1 Planificacio del Projecte

8.1.1 Planificacio de les tasques

Per tal de demostrar la hipotesi com a certa 1 assolir els objectius d’aquest treball de fi de
grau, es proposa muntar un Jupyter Notebook. Primerament, cal buscar bases de dades de
molecules que continguin la informacié de la molecula en format SMILES, 1 també en
algun format comprensible per als humans, com per exemple 1’identificador [UPAC. Un
cop tinguem prou bases de dades, el primer pas sera un procediment per calcular la GED

entre parelles de molécules a la mateixa base de dades. Per a n molécules dins de la base,

n(n-1)
2

de les dades a analitzar, es provaran dues implementacions per al calcul de la GED.

finalment hi hauria parelles de molécules. Com que aix0 incrementa la dimensio

El primer, implementat sobre CPU, fent servir 1’algorisme de la llibreria NetworkX de
Python. Com aquest algorisme explora diferents solucions, el temps de calcul creix
exponencialment respecte a la quantitat de molécules. Per evitar temps d’execuciod
excessius, s’ha decidit posar un temporitzador de 5 minuts per cada parella de molecules.
La segona implementacio sera la de 1’algorisme Fast Bipartite, implementat sobre la
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tecnologia GPU de la llibreria CuPy de Python, aprofitant la tecnologia CUDA de la que
disposa la targeta grafica de I’ordinador on es realitzaran els calculs.

Un cop obtinguts els datasets amb el valor de la GED per cada parell de molécules,
s’implementara el mecanisme d’aprenentatge automatic supervisat de la KNN, fent servir
les llibreries de Scikit-learn. Per tal de processar les molécules en format SMILES, es fara
servir la llibreria de rdkit, especificament rdkit Chem. D’aquesta es podran extreure les
dades de les Morgan Fingerprints a partir del codi SMILES de cada parella de molécules.
El vector de bits de cada molécula sera utilitzat per entrenar el model de la KNN. Per
decisions de disseny, es fara servir dels propis dataframes obtinguts a partir de la GED el
70% per entrenar el model, i el 30% per realitzar el testing i les prediccions. El valor del
millor parametre K del model sera escollit mitjangant cross-validation. S’entrenara un
model per cadascuna de les implementacions de la GED, tant per 1’algorisme de CPU
com per al de GPU. Finalment, s’obtindran les metriques o funcions de perdua per a
cadascuna de les prediccions i s’avaluara la precisié d’ambdos meétodes.

8.1.2 Tecnologia utilitzada

Com s’ha esmentat abans, s’utilitzara la versié 3.13 de Python. Les llibreries més
rellevants utilitzades per implementar la solucid, junt amb les que han estat mencionades
préviament, han estat les segiients.

NumPy 2.2.5: Processament de calculs matematics 1 matricials

CuPy 13.4.1: Igual que NumPy, pero accelerat per a GPU.

Pandas 2.2.3: Construccid i tractament dels datasets a partir de les bases de dades.
NetworkX 3.4.2: Eines de treball amb grafs 1 GED.

RDKit 2024.9.6: Obtenci6é de dades quimiques a partir de la nomenclatura SMILES
present als datasets, com per exemple el graf molecular o el Morgan Fingerprint.

Scikit-learn 1.6.1 / scipy 1.15.2: Llibreria principal que implementa els models
d’aprenentatge automatic, traint/test split, rutines per al cross-validation 1 posterior
avaluacié del model amb els errors esmentats préviament.

Matplotlib 3.10.1 i Seaborn 0.13.2: Construcci6 i embelliment dels grafics per avaluar
visualment els models.

Itertools 1 Multiprocessing: Per incloure paral-lelisme.

El projecte sera desenvolupat en scripts de python. També hi haura
disponible una versi6 en Jupyter Notebook a un repositori public al
GitHub:
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Per als calculs de la GED 1 les distancies Mordred s’utilitzara un ordinador especific per
a realitzar calculs computacionals costosos, pertanyent al laboratori del grup
d’investigacio de la tutora. Les caracteristiques de 1’ordinador son les segiients:

e CPU: AMD Ryzen 9 7950 x3d 16 Cores 32 Threads.
e GPU: NVIDIA RTX A4000 16 GB GDDR6

e RAM: 128 GiB

e Disc: 10 TB SSD

e Sistema Operatiu: Ubuntu 22.04.4 LTS 64bit

8.1.3 Bases de dades de molécules quimiques.

Per aquesta tesi s’han escollit les bases de dades de ESOL i FreeSolv.

8.1.3.1 ESOL

La base de dades ESOL conté un recull de molecules quimiques d’interés quimic per al
descobriment de farmacs. El fitxer conté un conjunt de dades de prediccié de solubilitat
en aigua que ocupa uns 95 kB 1 consta de 1.128 mostres, per tant, un total de 635.628
parelles de molécules [25].

Conté les segiients columnes:
”Component ID” - Nom IUPAC del compost.

”ESOL predicted log solubility in mols per litre” — Predicci6 del logaritme de la solubilitat
de la molécula en aigua en mols/L.

”Molecular Weight” — Pes molecular en g/mol.

”Number of H-Bond Donors” — Nombre de donadors d’enllagos d’hidrogen.
“Number of Rings” — Nombre d’anells de la molecula.

”Number of Rotatable Bonds” — Nombre d’enllagos amb rotacio lliure.
”Polar Surface Area” — Superficie de la molecula amb propietats polars.

“measured log solubility in mols per litre” — Mesura empirica del logaritme de la
solubilitat de la molecula en aigua en mols/L.

"smiles" — Representacio SMILES de I'estructura molecular.
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8.1.3.2 FreeSolv

La base de dades de solvataci6 gratuita, FreeSolv (SAMPL), proporciona energia lliure
d'hidrataci6é experimental i calculada de petites molécules en aigua. Aquesta ocupa uns
32 kB, i conté un total de 642 entrades moleculars, el que donara una combinacid de
205.761 parelles de molecules [26].

Els valors calculats es deriven de calculs d'energia lliure alquimica mitjangant
simulacions de dinamica molecular.

La base de dades conté les segiients columnes:
"tupac" — Nom IUPAC del compost.
"smiles" — Representacio SMILES de I'estructura molecular.

"expt" — Energia de solvatacié mesurada (unitat: kcal/mol) del compost, utilitzada com a
etiqueta.

"calc" — Energia de solvatacid calculada (unitat: kcal/mol) del compost.

8.1.3.3 Comparativa entre ambdues bases de dades

Realitzant una comparativa d’ambdues bases de dades, tal com es pot observar en la figura
5 es pot observar que aproximadament menys de la meitat de les molécules de FreeSolv
estan presents a ESOL. Aix0 és perqué ’article on es menciona ESOL cita a 1’article on
es menciona FreeSolv, com una de les bases de dades font de molécules per a la creaci6
d’ESOL.

Comparacio SMILES entre ESOL i FreeSolv

Nombre de molécules

ESOL (tnics) FreeSolv (Unics) Comuns
Dataset

Figura 5. Grafic de barres comparant els continguts entre ambdues bases de dades.
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8.2 Implementacid de la proposta

8.2.1 Implementaci6 del calcul de la GED

Primerament, caldra generar els datasets de parelles de molécules donada una base de
dades. Com s’ha esmentat préviament, cada molécula de la base de dades se li calculara
la GED respecte a la resta de molécules, per tal de maximitzar la quantitat de dades de
que disposem per posteriorment entrenar els nostres models. A partir del codi SMILES
d’ambdues molécules, es trobara el graf corresponent a les seves estructures quimiques.
Un cop disposem de les parelles de grafs al dataset, caldra calcular la GED entre elles.

Els costos d’edicio, ja que la implementacié NetworkX no accepta valors decimals, seran
els seglients:

- Insercid de nous nodes o arestes: 1
- Delecio de nodes o arestes: 1
- Substituci6 del tipus d’atom o enllag: 2

Computant el nombre de canvis que cal realitzar per passar d’un graf molecular a un altre
amb aquests pesos definits ens donara el valor de la GED.

Tal com s’ha mencionat a la introducci6, es faran servir dos dels possibles mecanismes
de calcul de la GED com a manera de calcular la distancia entre dues molécules. Aquests
son 1’algorisme de la llibreria NetworkX, i 1’algorisme del Fast Bipartite.

