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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Preambulo y resumen del proyecto.

Los receptores acoplados a proteinas G, también conocidos como
GPCR (G Protein-Coupled Receptors), son una familia de proteinas
que han resaltado por su relevancia como blancos terapéuticos para
farmacos.

El mecanismo general mediante el cual los GPCR son regulados in-
volucra una senal extracelular que se denomina ligando. La interaccién
del ligando con el GPCR desencadena sutiles cambios conformacionales
en la estructura de la proteina. En caso de que el GPCR se active por
la interaccién con el ligando, se libera la proteina G acoplada al GPCR
hacia el interior de la célula, lo que desencadena una cascada de senales
metabolicas. Disponer de un mejor entendimiento de aquellos cambios
conformacionales involucrados en la regulacion de estas proteinas es de
gran relevancia para plantear nuevas moléculas que puedan modular
los cambios funcionales de los GPCR. y por ende tener un uso potencial
como farmacos. Aunque existen diversos estados funcionales para los
GPCR, en este trabajo solo trabajamos con aquellos generados por los

9



10 CAPITULO 1. INTRODUCCION

ligandos agonistas y antagonistas, debido a la disponibilidad de datos
correspondientes a estos casos y la relevancia de los estados funcionales
inducidos por dichos ligandos.

Previamente, durante la licenciatura se desarrollé un algoritmo ca-
paz de clasificar estados funcionales de GPCR usando la informacion
estructural de las proteinas correspondientes, dicho modelo tiene una
tasa de acierto del 92,85 %. El objetivo fundamental de este proyecto
fue mejorar la capacidad de clasificacion en dicho algoritmo previa-
mente construido, basado en redes neuronales, y que denominaremos
modelo 0. El modelo 0 puede clasificar el estado funcional de un GPCR
entre los dos estados mas comunes para los GPCR, aquellos favorecidos
por ligandos agonistas o antagonistas, tomando solamente la informa-
cion estructural del complejo generado entre la proteina y el ligando.
Adicionalmente el modelo 0 se diseno usando una sola red neuronal
convolucional, ya que la informacion estructural de las proteinas se
codificaba en matrices de contactos.

En este trabajo se buscd determinar las variaciones estructurales
mas relevantes que generaban un cambio en el estado funcional del
GPCR. Debido a esto, analizamos los resultados obtenidos de los cam-
bios estructurales detectados por el algoritmo y se comparé dicha infor-
macién con aquella reportada previamente en estudios experimentales.
Realizar este analisis nos permitié detectar las similitudes entre aque-
llos contactos relevantes para el modelo y aquellos reportados en la
literatura.

Podemos considerar que los modelos desarrollados en este trabajo,
basados en el modelo 0, lograron aprender de forma auténoma patro-
nes de contactos en los GPCR y usar dicha informaciéon para generar
sus predicciones. Con base en los resultados obtenidos se estudiaron
aquellas secciones cruciales para las clasificaciones del algoritmo, lo
que nos permite sugerir que cambios pueden ser relevantes estudiar de
forma experimental para ampliar el entendimiento de los mecanismos
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de regulacién en los GPCR durante el cambio de estados funcionales.

1.2. Objetivos

= Mejorar el acierto del modelo 0, que distingue entre los estados
funcionales de un GPCR inducidos por ligandos agonistas o an-
tagonistas. Dicho algoritmo tiene una tasa de acierto del 92,85 %
en su grupo de prueba.

= Determinar si los resultados del nuevo algoritmo construido, ba-
sado en el modelo 0, pueden extrapolarse mediante un algoritmo
Grad-CAM a los conocimientos experimentales actuales que se
tienen acerca de los mecanismos de regulacion de un GPCR.
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Capitulo 2

Antecedentes teodricos

2.1. Receptores acoplados a proteinas (GPCR)

Los GPCR conforman la superfamilia més grande, diversa y comtn
de protefnas en mamiferos presentes en las membranas celulares.!?
Los miembros de esta superfamilia se encuentran relacionados evolu-
tivamente y debido a esto comparten caracteristicas estructurales y
funcionales, lo que permite estudiar los elementos comunes de estas
proteinas. La funcién principal de los GPCR es ser transductores de
senales, en otras palabras, los GPCR ayudan a modular rutas metabdli-
cas mediante indicadores extracelulares

Las senales que pueden recibir los GPCR comprenden un rango am-
plio de estimulos, desde pequenas moléculas organicas, péptidos, otras
proteinas e incluso radiacién electromagnética. Tipicamente, los GPCR
se activan mediante la interaccién o unién a un ligando especifico, que
corresponden a la senal. Adicionalmente el proceso de activacién in-
volucra la interaccién del GPCR con una proteina G intracelular, una
proteina transductora con actividad de GPTasa, que les ayuda a trans-
mitir dicha senal al interior de la célula.

