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Resumen El estudio de la similaridad entre elementos de un conjunto
es un problema comin en dreas tan diversas como la bioinformadtica, la
informédtica quimica y la medicina. En el caso de compuestos quimicos,
para calcularla, se utilizan descriptores moleculares, como es el caso de
las fingerprints, que son representaciones vectoriales de cada compuesto.
En este trabajo se estudian diferentes fingerprints ampliamente utiliza-
das en la literatura, para identificar la mas adecuada para el cdlculo
de similaridad. Ademds, se busca determinar si es posible predecir ésta
similaridad a través de un modelo neuronal. Para esto se caracterizan
diferentes fingerprints por su desempefio en términos de prediccién de
similaridad, distribucién de resultados en el intervalo [0,1] y frecuencia
de uso en el dmbito cientifico. Posteriormente, se evalia la capacidad
de un Perceptrén Multicapa (MLP) para predecir la similaridad entre
compuestos representados mediante vectores one-hot.

Los resultados muestran que las claves MACC proporcionan una buena
distribucién en los valores de similaridad. E1 MLP es capaz de inferir con
un bajo error (aproximadamente 10 % en términos absolutos) la simila-
ridad entre compuestos empleando una representacién one-hot.

Keywords: Perceptrén multi capa - Fingerprints - Similaridad molecu-
lar - Indice de Tanimoto

1. Introduccién

La similaridad molecular [19,12] es uno de los conceptos més explotados de
la informdtica quimica y dreas relacionadas como la bioinformética, la quimica
medicinal y el descubrimiento de firmacos. Se aplica en multiples tareas, tales
como la prediccién de propiedades [2], el cribado virtual [12] que es un conjunto
de técnicas que permiten la seleccién de potenciales candidatos de férmacos,
el andlisis de diversidad molecular [9], la biisqueda por similaridades [19] como
es el caso de la bisqueda y disenio de vias metabdlicas a través del uso de la
estructura molecular de los compuestos para guiar el proceso de bisqueda [11,14]
maximizando la similaridad entre el producto de cada reaccién de la secuencia
v el producto final de interés.
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La forma m4s intuitiva de calcular similaridad entre compuestos es identificar
el solapamiento entre los grafos que representan a un par de moléculas [10], don-
de los nodos representan dtomos y los arcos enlaces. Dado que estos métodos son
muy lentos, habitualmente para el cdlculo de similaridad se utilizan descriptores
moleculares, que son caracteristicas extraidas a partir de las estructuras de los
compuestos. Existen descriptores 1D como el peso molecular, el logaritmo del
coeficiente de reparto o la superficie polar [20]. Otros descriptores son bidimen-
sionales, como los {ndices topolégicos [4] y las fingerprints moleculares [19], que
codifican en un vector las representaciones estructurales 2D de las moléculas.
También existen descriptores en tres dimensiones como la forma molecular en el
espacio, donde se especifican las coordenadas de cada dtomo.

Existen diferentes enfoques para la construccién de fingerprints moleculares,
como el de tipo estructural o a través de funciones de hash. En todos los ca-
S0s es necesario contar con la estructura de ambos compuestos para calcular
la similaridad. Una vez obtenida la fingerprint que caracteriza cada compuesto,
se puede calcular un indice de similaridad, por ejemplo el de Tanimoto [1]. Sin
embargo, cuando la estructura de alguno se desconoce resulta imposible calcular
la similaridad, es por esto que resulta de interés explorar formas de predecir la
similaridad de compuestos sin necesidad de calcular las fingerprints.

Las redes neuronales han proporcionado importantes desarrollos en las ulti-
mas décadas. Han demostrado ser muy tiles para aprender relaciones complejas
en los datos. En particular, en el campo de la quimica computacional se han em-
pleado para una amplia gama de tareas, como Mol2vec [8] que genera represen-
taciones moleculares a partir de las estructuras de compuestos. Es un enfoque de
aprendizaje automdtico no supervisado para aprender representaciones vectoria-
les de subestructuras moleculares. La informacién producida por la conjuncién
entre la quimica y el aprendizaje computacional, a través de los andlisis basa-
dos en datos y las predicciones de las redes neuronales, permiten impulsar la
capacidad de comprender la complejidad de los datos quimicos, racionalizar y
disenar experimentos [5]. Se pueden citar como ejemplos de este uso, optimizar
o predecir las relaciones estructura-propiedad [3], o producir moléculas estables
a partir de las propiedades deseadas [16].