8.2.1.1 Algorisme de NetworkX

El primer algorisme proposat és el de la llibreria NetworkX a Python, que combina el
millor de D’algorisme A* 1 DFS. DF-GED explora l'espai de totes les possibles
correspondencies entre dos grafs mitjangant un arbre ordenat. Aquest arbre de cerca es
construeix dinamicament en temps d'execucid creant iterativament nodes successors
enllagats per arestes al node considerat actualment a l'arbre de cerca. Aquesta solucio
utilitza una heuristica Best-First, per tant, hi ha prou solucions candidates per a saturar la
memoria rapidament. Per evitar aquest problema, fan servir upper i lower bounds que
calculen fent una cerca en profunditat previa per decidir si seguir explorant una fulla o no
mitjangant 1’algorisme de Munkres o Hungarian Algorithm, que es pot utilitzar per trobar
aparellaments de pes maxim en grafs bipartits, amb un cost O(n’) [27]. A més a més,
també permeten afegir un timeout, que para 1’execucid, retornant la millor GED trobada
explorant 1’espai de solucions.

1.1 Clm Clig  Cl—e
C, =
' Cn.l Crm Cni—g  Cn—e
Ceal  woe woo Cem oo oo
Cgael  ove wor Ceeom e e

Figura 6. Matriu de costos del DF-GED
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Cada element c;ij de la matriu Cy correspon al cost d'assignar el vertex i-essim del graf g
al vertex j-¢ssim del graf g». La cantonada superior esquerra de la matriu conté totes les
possibles substitucions de nodes, mentre que la cantonada superior dreta representa el
cost de totes les possibles insercions i eliminacions de vertexs de gi, respectivament. La
cantonada inferior esquerra conté totes les possibles insercions i eliminacions de vertexs
de g, respectivament, mentre que el cost dels elements de la cantonada inferior dreta
s'estableix a infinit, cosa que fa referéncia a la substitucié de e—«.

8.2.1.2 Algorisme del Fast Bipartite

El segon algorisme proposat ¢és el BP / Fast BP algorithm. Aquests algorismes tenen com
a base la idea de trobar assignacions Optimes d’elements del graf GP al graf G9
minimitzant la suma dels costos. Semblant a 1’anterior, fan servir les matrius de costos C
1 C’, respectivament. Ara, en lloc d’assignar costos vertex a vertex, es realitza amb cliques
[28]. Un clique en un graf no dirigit G és un conjunt de vertexs V tal que per a tot parell
de vertexs pertanyents a V, existeix una aresta que les connecta. En altres paraules, un
clique és un subgraf en qué cada vertex esta connectat a cada altre vertex del graf.

[C11 €12 Cim | C1eg o0 00 |
C21 G2 Com | X Cze
oC
Ch1 Cp2 - Cum | O 00 Cpg
G
Cs1 00 o< | 0 0 0
o0 CQ;.Z “ . 3 0 0
ol ¥ = G0
o0 - 00 Cm| O - 0 0]

Figura 7 Matriu de costos del Bipartite Algorithm

La cantonada superior esquerra conté els costos de substitucio del clique KP, amb el K9
Les cantonades superior dreta i inferior esquerra contenen els costos de delecid dels
cliques KP, 1 inserci6 dels cliques K9, respectivament. L'algorisme de Munkres o
Hongarées, que també ho fa servir I’anterior aproximacio, es pot executar per trobar el
cost minim per a totes les permutacions. Aquest cost minim és un valor de distancia
d'edici6é suboptim entre els grafics implicats, ja que les files de la matriu de costos estan
relacionades amb les cliques del grafic GP i les columnes estan relacionades amb les
cliques de G%
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Figura 8 Matriu de costos del Fast Bipartite Algorithm

La metodologia del Fast Bipartite obté un millor speedup assegurant-se que la GED
compleix veritablement la definicié de distancia, seguint els segiients atributs:

1) CUS < Cvd + Cm' and CeS < Ced + Cei

2) Cyg = Cyiand Ceq = Cyy

3) C,s =0and C,s = 0if same attributes
4) All costs have to be non — negative

Si es compleix, podem assegurar que, per a dos grafs de mida n 1 m respectivament, tots
els nodes del graf amb ordre inicial inferior o igual se substitueixen si la Distancia
d'Edici6 es defineix com una funcié de distancia. Per tant, no és possible tenir una
operaci6 d'insercid 1 una operaci6 d'eliminaci6 alhora en una bijecci6 optima.

També, gracies al fet que la matriu de costos (Figura 8) esta definida seguint aquest lema
1 que la nova definici6 de cost d'edici6 resta del cost d'edici6 original els costos d'eliminar
nodes 1 arcs de GP 1 inserir nodes 1 arcs de GY, podem obtenir el cost d’edici6 a partir de
permutacions de la matriu C’. Finalment, només cal escollir el minim.

8.2.2 Preparacid de les dades per la KNN

Un cop s’ha calculat la GED per totes les parelles de molecules de cadascun dels casos,
cal desar els nostres propis datasets a un fitxer .csv, un per cada alineament, que contindra
les segiients columnes:

id1, smiles1, id2, smiles2, ged.
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D’aquesta manera, tenim dades per identificar les molecules llegint els seus
identificadors, que tindran el nom acceptat segons la [IUPAC. També disposem del codi
SMILES, perque I’ordinador pugui posteriorment extreure les empremtes moleculars a la
prediccio, i1 finalment, el resultat calculat de la GED per aquella parella de molecules.

8.2.3 Implementaci6 de la KNN

Per tal d’implementar 1’algorisme de prediccidé mitjancant el metode de la KNN,
primerament cal definir una funci6 que, a partir de les parelles de molécules del fitxer
.csv en format SMILES, calculi les Morgan Fingerprints. Aquestes, com ha estat esmentat
abans, son vectors que identifiquen les molecules segons I’entorn molecular de cada atom
dins d’un radi. Aquest vector és el que es fara servir per a entrenar el model.

Un cop el dataframe conté les fingerprints processades, podem definir les variables de
X train X test, y train 1 y test. Aquestes variables seran escollides de manera
pseudoaleatoria dividint el dataframe per tal de separar el conjunt de dades en test i
entrenament. El percentatge sera 70% del total de les dades per al conjunt d’entrenament,
1 30% per al conjunt de test. La variable X o dependent contindra la GED. La variable y
o independent seran les empremtes moleculars.

Posteriorment, es determinara el valor del millor parametre K que s’ajusta a les dades
d’entrenament mitjancant cross-validation, mitjangant la funcio predefinida de la llibreria
GridSearchCV. El valor del parametre K a optimitzar estara entre 1 1 21 veins, realitzant
5 validacions creuades del conjunt d’entrenament mitjangant el parametre cv=5. La
meétrica que servird per avaluar la qualitat de la prediccio sera el Neg-MSE, és a dir,
maximitzar I’error quadratic negatiu, que equival a minimitzar el MSE [29]. El model
sera un objecte de la classe KNeighborsRegressor de la llibreria sklearn. Aquest model,
un cop obtingut el valor del parametre que millor ajusta les dades d’entrenament, sera
entrenat amb el valor corresponent de K per tal de realitzar les prediccions sobre el
conjunt de test.

Posteriorment, es calcularan les métriques esmentades previament, la MSE, la MAE 1 la
R2. Amb aquests valors validarem la robustesa del nostre model. Per tal de visualitzar els
resultats d’'una manera més grafica, es representara el valor de la GED predita respecte al
valor de GED real. Tamb¢ s’incloura un grafic de residuals per veure la distribucid dels
errors.

8.3 Impacte del projecte

El treball posa de manifest un aspecte sovint oblidat en entorns d’alt rendiment
computacional: I’empremta de carboni associada a I’execuci¢ intensiva de codi. El calcul
de distancies moleculars com la GED mitjangant CPU pot durar setmanes i consumir
molts recursos, perd només ha calgut fer-ho una vegada. Ara, gracies al model de KNN
entrenat amb aquestes dades, es poden predir les GED 1 distancies Mordred sense haver
de repetir el calcul, cosa que redueix considerablement I’impacte ambiental. Aquesta
aproximacio contribueix a una recerca més sostenible.
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Respecte a I’'impacte social, el projecte desenvolupa un model d’intel-ligéncia artificial
aplicable en I’ambit de la recerca, especialment en quimioinformatica. Aixo pot facilitar
I’aparici6 de noves aplicacions cientifiques i tecnologiques, accelerant processos
d’investigacio i apropant el coneixement a més persones, especialment en entorns amb
menys recursos computacionals.