13



14 CAPITULO 2. ANTECEDENTES TEORICOS

Algunos de los miembros méas conocidos de los GPCR son los recep-
tores de dopamina, serotonina y noradrenalina, que son neurotransmi-
sores y por ende estan, principal pero no exclusivamente, relacionados
a la actividad neuronal.® Se pueden encontrar ejemplos de GPCR que
cumplen una gran diversidad de funciones fisiolégicas en los mamiferos.
Algunos de los sistemas en los que los GPCR se encargan de mediar
seniales son el endocrino, inmunoldgico, olfatorio, de visién, de gusto,
ot ¢ [15,19,44,46]

La importancia de estos receptores en el metabolismo se extiende a
mediar alrededor de dos tercios de las hormonas y neurotransmisores
en los seres humanos.'?! En consecuencia, no es de sorprender que la
relevancia de estas proteinas se refleja en la cantidad de farmacos que
actian regulando de forma directa a algin GPCR. En el 2017, alre-
dedor del 34 % de los farmacos aprobados por la FDA tenian como
blanco a un GPCR." Otro factor determinante para el porcentaje de
GPCR que son diana de algin farmaco es la farmacobilidad (drugga-
bility en inglés) de estas proteinas, que permite modular la respuesta
de los GPCR de forma relativamente facil. Se entiende por farmacobi-
lidad como la propiedad de una molécula bioldgica para ser accesible
y poder interactuar con algun ligando con propiedades farmacoldgicas
de interés.*”! Una forma de determinar la farmacobilidad es mediante

propiedades fisicoquimicas de la interaccién ligando-proteina. 2’

2.1.1. Caracteristicas estructurales de los GPCR

Al plegarse en su estructura terciaria, los GPCR adquieren una
conformacién de siete hélices-a que atraviesan de extremo a extremo
la membrana celular, como se puede ver en la figura 2.1. Estas héli-
ces transmembranales se denotan como TMx de TransMembrane helizx,
donde la x indica el nimero de alguna de las siete hélices. Las hélices se
encuentran unidas mediante tres bucles intracelulares y otros tres ex-
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tracelulares donde el prefijo intra o extra hace referencia a la seccion en
la que se encuentre el bucle con respecto a la membrana celular. Estos
bucles se denotan como ICLx para los intracelulares (de IntraCellular
Loop) o ECLx para los extracelulares (de ExtraCellular Loop); donde
la x indica el ndmero del bucle.'>19:35] Al considerar las asas termina-
les tenemos un extremo amino, que se encuentra en el exterior de la
célula y un extremo carboxilo terminal que se encuentra en el citosol.
Una ultima parte de los GPCR es la hélice yuxtamembranal, conocida
como H8 y que es una continuacién de TM7 que entra en la membrana
celular pero no la cruza por completo.



16 CAPITULO 2. ANTECEDENTES TEORICOS

Cara
extracelular

Figura 2.1: Estructura general de un receptor acoplado a proteina G (GPCR).

Dentro de la estructura general de un GPCR, el sitio de uniéon al
ligando se conoce como sitio ortostérico. Se entiende por sitio ortostéri-
co como la seccion donde normalmente se une el ligando con el que la
proteina suele interactuar. En caso de unirse en un sitio diferente al
ortostérico, se denomina al nuevo sitio como alostérico y sus ligandos
se conocen como exdgenos.[*’! De esta forma podemos distinguir tres
zonas en la proteina; una zona intracelular, otra extracelular y por
ultimo un ntcleo transmembranal. Esta descripcion general es vélida
para cualquier GPCR, aunque hay ligeras variaciones conformaciona-



2.1. RECEPTORES ACOPLADOS A PROTEINAS (GPCR) 17

les para cada familia. La conformacién de las siete hélices provee a los
GPCR de una plasticidad estructural y funcional, que resulta funda-
mental para las funciones fisiologicas de estas proteinas. En este caso,
se entiende por plasticidad a la flexibilidad que presentan los GPCR
al variar ligeramente su conformaciéon estructural.