Este estudio tiene como objetivo determinar si es posible predecir la simi-
laridad entre compuestos a partir de redes neuronales artificiales, sin que sea
necesario calcular fingerprints para ellos. La organizacién del trabajo es la si-
guiente: dentro de la Seccién 2 se detallan los materiales y métodos utilizados:
la subseccién 2.1 se describen las fingerprints a estudiar. La subseccién 2.2 pre-
senta el modelo y sus componentes. En la subseccién 2.3 se describen los datos
empleados y ¢émo se construye el dataset. En la Seccién 3 se presentan los re-
sultados donde se analiza el desempefio del modelo. Finalmente, en la Seccién 4
se presentan las conclusiones del trabajo.
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2. Materiales y métodos

En esta Seccién se describen los conceptos tedricos y los materiales emplea-
dos en la realizacién de este trabajo. Primero se presentan los métodos para
céleulo de fingerprint que son considerados durante la etapa experimental. Lue-
go se describe el modelo neuronal utilizado para estimar similaridad a partir de
las representaciones one-hot de cada compuesto. Finalmente, se detalla la cons-
truccién del dataset utilizado, explicitando las fuentes de datos y metodologia
seguida.

2.1. Descripcion de fingerprints

En este trabajo se seleccionaron 6 métodos de construccién de fingerprints,
de las cuales 2 corresponden a la familia de tipo estructural, y 4 corresponden
a la familia basadas en c6digos de hash. La eleccién se realizé de acuerdo a la
frecuencia de uso en la literatura.

En el caso de las fingerprints estructurales diferentes aspectos de los compues-
tos llamadas claves, son codificados en un vector binario: cada bit corresponde
a una subestructura predefinida (por ejemplo un anillo aromético o un grupo
hidroxilo). Como se observa en la Figura la si la molécula tiene presente en su
composicién la estructura, el bit de la posicién correspondiente serd seteado en
1, en otro caso 0. De este tipo se consideraron para el andlisis las Molecular
ACCess System (MACC) keys [6] de versién publica con 166 claves y PubChem
fingerprint (PCFP) ! de 880 claves.

Las fingerprint basadas en c6digos de hash no requieren la definicién y listado
previo de claves. En cambio, se generan enumerando subestructuras de un cierto
tamafio definido y aplicdndoles una funcién de hash de forma iterativa. Den-
tro de las mds populares se encuentran las Extended-connectivity fingerprints
(ECFP) [15] representadas en la Figura 1b, son figerprints de estructura radial,
que se definen como el conjunto de identificadores resultantes de un procedimien-
to hash. Este mapea las caracterfsticas subestructurales centradas en los dtomos
(no hidrégeno) y registradas en multiples capas circulares hasta un didmetro de-
terminado de forma sistemdtica. También se analizard un caso particular de las
ECFP, lamadas MORGAN con capas circulares de radio 3. Otras fingerprints
a tratar son las MinHash fingerprint (MHFP) [13] que codifican subestructuras
detalladas utilizando el principio de conectividad extendida de ECFP de una
manera fundamentalmente diferente, aumentando el rendimiento de las bisque-
das de vecinos més cercanos exactos en los estudios de evaluacién comparativa
y permitiendo la aplicacién de hashing sensible a la localidad y las SMILES Ex-
tended Connectifity Fingerprint (SECFP) que es una variante del esquema de
hashing de subestructura circular basado en SMILES de MHFP, doblado por la
misma operacién de médulo n que utiliza ECFP.

! https://web.cse.ohio-state.edu/~zhang.10631/bak/drugreposition/list_
fingerprints.pdf
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Figura 1: Esquema de construccién de fingerprints. [a] Fingerprint de tipo es-
tructural. [b] Fingerprints basadas en cédigo de hash (ECFP).