Finalment, a I’apartat d’igualtat 1 ¢tica, aquest projecte no incorpora cap element que
impliqui biaixos de geénere, €tnia o cap altra forma de discriminacio. A més, com que no
inclou una interficie d’usuari amb dades personals, es minimitzen els riscos associats a
1’s indegut de la informacio i es manté un enfocament étic i responsable.
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9. Resultats 1 discussio

En aquesta seccid s’exposaran, en primer lloc, els resultats corresponents al calcul de la
GED 1 les distancies Mordred per a cada conjunt de dades (seccio 9.1), detallant el
procediment seguit per obtenir aquestes mesures. Tot seguit, a la seccid 9.2, es presentaran
els resultats de la prediccid de les distancies moleculars obtingudes utilitzant aquestes
distancies préviament calculades com a base per als entrenaments, analitzant el seu
comportament i rellevancia en el context de I’estudi.

9.1 Calcul de la GED 1 les distancies Mordred

A causa del cost computacional elevat associat al calcul de la GED i tenint en compte que
els primers experiments es van dur a terme en un ordinador amb prestacions forca
limitades, s’ha optat per separar els resultats en funcié de com han estat calculats.

Concretament, s’han distingit dos grans grups de calcul:

1. Calcul amb CPU: Inclou el calcul de la GED mitjangant el métode NetworkX 1
les distancies Mordred sobre CPU. El calcul de la GED va requerir la majoria del
temps computacional, perque segons 1’enfocament NetworkX, cada parella estava
uns 5 minuts aproximant la soluci6é que millor descendis en 1’espai de solucions.
Per altra banda, el calcul de les distancies Mordred és menyspreable, ja que és
realitzar una resta de dos moduls vectorials de cost O(1). Aquests dos
procediments van trigar en combinat aproximadament 3 setmanes.

2. Calcul amb GPU: Utilitza ’enfocament de Fast Bipartite per calcular la GED.
Aquest metode, molt més eficient, va permetre obtenir els resultats en menys

d’una setmana.

A més, s’han separat els resultats segons la base de dades d’origen de les molecules. Aixo
ha donat lloc a sis conjunts de dades diferenciats, que s’utilitzaran per entrenar sis models
KNN 1 fer prediccions. D’aquesta manera, podrem comparar quin metode de calcul 1
quina base de dades permeten obtenir millors resultats en I’entrenament d’un model
predictiu amb KNN per estimar la distancia entre dues molécules.

Finalment, a causa de discrepancies detectades entre els valors de GED calculats amb
CPU i amb GPU, s’han creat dos subconjunts addicionals que inclouen només les parelles
de molecules per a les quals ambdos metodes han calculat valors similars de GED.
Aquests subdatasets s’utilitzaran també per entrenar dos models per veure si s’obtenen
millors prediccions. Aleshores, de 6 conjunts de dades diferenciats, acabarem amb 8
conjunts en total.
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Els 8 conjunts de dades utilitzats son els segiients:

GED ESOL CPU, GED ESOL GPU, Mordred ESOL, GED FreeSolv CPU, GED

FreeSolv GPU 1 Mordred FreeSolv.

9.1.1 GED a la base de dades ESOL

D’aquest apartat esperem com a resultat dos datasets, els quals contindran per a les
mateixes parelles de molecules de la ESOL el valor de GED calculat per cada métode.

9.1.1.1 Implementacié sobre CPU

En aquest cas obtenim un dataset amb un total de 635.629 entrades, que correspon amb

el calcul per a la mida de la base de dades ESOL de

n(n-1) _ 1128-1127

= 635.629. Aix0

significa que no hi ha hagut cap problema amb els alineaments per parelles o el calcul de
la GED entre elles. La taula 2 mostra els resultats dels 5 primers calculs de la GED entre
parelles de molecules de la base de dades ESOL.

Taula 2. Contingut del dataset que conté els calculs de la GED per a la base de dades ESOL utilitzant l'enfocament

per CPU
ID1 SMILES Molécula 1 ID2 SMILES Molécula 2 GED
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | Fenfuram Cclocec1C(=0)Nc2ceccc2 41,0
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | citral CC(C)=CCCC(C)=CC(=0) 49,0
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | Picene cleec2ce(cl)cec3c2eccdcScececSeec43 | 34,0
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | Thiophene clcescl 58,0
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | benzothiazole | c2ccclscnclc2 51,0
9.1.1.2 Implementaci6 sobre GPU
Igual que abans, obtenim un altre dataset que conté 635.629 elements, el que indica que
el calcul per GPU tampoc ha fallat en cap parella de molécules. Les 5 primeres entrades,
com es poden observar a la taula 3, mostren el mateix que I’anterior, perdo amb lleugers
canvis en els resultats de la GED.
Taula 3. Contingut del dataset que conté els calculs de la GED per a la base de dades ESOL utilitzant l'enfocament
per GPU
ID1 SMILES Molécula 1 ID 2 SMILES Molécula 2 GED
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | Fenfuram CcloccclC(=O)Nc2cccecec2 47,0
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | citral CC(C)=CCCC(C)=CC(=0) 43,0
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | Picene clcec2e(cl)ccc3c2eccdcScececScecd3 | 54,0
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | Thiophene clcescl 37,0
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | benzothiazole | c2ccclscnclc2 41,0
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9.1.2 Mordred a la base de dades ESOL

En aquest cas, també obtenim el dataset prou similar als anteriors dos, pero en lloc d’una
columna per la GED, conté una columna amb la distancia euclidiana entre els vectors de
descriptors moleculars Mordred, definida com a distancia_mordred.

Com el cost de calcular aquesta distancia €s menyspreable, només hi ha una aproximacio,
per tant, un unic dataset.

Podem observar a la taula 4 els seglients resultats de les 5 primeres molécules:

Taula 4. Contingut del dataset que conté els calculs de la Distancia Mordred per a la base de dades ESOL

ID1 SMILES Molecula 1 ID 2 SMILES Molécula 2 GED
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | Fenfuram Cclocec1C(=0)Nc2ceccc2 71.393,86
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | citral CC(C)=CCCC(C)=CC(=0) 73.743,89
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | Picene clcec2ce(cl)cee3c2eccdcescec... | 47.923,17
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | Thiophene clcescl 96.056,40
Amigdalin | OCC30C(OCC20C(OC(C#N)... | benzothiazole | c2ccclscnelc2 90.370,00

9.1.3 GED a la base de dades FreeSolv

Igual que per a I’altra base de dades, esperem dos datasets de la mateixa mida, cadascun
amb els seus calculs de la GED segons I’enfocament per a cadascuna de les parelles de

molécules.

9.1.3.1 Implementacié sobre CPU

En aquest cas obtenim un dataset amb un total de 205.762 entrades. En aquest cas, també
correspon amb el calcul de la mida del nostre dataset a partir de les dades de la base de

n(n—-1) _ 642-641

dades FreeSolv segons:

= 205.762 . Aix0 és indicatiu de que tampoc hi

ha hagut cap tipus de problema en I’aparellament de les molecules o del calcul de 1a GED.
Lataula 5 mostra els resultats dels 5 primers calculs de 1a GED entre parelles de molecules

de la base de dades FreeSolv.
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Taula 5. Contingut del dataset que conté els calculs de la GED per a la base de dades FreeSolv utilitzant