Basados en el andlisis filogenético de sus secuencias, los GPCR se
agrupan en diferentes clases o familias. Las principales familias de re-
ceptores son las de: Rodopsina (clase A), secretina y adhesion (clase
B), glutamato (clase C) y frizzled (clase F). De estas familias, la clase
A es la mas comun. Debido a esto también es la clase més estudiada
y la que cuenta con la mayor cantidad de informacion estructural en
bases de datos como RCSB PDB.* A pesar de sus similitudes, los
GPCR poseen una gran diversidad entre sus miembros y diversos cam-
bios estructurales en zonas transmembranales, lo que hace del estudio
de interacciones, estructura y actividad un reto complejo.

Las principales caracteristicas estructurales para cada regién en los

GPCR2Y son:

1. Region extracelular. Las principales diferencias estructurales
entre los GPCR se encuentran en el dominio extracelular, particu-
larmente en los sitios de unién al ligando y los bucles adyacentes.
Se ha encontrado que el bucle extracelular 2 (ECL2) es el mas
relevante en el cambio de actividad en los GPCR. A su vez ECL2
es mas grande que ECL1 y ECL3 y debido a esto puede adquirir
diferentes conformaciones. ¥

2. La region transmembranal y la zona de unién al ligando.
En comparacién con los dominios intra y extracelulares, esta es la
region mas conservada en su ambiente quimico entre los GPCR,
en especial para aquellos de una misma familia. Lo que se con-
serva es la funcion del sitio ortostérico y no necesariamente la
secuencia de aminodacidos involucrados. Es de relevancia destacar
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el ambiente quimico sumamente conservado en la hélice TM7. En
la region transmembranal, el ligando suele interactuar con la pro-
tefna en lo que se conoce como sitio ortostérico. Esta region se
encuentra involucrada en los cambios estructurales asociados con
la activacion de estas proteinas, debido a las ligeras variaciones en
la conformacion de las hélices de la proteina.

3. La regién intracelular. Esta region se encuentra relativamente
conservada, esto se debe principalmente a la pequena diversidad
de proteinas con las que un GPCR se puede enlazar en el inte-
rior de la célula y que sirven de mensajeros entre el GPCR y el
citosol (Proteinas G, arrestinas, cinasas de receptores acoplados a
proteinas G, etc.).

Una de las técnicas para la obtencién de estructura de estas pro-
teinas es mediante cristales con alta resolucion para difraccion de rayos
X, siendo la obtencién de estos cristales un proceso complejo.?? Otras
técnicas usadas para determinar la estructura de los GPCR son la
criomicroscopia electronica y la resonancia nuclear magnética de es-
tado sélido. [9, 34] La dificultad para obtener informacién estructural
de los GPCR se debe a que estas proteinas suelen requerir de una se-
rie de lipidos, que normalmente se encuentran en la membrana, para
estabilizarse y de esa forma obtener cristales estables y que tengan
correspondencia con las estructuras in vivo. Afortunadamente, con lo
anos se han desarrollado novedosas técnicas y modificaciones estructu-
rales que han ayudado a obtener cristales con una difraccion adecuada
y de esa forma obtener la informacién estructural de la respectiva pro-
teina. Algunas de estas metodologias consisten en la cristalizacion del
GPCR con sus respectivos ligandos, truncar segmentos de la proteina
para aumentar la estabilidad del complejo proteina-ligando, mutagéne-
sis, uso de detergentes que simulen la membrana celular, etc.$2348 A
pesar de estas técnicas, que han logrado aumentar significativamen-
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te la disponibilidad de estructuras de GPCR, la cantidad de archivos
estructurales disponibles de GPCR en las bases de datos online es rela-
tivamente pequena para las metodologias tradicionales de aprendizaje
profundo. Donde usualmente los algoritmos de aprendizaje profundo
requieren grupos de datos con miles o decenas de miles de ejemplos pa-
ra entrenar los modelos. A pesar de dicho inconveniente, en el presente
trabajo se implementaron técnicas de extraccion de caracteristicas (fea-
ture engineering) para usar modelos de aprendizaje profundo cuando
se cuenta con pocos datos.