2.2. Modelo de red neuronal

Para realizar la prediccién de la similaridad entre compuestos se emple$ un
modelo neuronal basado en la arquitectura bésica del perceptrén multicapa [7]:
capa de entrada, capas ocultas y capa de salida. En este modelo, la funcién de
activaciéon empleada en las capas ocultas es la ReLU, definida como:

ReLU(x) = max(0, x), (1)

donde x es la salida lineal al final de cada capa. En la capa de salida se emplea la
funcién sigmoidea, definida como y capa de salida con una funcién de activacién
sigmoidea

Sigmoidea(x) = s (2)

donde z es la salida lineal de la capa. Se emplea esta funcién dado que permite
acotar el rango de salida al intervalo [0, 1]. Este modelo toma como entrada las
representaciones de los compuestos entre los que se desea estimar la similaridad,
y devuelve como salida el valor de la misma. La Figura 2 muestra un esquema
del modelo. Dado que cada compuesto se encuentra representado mediante un
vector one-hot de N elementos (la posicién en la que se encuentra el 1 indica
el compuesto del que se trata) y se busca comparar la similaridad entre pares
de compuestos, el vector de entrada a la red posee 2NN caracteristicas. Puede
observarse asi que la entrada a la red se compone de 2N neuronas, donde cada
una procesa individualmente cada una de las caracteristicas de este vector. Se
utilizé Dropout como regularizador [17] con una probabilidad p dnica para todas
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las capas ocultas. Para representar la entrada (es decir, los dos compuestos a los
que se le quiere medir la similaridad), se utilizé codificacién one-hot como se
explicard en la préxima seccion.

Parop = P Pdrop =P Pdrop =P
X _/ - ",
0
0 p
1 J/ ,// _/
ol vy / / / "
e 7 _/ —/ va y
1
0
0
% 2
/ / /
_/ _/ =
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Figura2: Arquitectura neuronal. El vector de caracteristicas x contiene las re-
presentaciones one-hot de los compuestos a comparar [0, N] y [N + 1,2N] res-
pectivamente.

2.3. Construcciéon del dataset

Se utilizé la totalidad de la via metabélica de la Glucdlisis 2. Esta via est4
compuesta por 52 reacciones, que involucran a un total de 60 compuestos. De
estos solo 47 tienen estructura conocida, lo que se necesita para calcular las fin-
gerprints, por lo tanto, ese serd el conjunto de compuestos a usar en este trabajo.
Los datos fueron extraidos de la base de datos KEGG? (versién 95.2). Para cada
compuesto se descargé la estructura molecular en formato SMILES [18], cuando
estaba disponible de la base de datos de PubChem®. Con base en estas estruc-
turas, se generaron las diferentes fingerprints empleando la librerfa RDKit?, se
eligié esta representacién debido a su sencillez para representar la informacién
de los compuestos. Luego se calculd la similaridad entre pares de compuestos
empleando el indice de Tanimoto, tal y como se describe en la literatura [1],

2 https://www.genome. jp/pathway/map00010
3 nttps://www.genome . jp/kegg/

4 https://pubchem.ncbi.nlm.nih. gov/

5 https://www.rdkit.org
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definido de la siguiente forma:

> ApS)
>i(pF v p§)

donde A y V son los operadores binarios and y or, respectivamente, y p; y p; son
representaciones binarias de las estructuras de los compuestos i y j. La sumatoria
se realiza sobre las k caracteristicas de cada compuesto. El coeficiente de Tani-
moto toma valores en el intervalo [0, 1] y calcula la proporcién de caracteristicas
compartidas entre ambas estructuras.

En total se definieron 1081 patrones que resultan de la combinatoria de a
pares de los 47 compuestos con estructura conocida, a los cuales se los codificé
con vectores one-hot: se enumeran los 47 compuestos de la via metabdlica de
la Glucdlisis que poseen estructura conocida, y se codifica el compuesto con
un vector de ceros de dimensién 47 con un uno en la posicién del compuesto
correspondiente y se los concatena de a pares para formar los datos de entrada
= como se explico en la seccién anterior.

T(p:, p;) = (3)

3. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos. En primer lugar, se rea-
liza la seleccién de la fingerprint mas apropiada segin los criterios ya detallados.
Una vez definido este aspecto, se calcula la salida deseada para la similaridad de
todos los pares de compuestos. Luego se presenta la optimizacién de los hiper-
pardmetros del modelo y construccién del modelo definitivo.