I'enfocament per CPU
ID1 SMILES Molécula 1 ID 2 SMILES Molécula2 | GED
4-methoxy-N,N- CN(C)C(=0O)clcee(ccl)OC | methanesulfonyl | CS(=0)(=0)Cl 19,0
dimethyl-benzamide chloride
4-methoxy-N,N- CN(C)C(=O)clcee(ccl)OC | 3-methylbut-1- | CC(C)C=C 17,0
dimethyl-benzamide ene
4-methoxy-N,N- CN(O)C(=0O)clcce(ccl)OC | 2-ethylpyrazine | CCclencenl 10,0
dimethyl-benzamide
4-methoxy-N,N- CN(C)C(=0O)clcee(ccl)OC | heptan-1-ol Ccccceeco 11,0
dimethyl-benzamide
4-methoxy-N,N- CN(O)C(=0O)clcee(ccl)OC | 3,5- Cclcee(ee(c1)O)C 10,0
dimethyl-benzamide dimethylphenol
9.1.3.2 Implementacié sobre GPU
Igual que en el cas anterior, s’obté un altre conjunt de dades que conté 205.762 elements,
la qual cosa indica que el calcul mitjangant GPU tampoc ha fallat en cap parella de
molecules. Les cinc primeres entrades, mostrades a la taula 6, presenten resultats similars
als de l'analisi anterior, amb lleugeres variacions en els valors de la GED.
Taula 6. Contingut del dataset que conté els calculs de la GED per a la base de dades FreeSolv utilitzant
l'enfocament per GPU
ID1 SMILES Molécula 1 ID 2 SMILES Molécula2 | GED
4-methoxy-N,N- CN(C)C(=O)clcee(ccl)OC | methanesulfonyl | CS(=0)(=0)Cl 18,0
dimethyl-benzamide chloride
4-methoxy-N,N- CN(C)C(=O)clcee(ccl)OC | 3-methylbut-1- | CC(C)C=C 18,0
dimethyl-benzamide ene
4-methoxy-N,N- CN(O)C(=0O)clcce(ccl)OC | 2-ethylpyrazine | CCclencenl 21,0
dimethyl-benzamide
4-methoxy-N,N- CN(C)C(=O)clcee(ccl)OC | heptan-1-ol ccccecececco 21,0
dimethyl-benzamide
4-methoxy-N,N- CN(O)C(=O)clcee(ccl)OC | 3,5- Cclee(ce(c1)O)C 22,0
dimethyl-benzamide dimethylphenol

9.1.4 Mordred a la base de dades FreeSolv

Igual que per a la base de dades de la ESOL, podem esperar un dataset amb el mateix
nombre d’elements que preéviament, amb la columna de distancies Mordred entre les
parelles de molécules, com es pot observar a la taula 7:
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Taula 7. Contingut del dataset que conté els calculs de la Distancia Mordred per a la base de dades FreeSolv

ID1 SMILES Molécula 1 ID 2 SMILES Distancia
Molécula 2 Mordred

4-methoxy-N,N- CN(C)C(=0O)clcee(ccl)OC | methanesulfonyl | CS(=0)(=0)Cl 24.011,40
dimethyl-benzamide chloride
4-methoxy-N,N- CN(C)C(=0O)clecc(ccl)OC | 3-methylbut-1- | CC(C)C=C 19.093,37
dimethyl-benzamide ene
4-methoxy-N,N- CN(O)C(=0O)clcce(ccl)OC | 2-ethylpyrazine | CCclencenl 16.038,17
dimethyl-benzamide
4-methoxy-N,N- CN(C)C(=0O)clcee(ccl)OC | heptan-1-ol Cccccecececo 9.164,41
dimethyl-benzamide
4-methoxy-N,N- CN(O)C(=0O)clcee(ccl)OC | 3,5- Cclce(ce(c1)O)C | 11.890,91
dimethyl-benzamide dimethylphenol

9.1.5 Discrepancies entre el calcul de la GED per CPU respecte GPU

Com s’ha pogut veure a les taules 2 i 3 i a les taules 5 i 6, observant manualment els
resultats ja es pot veure petites diferéncies entre el valor de la GED calculat per
I’enfocament de la CPU respecte al de la GPU. Per tenir una visi6 més amplia i global
d’aquestes diferéncies, i per veure també si poden afectar posteriorment a la precisié del
model a entrenar, s’ha creat un script que trobara la distribucio de les diferéncies de la
GED al llarg dels dos conjunts de dades.

La visualitzacid, representada a la figura 9 1 figura 10, mostra la freqiiéncia del valor de
la diferéncia centrat al 0. Aquest punt sera 0 quan ambdos metodes han calculat el mateix
valor de GED per a la parella de molecules. A partir d’aqui, els punts negatius (a
I’esquerra del 0) indicaran que el valor de la GED calculat per la GPU ha estat superior
al calculat per la CPU, 1 viceversa.
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Figura 9 Distribucié de les diferéncies del calcul de la GED per a la base de dades ESOL
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En aquest cas, per a la base de dades ESOL (figura 9), es pot observar una distribucié
semblant a la gaussiana, pero lleugerament desplacada cap a I’esquerra. Aixo indica que
I’algorisme del Fast Bipartite implementat sobre GPU aproxima una GED superior que
I’algorisme de NetworkX.
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Figura 10 Distribucio de les diferéncies del calcul de la GED per a la base de dades FreeSolv

Per aquest cas (figura 10), també es veu una distribucié semblant a 1’anterior, considerant
que té menys dades. També esta lleugerament desplacada cap a 1’esquerra, aquesta una
mica més, per tant, la GED de la GPU sera superior per la majoria de casos.

Tal com s’ha esmentat a I’inici de 1’apartat, aquesta observacidé ha sigut motiu per
extreure’n dos subdatasets addicionals on aquesta diferéncia de GED ha estat per sota
d’un valor llindar, per tant, indicant que ambdods algorismes han calculat un valor
semblant de GED. El valor llindar escollit com a filtre ha estat de 5. Aixo vol dir que es
creara un subdataset per a cada base de dades que contindra les parelles de molecules on
la seva diferéncia de GED ha estat < 5.

9.1.5.1 Caracteristiques del subdataset d’ESOL

Aquest conté un total de 189.581 parelles de molecules del total de 635.629 que hi havia.
Aix0 representa un 30% del dataset original, aproximadament, del qual ambdos métodes
han calculat una GED semblant. Observant els primers continguts del nou dataset, podem
veure alguns exemples de parelles de molécules a la taula 8.
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Taula 8. Subdataset per la base de dades ESOL que conté els parells de molécules amb una valor de GED calculat de
manera semblant pels enfocaments CPU i GPU. També conté les columnes per a [’error absolut i relatiu.

ID1 ID 2 GED GED Diferéncia Diferéncia
calculat | calculat | de GED relativa de
a CPU a GPU | entreels 2 GED
Amigdalin 2-Chloronapthalene 47,0 43,0 4,0 0,0851
Amigdalin 2-Undecanol 43,0 44,0 -1,0 0,0227
Amigdalin Phorate 45,0 45,0 0,0 0,0000
Amigdalin Phenacetin 44,0 45,0 -1,0 0,0222
Amigdalin Theophylline 47,0 45,0 2,0 0,0426

En aquesta taula s’han omes els codis SMILES i el valor d’index de la parella en el dataset
original per afavorir la visualitzacid. Es poden observar les moleécules amb els valors de
GED calculats per als dos casos, amb dues columnes que contenen la diferéncia absoluta

i relativa d’aquest valor.

9.1.5.2 Caracteristiques del subdataset de FreeSolv

En aquest cas, el subconjunt conté un total de 72.875 parelles de molécules, del total de
205.762 inicials al dataset de FreeSolv. Aixod representa un 35,4% del dataset original. A
la taula 9 es poden observar les primeres entrades amb una diferéncia de GED menor o

igual a 5.

Taula 9. Subdataset per la base de dades FreeSolv que conté els parells de molécules amb una valor de GED calculat
de manera semblant per I'enfocament CPU i GPU. També conté les columnes per a l’error absolut i relatiu.

ID1 ID2 GED calculat GED Diferéncia | Diferéncia
a CPU calculata | de GED relativa de
GPU entre els 2 GED

4-methoxy-N,N- methanesulfonyl 19,0 18,0 1,0 0,0526
dimethyl-benzamide | chloride
4-methoxy-N,N- 3-methylbut-1-ene | 17,0 18,0 -1,0 0,0556
dimethyl-benzamide
4-methoxy-N,N- 2,3- 15,0 19,0 -4,0 0,2105
dimethyl-benzamide | dimethylbutane
4-methoxy-N,N- 2-methylpentan-2- | 15,0 20,0 -5,0 0,2500
dimethyl-benzamide | ol
4-methoxy-N,N- butan-2-ol 17,0 18,0 -1,0 0,0556
dimethyl-benzamide
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9.2 Prediccid de les distancies moleculars

Ara que es disposa de la informaci6 de la GED 1 les distancies Mordred als datasets
corresponents, s’entrenaran els models d’aprenentatge automatic per KNN i s’avaluara la
seva precisio i robustesa en comparativa.

Primerament, cal llegir els codis SMILES de cada parella de molecules i obtenir les seves
Morgan Fingerprints, que com ja s’ha esmentat préviament seran les dades de la X per
als conjunts d’entrenament i de test. En cas que alguna molécula donés error, ens avisaria
1 aquella parella quedaria descartada, pero no ha estat el cas per cap aproximacio.

Tot 1 voler realitzar una comparativa final, cada model sera entrenat amb el valor del
parametre K obtingut com a idoni per separat mitjangant validacié creuada. D’aquesta
manera, podem obtenir les millors prediccions en qualsevol dels casos independentment
de les dades d’entrada. En el cas del train test split, aquest si que sera el mateix per a
I’estudi entre CPU 1 GPU dins d’una mateixa base de dades. Aix0 s’aconseguira amb una
llavor prefixada per als nombres pseudoaleatoris que fa servir per separar el dataset en els
dos subconjunts, que sera la 42.

9.2.1 Model GED ESOL CPU

Aquest primer model sera entrenat amb el dataset obtingut a I’apartat 9.1.1.1.

Primerament, es trobara per cross-validation el millor valor de K per a entrenar la KNN
amb aquestes dades. En aquest cas, representant I’error del MSE per a cadascun dels
models entrenats amb el parametre de K € [1, 20], tal com es pot apreciar a la figura 11.

Curva de error MSE vs K
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Figura 11 Representacio del Mean Squared Error per avaluar els diferents valors del parametre K (ESOL CPU)

El que ens interessa és aquell valor de K que minimitzi el error al llarg de les validacions
creuades. En aquest cas s’ha trobat que el millor valor ha estat K = 4.
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Posteriorment, es tornara a entrenar el model amb aquest valor de K =4, 1 aqui €s on es

realitzaran les prediccions del conjunt de test.

Les metriques d’error obtingudes per avaluar el model han estat les segiients:

- MSE=2324
- MAE =336
- R?=0,867

Per aquest cas, s’ha trigat aproximadament 16 hores 1 mitja per a la validaci6é creuada,
mitja hora per tornar a entrenar el model i realitzar les prediccions, i 18 hores per obtenir

els grafics els resultats.

GED real vs GED predicha
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Figura 12. Representacio dels valors i la densitat (logaritme del n° de punts) de punts de GED reals (continguts al
dataset de test) respecte dels valors de GED predits pel metode KNN. (ESOL CPU)

Com es pot apreciar, hi ha molta densitat de punts, degut al gran tamany del dataset
provinent de la base de dades ESOL. La majoria de punts segueixen la tendéncia de la
linia vermella, que indica una predicci6 perfecta. Hi ha alguns punts que no s’ajusten tant,
aixo ¢és degut a que la prediccid no ha estat tan precisa. Aixo es veura reflectit al grafic de

residuals 1 a I’error calculat préviament.
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Grafico de residuales vs GED real
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Figura 13. Representacio dels valors de GED reals (continguts al dataset de test) respecte dels valors dels residuals

Observant el grafic de residuals podem observar que la linia de tendéncia en blau clar esta
prou ajustada a la linia vermella, que un altre cop indica la prediccid perfecta. A molecules

prou semblants, el predictor estima una major GED de la que els hi correspon a cada
parella.

9.2.2 Model GED ESOL GPU

Aquest model sera entrenat amb el dataset obtingut a I’apartat 9.1.1.2.

Curva de error MSE vs K
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Figura 14 Representacio del Mean Squared Error per avaluar els diferents valors del parametre K (ESOL GPU)

En el cas de la GED del dataset d’ESOL calculada mitjancant GPU, la K escollida ha estat
3.
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Posteriorment, es tornara a entrenar el model amb aquest valor de K = 3, 1 aqui €s on es

realitzaran les prediccions del conjunt de test.

Les metriques d’error obtingudes per avaluar el model han estat les segiients:

- MSE =10,87
- MAE=2,16
- R?=0,885

Per aquest cas, s’ha trigat aproximadament 28 hores i mitja per a la validacid creuada, 40
minuts per tornar a entrenar el model i realitzar les prediccions, i 13 hores per obtenir els

grafics els resultats.

(A) GED real vs GED predicha
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Figura 15. Representacio dels valors i la densitat (logaritme del n° de punts) de punts de GED reals (continguts al
dataset de test) respecte dels valors de GED predits pel metode KNN. (ESOL GPU)
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0 Grafico de residuales vs GED real

30
20 4

i IR TH

Residual

T
!
1o UL

-204

0 20 40 60 80 100
GED real

Figura 16. Representacio dels valors de GED reals (continguts al dataset de test) respecte dels valors dels residuals

Comentant les figures en conjunt, es pot observar que la densitat de valors de GED reals
respecte predits és prou bona. En aquest cas, el grafic de residuals ens indica, que per a
parelles de molecules on la GED és més gran, la tendéncia que ha seguit el model és
predir valors de GED inferiors. Aixd és possiblement degut a la falta de parelles de
molécules amb GED tan grans.

9.2.3 Model GED ESOL Reduit

Aquest model sera entrenat amb el dataset obtingut a ’apartat 9.1.5.1.

Curva de error MSE vs K
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Figura 17 Representacio del Mean Squared Error per avaluar els diferents valors del parametre K (ESOL
Subdataset)
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En el cas de la GED del subdataset d’ESOL reduit, la K escollida ha estat 4.

Posteriorment, es tornara a entrenar el model amb aquest valor de K = 4, 1 aqui és on es
realitzaran les prediccions del conjunt de test.

Les metriques d’error obtingudes per avaluar el model han estat les segiients:

- MSE=3,92
- MAE=0,945
- R?’=0,952

Per aquest cas, s’ha trigat aproximadament 2 hores 1 quart per a la validacid creuada, 4
minuts per tornar a entrenar el model i realitzar les prediccions, i 1 hora i 10 minuts per
obtenir els grafics els resultats.
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Figura 18. Representacio dels valors i la densitat (logaritme del n° de punts) de punts de GED reals (continguts al

dataset de test) respecte dels valors de GED predits pel metode KNN. (ESOL Reduit)
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Figura 19. Representacio dels valors de GED reals (continguts al dataset de test) respecte dels valors dels residuals
i = 9: . (ESOL Reduit)

En aquest cas, la prediccio ha estat molt més precisa, es pot observar una falta de densitat
de punts entre una GED de 60 1 80, pero revisant els subdatasets, aixo és degut a I’abséncia
de parelles de molécules entre aquestes distancies, no a altres possibles errors. El grafic
de residuals esta practicament ajustat a la linia central, realitzant alguna prediccid més
optimista a les parelles amb GED entre 20 1 40.

9.2.4 Model Mordred ESOL

Aquest model sera entrenat amb el dataset obtingut a 1’apartat 9.1.2.

1e8 Curva de error MSE vs K
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Figura 20 Representacio del Mean Squared Error per avaluar els diferents valors del parametre K (ESOL Mordred)
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En el cas de la distancia Mordred per a les parelles del dataset d’ESOL, la K escollida ha
estat 3.

Posteriorment, es tornara a entrenar el model amb aquest valor de K = 3, 1 aqui és on es
realitzaran les prediccions del conjunt de test.

Les metriques d’error obtingudes per avaluar el model han estat les segiients:

- MSE =83.563.847,82
-  MAE = 5881,77
- R?=0,906

Per aquest cas, s’ha trigat aproximadament 15 hores per a la validaci6 creuada, 25 minuts
per tornar a entrenar el model i realitzar les prediccions, i 8 hores i 40 minuts per obtenir
els grafics els resultats.
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Figura 21 Representacio dels valors i la densitat (logaritme del n° de punts) de punts de distancia Mordred reals
(continguts al dataset de test) respecte dels valors de distancia Mordred predits pel métode KNN. (ESOL)
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Figura 22. Representacio dels valors de distancia Mordred reals (continguts al dataset de test) respecte dels valors
dels residuals y; — y; . (ESOL)
Aqui es pot observar també una falta de dades al voltant dels 170.000 - 200.000 de
distancia dels vectors Mordred. En aquest cas, els errors de les prediccions, com ’escala

de la distancia Mordred és més elevada, es pot veure una gran densitat de punts fora de la
linia de tendéncia sobretot a I’inici.