3.1. Seleccién de fingerprint

Para determinar cudl de las 6 fingerprints presentadas en la Seccién (2.1) re-
sulta mds adecuada para generar los valores a predecir con el modelo neuronal,
se realizé un andlisis basado en 3 criterios: prediccién de similaridad, separabi-
lidad de resultados (resolucién) y frecuencia de uso en el d&mbito cientifico. Con
el objetivo de determinar cudn bien se distribuyen los valores de similaridad a lo
largo del rango de posibles valores (intervalo [0, 1]), se construyeron los histogra-
mas que se muestran en la Figura 3 a-f. Cada grafico presenta la distribucién del
indice de Tanimoto para cada una de las fingerprints estudiadas. Como puede
apreciarse en las Figuras 3a, 3b, 3¢, 3e y 3f las distribuciones estdn concentrados
valores bajos. Se observa que las fingerprints MACC (Figura 3d) presentan una
distribucién de coeficientes de Tanimoto mas uniforme a lo largo del intervalo,
esto es deseable para que el modelo entrenado produzca predicciones con similar
calidad en todo el rango de variacién del indice.

Por otro lado, se realizé un nuevo estudio para profundizar en la comparacién
de las fingerprints. Para esto se selecciond de un subconjunto de compuestos de la
Glucdlisis, sobre el que se realizé un andlisis subjetivo que determiné la bondad
de cada similaridad calculada. Se construyé una matriz de similaridad entre los
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Figura 3: Histograma de la distribucién de los valores de similaridad calculado
con el indice de Tanimoto para las diferentes fingerprints consideradas sobre
el camino metabélico de la Glucdlisis: a) Pubchem, b) ECFP de radio 4, c)
MORGAN (radio 3), d) MACC, e) MHFP, f) SEC
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compuestos cuyas KEGG ids son: C00103, C00668, C01172, C05345, C05378,
00118, C00197, C00074, CO0068, C00024, C05125, C00022, C00033, CO0084,
C00469. Los mismos fueron seleccionados por tener estructuras de diferentes
complejidades, y con distinto grado de parecido al compararlas de a pares.

En la Figura 4 se presenta la matriz de similaridad (matriz triangular inferior)
para un subconjunto de los compuestos seleccionados para la prueba. Dentro
de cada cuadro se muestra la similaridad calculada con las fingerprints PCFP,
ECFP4 (ECFP de radio 4), MOR3 (MORGAN de radio 3), MACC, MHFP
la SEC respectivamente. Como resulta esperable, todas las medidas devuelven
similaridad 1 cuando la estructura de un compuesto se compara consigo mismo.
Ademéds se ve claramente como las fingerprints ECFP, MORGAN, MHFP y SEC,
tienden a otorgar valores bajos de similaridad, incluso cuando las estructuras
presentes son muy parecidas, como es el caso de C00668 y C00103. Esto es
consistente con el estudio anterior. Hay que sefialar que las MACC keys y las
PCFP fueron las que mejor desempeno tuvieron al generar los indices. Se observé
que las fingerprint de Pubchem tienden a otorgar valores altos de similaridad al
comparar compuestos pequefios.

Dadas las comparativas realizadas, se determiné la utilizacién de las MACC
keys como fingerprint para para construir el dataset para entrenar el modelo
neuronal.

3.2. Bisqueda de hiperparametros y resultados de la red neuronal

En esta Seccién se evalia la capacidad de un modelo neuronal basado en
MLP para inferir la similaridad. Para calcular los valores targets y se utilizé el
coeficiente de Tanimoto calculado a partir de las las MACC keys de los com-
puestos. Se emplearon como valores de entrada z representaciones one-hot de los
mismos, como ya se explicé. Para esto, se realizé el entrenamiento del modelo
neuronal utilizando cross-validation con 5 folds con un porcentaje de validacién
del 10 %. El modelo fue implementado utilizando Pytorch 1.9. El entrenamiento
se realizé empleando el optimizador Adam y el error cuadrdtico medio (MSE)
como funcién de costo. Se consideraron dos arquitecturas diferentes: una con tres
capas ocultas y otra con cuatro, todas ellas con funciones de activacién ReLU.
Para la capa de salida se utilizé una sigmoidea. Los experimentos realizados se
llevaron a cabo empleando 6000 como nimero méximo de épocas de entrena-
miento y 1000 épocas de paciencia para la detencién temprana, evitando que la
red continiie el entrenamiento cuando no hay mejora en el error de validacién.
En los casos donde se supera el umbral de paciencia, el algoritmo es detenido y
se recupera el modelo con el menor error de validacién hasta el momento.