9.2.5 Model GED FreeSolv CPU

Aquest model sera entrenat amb el dataset obtingut a 1’apartat 9.1.3.1.

Curva de error MSE vs K
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Figura 23 Representacio del Mean Squared Error per avaluar els diferents valors del parametre K (FreeSolv CPU)

En el cas de la GED del dataset de FreeSolv calculada mitjangant CPU, la K escollida ha
estat 4.

Posteriorment, es tornara a entrenar el model amb aquest valor de K =4, 1 aqui és on es
realitzaran les prediccions del conjunt de test.

Les meétriques d’error obtingudes per avaluar el model han estat les segiients:

- MSE =10,03
- MAE=2.28
- R?=10,849

Per aquest cas, s’ha trigat aproximadament 3 hores i1 10 minuts per a la validaci6 creuada,
5 minuts per tornar a entrenar el model i realitzar les prediccions, i 1 hora i 20 minuts per
obtenir els grafics els resultats.
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Figura 24. Representacio dels valors i la densitat (logaritme del n° de punts) de punts de GED reals (continguts al
dataset de test) respecte dels valors de GED predits pel métode KNN. (FreeSolv CPU)
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Figura 25. Representacio dels valors de GED reals (continguts al dataset de test) respecte dels valors dels residuals
vi —¥; (FreeSolv CPU)

En aquest cas, es pot observar tant a les figures dels valors 1 densitat com en la figura dels

residuals que els punts s’han representat malament i hi ha hagut un error en la

representacid. De totes maneres, serveix per observar que en aquest cas els residuals

sempre estan per baix, cosa que indica una petita tendéncia a predir valors superiors de

GED.
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9.2.6 Model GED FreeSolv GPU

Aquest model sera entrenat amb el dataset obtingut a 1’apartat 9.1.3.2.

Curva de error MSE vs K

6.5

6.0

5.0 1

4.5 1

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Numero de vecinos (K)

Figura 26 Representacio del Mean Squared Error per avaluar els diferents valors del parametre K (FreeSolv GPU)

En el cas de la GED del dataset de FreeSolv calculada mitjangant GPU, la K escollida ha
estat 3.

Posteriorment, es tornara a entrenar el model amb aquest valor de K = 3, 1 aqui és on es
realitzaran les prediccions del conjunt de test.

Les meétriques d’error obtingudes per avaluar el model han estat les segiients:

~ MSE=4,158
- MAE = 1,401
~ R%?=0,880

Per aquest cas, s’ha trigat aproximadament 3 hores 1 40 minuts per a la validaci6 creuada,
7 minuts per tornar a entrenar el model 1 realitzar les prediccions, i 2 hores per obtenir els
grafics els resultats.
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Figura 27. Representacio dels valors i la densitat (logaritme del n° de punts) de punts de GED reals (continguts al
dataset de test) respecte dels valors de GED predits pel métode KNN. (FreeSolv GPU)
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Figura 28. Representacio dels valors de GED reals (continguts al dataset de test) respecte dels valors dels residuals

Igual que abans s’observa un petit error de representacio, perd de manera orientativa en
aquest cas podem observar que s’ha tendit a predir amb valors de GED inferiors als

veritables.
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9.2.7 Model GED FreeSolv Reduit

Aquest model sera entrenat amb el dataset obtingut a 1’apartat 9.1.5.2.

Curva de error MSE vs K
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Figura 29 Representacio del Mean Squared Error per avaluar els diferents valors del parametre K (FreeSolv Reduit)
En el cas de la GED del dataset de FreeSolv Reduit, la K escollida ha estat 3.

Posteriorment, es tornara a entrenar el model amb aquest valor de K = 3, 1 aqui és on es
realitzaran les prediccions del conjunt de test.

Les meétriques d’error obtingudes per avaluar el model han estat les segiients:

_ MSE=1,888
- MAE=0,7125
~ R%2=0,959

Per aquest cas, s’ha trigat aproximadament 20 minuts per a la validacié creuada, menys
d’un minut per tornar a entrenar el model i realitzar les prediccions, 1 10 minuts per obtenir
els grafics els resultats.
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Figura 30. Representacio dels valors(A) i la densitat(B)(logaritme del n° de punts) de punts de GED reals (continguts
al dataset de test) respecte dels valors de GED predits pel metode KNN. (FreeSolv Reduit)

En aquest cas, podem observar que els valors de les prediccions son més semblants als

valors reals. Hi ha un parell d’excepcions, al voltant del 15 1 del 30, on podem observar

que es prediu un rang de valors inferior al que veritablement és. Aix0 pot ser causat per

algun outlier, que degut a com soén les dades no s’ha mirat d’eliminar.
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Figura 31. Representacio dels valors de GED reals (continguts al dataset de test) respecte dels valors dels residuals
vi —¥i (FreeSolv Reduit)

El grafic de residuals volta al 0 excepte el cas de les excepcions al valor de GED 151 30,
que es torna a veure que s’esta estimant un valor inferior de GED al que correspondria.
Aix0 ¢és indicatiu d’una bona prediccio.
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9.2.8 Model Mordred FreeSolv

Aquest model sera entrenat amb el dataset obtingut a 1’apartat 9.1.4.

1e7 Curva de error MSE vs K

3.4

3.2 4

3.0 4

MSE

2.8

2.6

2.4

2.2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Numero de vecinos (K)

Figura 32 Representacio del Mean Squared Error per avaluar els diferents valors del parametre K (FreeSolv
Mordred)

En el cas de la distancia Mordred per a les parelles del dataset FreeSolv, la K escollida ha
estat 5.

Posteriorment, es tornara a entrenar el model amb aquest valor de K =5, 1 aqui és on es
realitzaran les prediccions del conjunt de test.

Les meétriques d’error obtingudes per avaluar el model han estat les segiients:

-  MSE =22.368.884,25
- MAE =3289,85
- R?=0,846

Per aquest cas, s’ha trigat aproximadament 4 hores per a la validaci6 creuada, 7 minuts
per tornar a entrenar el model i realitzar les prediccions, 1 2 hores per obtenir els grafics
els resultats.
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(A) Distancia Mordred real vs Distancia Mordred predicha (B) Densidad Distancia Mordred real vs predicha (hexbin)

70000 70000 -

60000 60000
50000

50000 -

40000 40000 -

30000 - 30000 -

Distancia Mordred predicha
Distancia Mordred predicha

il
=
log(N° de puntos)

20000 20000
10000 A 10000 4
04 i
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000
Distancia Mordred real Distancia Mordred real

Figura 33. Representacio dels valors i la densitat (logaritme del n° de punts) de punts de distancia Mordred reals
(continguts al dataset de test) respecte dels valors de GED predits pel métode KNN. (FreeSolv)
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Figura 34. Representacio dels valors de distancia Mordred reals (continguts al dataset de test) respecte dels valors
dels residuals
yi — ¥ (FreeSolv)

Es torna a veure una gran densitat de punts degut a la gran densitat de dades, i la
distribuci6 dels residuals és prou igual. Es torna a veure una cascada de punts en aquest
cas a les distancies Mordred de 40.000 i de 60.000, la qual cosa pot confirmar que pot ser
degut a un outlier.
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9.3 Discussions sobre les prediccions

Com es pot observar a les figures que representen el valor real respecte al valor predit (A)
o la densitat de punts (B), tots els models estimen de manera correcta predient per aquelles
parelles de moleécules amb una GED real més gran un valor de GED predita també
superior, uns amb més precisid que altres. S’observa que els enfocaments per CPU
realitzen prediccions més pessimistes, €s a dir, valors de GED superiors als que son
veritablement, veient que hi ha més densitat de punts per sobre de la linia vermella
discontinua que representaria una prediccio perfecta. En el cas dels enfocaments per GPU,
la tendéncia és tot el contrari, predir valors inferiors, ja que veiem més densitat de punts
per sobre d’aquesta linia de predicci6 perfecta.