Dado que existen multiples hiperpardmetros que pueden afectar el desem-
peno del modelo, como primer paso se realizé una exploracién de los mismos.
En particular, se realizé una bisqueda en grilla detallada en la Tabla 1. Esto
implica que se entrenaron 16384 modelos, uno para cada combinacion de los
hiperpardmetros descriptos

La Tabla 2 presenta los 5 mejores conjuntos de hiperpardmetros obtenidos
de esta exploracién. El modelo fue entrenado con una funcién de costo del error
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Figura4: Parte de la comparativa de fingerprints: en verde los compuestos que

poseen similaridad promedio baja, en rojo alta.
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Hiperparametro Rango Paso
Tasa de aprendizaje[5- 10~ %, 3-10 *
Tamano de batch 10, 100
P dropout 0.3, 0.5
Tamano capa 2 16 - 256 16
Tamano capa 3 16 - 256 16
Tamano capa 4 16 - 256 16

Tabla 1: Grilla de biisqueda para el modelo base

cuadrdtico medio, sin embargo, se presenta la rafz cuadrada del mismo porque
ésta se encuentra en el mismo orden de magnitud del indice a predecir. Como
puede apreciarse se obtuvo el mejor conjunto de hiperpardmetros: tasa de apren-
dizaje de 5 - 107%, tamafio de batch de 10, la probabilidad de dropout de 0.3 y
un nimero de neuronas de [94,256,16,16,1] en cada capa respectivamente. En
cuanto al error, la rafz cuadrada del error cuadrético medio RM SE de validacién
cruzada obtenido es de 0.1019 y un coeficiente de determinacién R? de test de
0.9, determinado a partir de los valores reales y los predichos por la red. Este
resultado se condice con lo observado al comparar los valores predichos vs los
reales. En la Figura 5 se representan los indices de Tanimoto targets (y) com-
parados con los predichos por la red (yhat) para uno de los fold, con resultados
similares para los demds folds. Adicionalmente, se agregaron lineas de tendencia
de cada set. En azul se muestran los valores de entrenamiento, en naranja los de
test y en verde los de validacién. Lo primero que se observa es que la mayoria de
los valores de similaridad se ubican sobre la diagonal, lo que indica una buena
prediccién de los valores. A su vez, si se observan las rectas de regresién para
cada particién se aprecia que estdn muy cercanas a la recta de 45°. Por dltimo
son presentadas las densidades de distribucién del indice, que son similares tanto
para los valores reales como los predichos.

RMSE |Batch| Lr |Capa 2|Capa 3|Capa 4

0.101974| 10 |0.0005| 256 16 16

0.102195 | 10 |0.0005| 256 16 16

0.102852 | 10 |0.0005| 256 256 16

0.102863 | 10 |0.0005| 128 16 16

0.103010 | 10 |0.0003| 256 16 16
Tabla 2: Mejores resultados de la bisqueda de grilla. Batch se refiere al tamafio
del batch, Lr es la taza de aprendizaje y Capa se refiere al numero de neuronas
de esa capa
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Figura5: Indice de Tanimoto real vs Indice de Tanimoto predicho por la red

4. Conclusiones

En este trabajo se abord6 el problema de cdleulo de similaridad entre com-
puestos. Se compararon métodos para generar fingerprints y se determiné que
las mds adecuadas para la creacién de un dataset son las MACC keys, tanto
por su eficacia a la hora del cdlculo de la similaridad, como por la distribucién
pareja del indice de Tanimoto en todo el intervalo. Con base en estos resultados
se evalud la capacidad de un MLP para predecir la similaridad entre compuestos,
empleando como entrada representaciones one-hot de los mismos. Los resultados
muestran que los modelos neuronales son prometedores para predecir similari-
dad entre compuestos, atin utilizando modelos sencillos y con poca informacién
para el entrenamiento. Cabe destacar que debido a la naturaleza de la informa-
cién de entrada, es imposible establecer relaciones entre los compuestos que no
poseen estructura definida con los que si la tienen. Con base en estos resultados,
el siguiente paso serd explorar diferentes estrategias para generar embeddings
que permitan representar en espacios n-dimensionales los compuestos a partir
del procesamiento de la informacién disponible, como el grafo de reacciones de
un camino metabdlico y las propiedades fisicoquimicas propias de cada uno.
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