Aix0 també es pot veure observant la linia de tendéncia dels grafics dels residuals, si
aquesta linia blava continua esta per sobre de la linia vermella (residuals = 0) vol dir que
el valor real menys el valor predit (y; — ¥;) ha donat més gran que zero, indicant que el
valor real és superior al predit. Aixo és el que s’observa als grafics de GPU. El cas contrari
¢s el que passa als de CPU.

Dels subdatasets que contenen els millors valors de GED calculats, aquesta distribucio és
menyspreable, el grafic de residuals té la linia de tendéncia molt propera al 0, i la densitat
de punts esta molt al voltant de la linia de prediccio perfecta. Aixo també es veu reflectit
a la precisio del model, observant les métriques.

Dels resultats d’entrenar els models, en podem extreure les segiients taules comparatives
amb les metriques de cadascun dels 8 models:

Taula 10 Conté els valors de les métriques per avaluar el rendiment de la KNN per predir la GED a la base de dades

ESOL.
ESOL - GED MSE MAE R?
CPU 23,24 3,36 0,867
GPU 10,87 2,16 0,885
Dataset Reduit 3,92 0,945 0,952

Taula 11 Conté els valors de les metriques per avaluar el rendiment de la KNN per predir la GED a la base de dades

FreeSolv.
FreeSolv - GED MSE MAE R?
CPU 10,03 2,28 0,849
GPU 4,158 1,401 0,880
Dataset Reduit 1,888 0,713 0,959
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Taula 12 Conté els valors de les métriques per avaluar el rendiment de la KNN per predir les distancies Mordred.

Mordred MSE MAE R?
ESOL 83.563.847,82 5881,77 0,906
FreeSolv 22.368.884,25 3289.,85 0,846

En general, podem observar que la métrica de MSE no ha estat la millor opcio per a les
distancies Mordred, ja que escala molt rapidament amb ntimeros d’error molt grans. Per
les distancies GED, les tres funcions de pérdua representen molt bé els errors en les
prediccions. Aquestes taules es faran servir per extreure conclusions per als diferents
models entrenats.

9.4 Correlacio GED / Distancia Mordred

Una alternativa a la KNN per obtenir la GED de grafs a partir de molécules quimiques,
ja que el calcul de la distancia Mordred t€ un cost menyspreable comparat amb el cost de
calcul de la GED, es vol investigar com a objectiu secundari si hi ha alguna correlacié
entre aquesta distancia entre vectors de descriptors moleculars respecte a la GED entre
dos grafs. Per simplificar el cost computacional, es realitzara I’estudi només sobre les
dades del dataset extret de la base de dades FreeSolv, de mida menor.

Primerament, s’ha calculat el coeficient de correlacié de Pearson (R) per veure si es troba
una forta correlacié lineal entre aquestes variables. Aquest valor pot prendre valors entre
[-1,+1]. Com més proper a 0, més feble sera la correlacio, mentre que com més proper als
extrems major correlacié hi haura entre aquestes variables. S’espera que, com parlem de
distancies, siguin directament proporcionals, per tant, un valor de R proper a +1.

El valor obtingut ha estat de 0,841. Aix0 indica una correlacid prou forta entre les
distancies Mordred 1 GED. Aixo0 vol dir que podem continuar endavant amb 1’estudi.

S’ha representat la GED respecte la distancia Mordred per tal de calcular la regressio
lineal que millor ajusta els punts del dataset. Els resultats obtinguts son els de la figura
35, on podem observar I’equaci6 de la regressio lineal, juntament amb el valor R?.
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Figura 35. Regressio lineal dels valors de GED respecte la distancia Mordred

Com es pot observar, tot i ser una bona correlacid, molts valors es dispersen, i com 1’escala
de la distancia Mordred és d’aproximadament 10° i la de la GED és de desenes, aixo pot
produir error.
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10. Conclusions

Principalment, podem observar que, per als calculs de la GED, dins d’una mateixa base
de dades, 1’algorisme Fast Bipartite (GPU) ha calculat els valors de GED per entrenar un
model que realitza unes prediccions més robustes a partir de les Morgan Fingerprints,
possible indicador de que 1’algorisme, a part de ser més rapid, pot arribar a ser més eficient
en referéncia a la fidelitat del graf molecular respecte a la proposta de la llibreria
NetworkX (CPU).

Tret d’aixo, també es veu molt bé a simple vista que aquelles molécules que tant
I’algorisme de CPU com de GPU han calculat valors de GED semblants, pertanyents a la
categoria del dataset reduit a les taules 10 1 11 han servit per entrenar un model que ajusta
de manera quasi perfecta la distancia entre dues molécules. Com les molécules dels dos
datasets eren de diferents caracteristiques, la varietat d’empremtes moleculars amb qué
han estat entrenats els models €s prou gran per a usar-los per predir grafs moleculars de
tot tipus, sempre i quan es disposi dels codis SMILES. D’aquesta manera, podem
concloure que s’ha complert 1’objectiu principal d’aquesta tesi.

Respecte a les distancies dels vectors de descriptors Mordred, també s’ha aconseguit
entrenar dos models, un per a cada base de dades, amb resultats prou favorables. En aquest
cas, com els valors de distancies podien arribar a ser molt elevats, potser es podria millorar
la robustesa del model realitzant alguna normalitzacid, per exemple extraient el logaritme.
Aix0 podria ser objecte de futures investigacions sobre el tema.

Finalment, respecte a la correlacié entre la GED 1 la distancia Mordred, tot i haver
obtingut uns resultats favorables, el valor de R* de 0,706 encara és inferior a les métriques
que demostren la qualitat dels millors predictors. D’aquesta manera, podem concloure
que, a partir de la distancia Mordred es podria aproximar el valor de la GED dels grafs
moleculars de manera rapida i1 senzilla aplicant la regressio lineal, pero sacrificant
precisid. De totes maneres, es podria realitzar una estimacio6 la GED a partir de la distancia
Mordred a partir de, per exemple, un interval de confianga, motiu de futurs estudis.
Actualment, el millor mecanisme per predir la GED ¢és fent servir el KNN entrenat amb
els subdatasets on la GED ha estat calculada amb els mateixos resultats per la CPU 1 la
GPU. Per al cas de la regressio, es podria, en futurs estudis, proposar intervals de
confianga per a casos on no es necessiti el valor exacte de la GED, o potser millorar la
robustesa de la regressid incloent altres variables.
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12. Annexos

12.1 Enllag al repositori GitHub
https://github.com/XaviVeC/tfeGEI

12.2 Altres

12.2.1 Equacions matematiques

Equacio 1: Distancia euclidiana

n
Distancia Euclidiana = ||v; — v,|| = 2(1711- — Vy;)?
i=1

Equaci6 2: Vector gradient

af df o
Vector Gradient = Vf = (%’%'6_9
Equaci6 3: MSE
> i —9)?
MSE =

n

Equacio 4: MAE
g Shealyi =71
n

Equacié6 5: R?

n ~
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12.2.2 Figures

12.2.2.1 Taules que han estat truncades per afavorir la visualitzacio:
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Figura 36. Mostra de les comparallves de les 10 primeres parelles de molécules de la base de dades ESOL amb la
seva GED calculada mitjancant CPU, mitjiancant GPU i els calculs de les diferéncies, diferencies absolutes i
relatives. A sota les 10 primeres molécules del dataset ESOL Reduit posterior a aplicar el filtre de GED inferior o

igual a 5.
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Figura 37. Mostra de les comparatives de les 10 primeres parelles de molecules a’e la base de dades FreeSolv amb la

seva GED calculada mitjan¢ant CPU, mitjancant GPU i els calculs de les diferéncies, diferencies absolutes i
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12.2.2.2 Resultats de les prediccions

(base) andromed ndromeda-System-Product-Name: S /homefandromeda/
Documentos/TFG_Xavi/tfg-inf/.venv2/bin/python /home/andromeda/Documentos/TFG_Xavi/tfg-inf/knnG
ED.py

[2025-05-06 16:00:20] Crear generador de Morgan fingerprint (nuevo método)

[2025-05-06 1 0:20] Calcular fingerprints

[2025-05-06 16:02:55] Eliminar filas invalidas

[2025-05-06 1 2:56] Crear vectores de diferencia absoluta

[2025-05-06 1 2:59] Train-test split (70% entrenamiento, 30% test)

[2025-85-06 16:02:59] Busqueda del mejor valor de K con GridSearchcV (usando MSE)

[2625-05-07 :39:51] Mejor valor de K encontrado: 4

[2025-05-07 139

[2025-05-07 H

:51] Entrenar modelo con el mejor K
05:20] Calculo métricas de evaluaciodn

Resultados del modelo KNN (K=4):

MSE: 23.2436

MAE: 3.3635

R?: 0.8689

[2025-05-07 ©9:05: Graficar MSE vs K
h2025—05—08 03:02: Fin ejecucidn

Figura 38. Registre de la consola al executar la KNN per a la GED de I'ESOL amb CPU. Conté els timestamps de
quan ha ocorregut cada event, i finalment els resultats dels errors i per obtenir els grafics.

(base) andromed ndromeda-System-Product-Name: % [home/andromeda/
Documentos/TFG_Xavi/ftfg-inf/.venv2/bin/python /home fandromeda/Documentos/TFG_Xavi/tfg-inf/knnG
ED.py

[2025-05-07 11:01:21] Crear generador de Morgan fingerprint (nuevo método)

[2025-05-07 11:01:21] Calcular fingerprints

[20625-85-07 11:03:33] Eliminar filas invalidas

[2025-05-07 11:03:33] Crear vectores de diferencia absoluta

[2025-05-07 11:03:36] Trailn-test split (70% entrenamiento, 3 test)

[2025-05-07 11:03:36] BlUsqueda del mejor valor de K con GridSearchCV (usando MSE)

[2025-05-08 15:32:42] Mejor valor de K encontrado: 3

[2025-05-08 :32:42] Entrenar modelo con el mejor K

[2025-05-08 16:13:09] Calculo métricas de evaluacién

Resultados del modelo KNN (K=3):

MSE: 18.8738

MAE: 2.1636

R2: 0.8848

[2025-05-08 16:13:17] Graficar MSE vs K
ﬁf025—05—09 05:20:51] Fin ejecuciédn

Figura 39. Registre de la consola al executar la KNN per a la GED de I'ESOL amb GPU. Conté els timestamps de
quan ha ocorregut cada event, i finalment els resultats dels errors i per obtenir els grafics.

[2825-85-06 15:59:15] Crear generador de Morgan fingerprint (nuevo metodo)
[2025-085-86 15:59:15] Calcular fingerprints

[2825-85-06 15:59:56] Eliminar filas inwvalidas

[2025-085-86 15:59:57] Crear vectores de diferencia absoluta

[2025-85-06 15:59:57] Train-test split (70% entrenamiento, 30% test)

[2025-85-86 15:59:57] Busqueda del mejor valor de K con GridSearchCV (usando MSE)
[2025-085-06 18:16:27] Mejor wvaler de K encontrado: 4

[2025-05-86 18:16:27] Entrenar modelo con el mejor K

[2025-05-06 18:20:10] Calculo métricas de evaluacion

Resultados del modelo KNN (K=4):

MSE: 3.9182

MAE: ©.9451

R2: ©.9528

[2025-05-86 18:20:14] Graficar MSE wvs K
[2025-85-06 19:33:32] Fin ejecuciodn

Figura 40. Registre de la consola al executar la KNN per a la GED de I'ESOL Reduit. Conté els timestamps de quan
ha ocorregut cada event, i finalment els resultats dels errors i per obtenir els grafics.
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Figura 41. Registre de la consola al executar la KNN per a la Distancia Mordred al dataset ESOL. Conté els
timestamps de quan ha ocorregut cada event, i finalment els resultats dels errors i per obtenir els grafics.
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4] Graficar Ms

:47] Fin ejecucidn

nsola al executar la KNN per a la GED de FreeSolv amb CPU. Conté els timestamps de

quan ha ocorregut cada event, i finalment els resultats dels errors i per obtenir els grafics.

(base) andromeda
Documentos/TFG_Xavi/t
ED.py

[2025-05-07 11:
[28625-05-07
[2025-05-07
[2025-05-07
[2025-05-07
[2025-05-07
[2025-05-07

[2025-05-07

e el e el el

[2025-05-07 14:
Resultados del modelo
MSE: 4.1583

MAE: 1.4009

R2: 0.8803
[2625-85-087 14:
{fOZS-OS-O? 17:

em-Product-Name: 5 /home/andromeda/
fg- lnf} nv2/bin/python /home/andromeda/Documentos/TFG_Xavi/tfg-inf/knnG

Crear generador de Morgan fTingerprint (nuevo método)
Calcular fingerprints

Eliminar filas invalidas

Crear vectores de diferencia absoluta

Train-test split (7 entrenamiento, 30% test)

Bisqueda del mejor valor de K con GridSearchCV (usando MSE)
Mejor valor de K encontrado: 3

Entrenar modelo con el mejor K

Calculo métricas de evaluacidn

KNN (K=3):

Graficar MSE vs K
Fin ejecucidn

Figura 43. Registre de la consola al executar la KNN per a la GED de FreeSolv amb GPU. Conté els timestamps de
quan ha ocorregut cada event, i finalment els resultats dels errors i per obtenir els grafics.

61



[2825-85-06 15:57:49] Crear generador de Morgan fingerprint (nuevo método)
[2025-85-06 15:57:49] Calcular fingerprints

[2025-85-86 15:58:00] Eliminar filas invalidas

[2825-85-06 15:58:80] Crear vectores de diferencia absoluta

[2025-85-06 15:58:00] Train-test split (70% entrenamiento, 30% test)

[2025-085-06 15:58:00] Bldsqueda del mejor valor de K con GridSearchCV (usando MSE)
[2025-85-06 16:19:14] Mejor valor de K encontrado: 4

[2025-05-06 16:19:14] Entrenar modelo con el mejor K

[2025-85-06 16:19:53] Calcule métricas de evaluaciodn

Resultados del modelo KNN (K=4):

MSE: 1.8878

MAE: 0.7125

R2: ©.9590

[2025-85-06 16:19:54] Graficar MSE vs K
[2025-85-06 16:32:15] Fin ejecucidn

Figura 44. Registre de la consola al executar la KNN per a la GED de FreeSolv Reduit. Conté els timestamps de
quan ha ocorregut cada event, i finalment els resultats dels errors i per obtenir els grafics.

(base) andromed: ndromeda-System-Product-Name: $ /home/andromeda/
Documentos/TFG_Xavi/tfg-inf/.venv2/bin/python /home/andromeda/Documentos/TFG_Xavi/tfg-inf/knnM
ordred.py

[2025-05-07 11:51:34] Crear generador de Morgan fingerprint (nuevo método)

[2025-05-07 11:51:34] Calcular fingerprints

[2825-85-87 11:52:18] Eliminar filas invalidas

[2025-85-07 11:52:10] Crear vectores de diferencia absoluta

[2025-05-07 11:52:11] Train-test split (70% entrenamiento, 30% test)

[2825-85-87 11:52:11] Bisqueda del mejor valor de K con GridSearchcV (usando MSE)

[2025-05-07 15:54:57] Mejor valor de K encontrado: 5

[2025-05-07 15:54:57] Entrenar modelo con el mejor K

[2025-085-87 16:02:06] Calculo métricas de evaluaciodn

Resultados del modelo KNMW (K=5):

MSE: 22368884.2449

MAE: 3289.8577

R2: 0.8460

[2025-85-87 16:02:18] Graficar MSE vs K
|ﬂ2025—05—0? 18:05:12] Fin ejecucidn

Figura 45. Registre de la consola al executar la KNN per a la Distancia Mordred al dataset de FreeSolv. Conté els
timestamps de quan ha ocorregut cada event, i finalment els resultats dels errors i per obtenir els grdfics.

12.2.2.3 Consola de la correlacid entre distancies Mordred i GED

--- Distancia Mordred vs GED Freesolv ---
Correlacidn de Pearson: ©.8487 (p=8.8808=+88)

R2 del modelo: &.7867
Ecuacidn: GED = @.8086 x distancia mordred + 1.

Figura 46. Registre de la consola al calcular el valor de R, R’ i I’equacié de la regressid.
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