2.1.2. Familia de GPCR tipo A, familia de la Rodopsina

Esta familia es una de las cuatro principales de los GPCR y para
febrero del 2023 contaba con 612 estructuras de GPCR interactuan-
do con diversos ligandos en GPCRdb. La familia A se subdivide en
4 subgrupos principales que comparten una gran similitud en sus se-
cuencias (o — d). Dentro de cada uno de los subgrupos de la familia
de la rodopsina, la similitud entre las secuencias es mayor al 25 %. De-
bido a su similitud, estas proteinas frecuentemente tienen ligandos en
comin que generan la misma respuesta fisiologica.'”) La familia A de
GPCR incluye receptores que interactiian con diversos ligandos como
neurotransmisores, hormonas y péptidos.

2.1.3. Esquema de numeracion de Ballesteros-Weinstein pa-
ra los GPCR

Como se menciono previamente, el andlisis filogenético de la secuen-
cia de los GPCR lleva a clasificarlos en familias. En dichas familias, las
zonas que estan mejor conservadas son aquellas que se encuentran en
los segmentos transmembranales, principalmente debido a su relevancia
para el correcto funcionamiento del GPCR. Debido a esto, Ballesteros
y Weinstein diseniaron una notacion a la que denominaron ntimeros de
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residuos genéricos, también conocida como esquema de numeracién de
Ballesteros-Weinstein.?l Dicha notacién consiste de dos nimeros, don-
de el primero de ellos se refiere a la hélice y el segundo hace referencia a
la posicion relativa del residuo. Para el segundo ntimero, el residuo mas
conservado en cada hélice se indica con el indice 50. El nimero 50 es
bastante conveniente debido a que la mayoria de las hélices alfa en los
GPCR tienen menos de cien residuos. Este nimero disminuye hacia la
direccion del amino terminal e incrementa hacia el carboxilo terminal.
Dicha notacién se acompana al principio por el aminoacido correspon-
diente en su notacién de una letra.*'7 Por ejemplo, W6x48 indica la
presencia de un triptéfano (W) en la hélice TM6, dos residuos abajo
del méas conservado en dicha hélice. Al utilizar esta notacién, podemos
establecer un marco comun para los GPCR.

De acuerdo con Isbergl!” la tabla 2.1 condensa los residuos més
conservados por hélice para la familia de GPCR A.

Tabla 2.1: Residuo més conservado en los GPCR de la familia A.

Hélice | Residuo mas conservado | Numeracion de Ballesteros-Weisntein
TM1 N (Asparagina) N1x50
TM2 D (Acido aspértico) D2x50
TM3 R (Arginina) R3x50
TM4 W (Triptéfano) W4x50
TM5 P (Prolina) P5x50
TM6 P (Prolina) P6x50
TM7 P (Prolina) P7x50

2.2. Efecto de los ligandos en la geometria de los
GPCR
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La capacidad de senalizacion del GPCR desde el sitio extracelular,
a través de la membrana celular, hacia el sitio intracelular se debe
a la plasticidad inherente de la proteina. Lo que le permite mandar
informacion rapidamente desde el ambiente extracelular hacia los seg-
mentos transmembranales. Poder identificar los cambios estructurales
que intervienen en dicho proceso solamente mediante las técnicas ex-

perimentales es una tarea desafiante.[6:33:30]

Para los GPCR, existe un nivel de actividad base que se conoce co-
mo actividad constitutiva o actividad basal. La actividad basal,
es el nivel de senalizacién de una proteina mediada por ligandos, pero
en ausencia de algun ligando. En el caso de los GPCR, es el nivel de
actividad del receptor cuando no interactia con ningun ligando. La
mayoria de los GPCR se encuentran en un equilibrio dindmico entre
su estado inactivo y activo, por lo que cuentan con un estado de acti-
vidad basal.l'¥l Este equilibrio se desplaza hacia un lado u otro, entre
los estados inactivo y activo, en presencia de los diferentes tipos de
ligandos con los que la protefna puede interactuar.!!

Las conformaciones estructurales activas e inactivas de los GPCR
comparten varias caracteristicas en comun, a pesar las variaciones fi-
logenéticas de sus secuencias. Un caso claro de esto es el movimiento
relativo entre la hélice 6 y 5, que resulta fundamental en el proceso
de unién entre los ligandos y la proteina. Otro ejemplo, son los movi-
mientos en las hélices 7 y 3, que dependen mas del tipo de receptor y
el ligando con el que la proteina se encuentre interactuando.?

Una gran cantidad de conocimiento del proceso de activacion en los
GPCR se debe a los estudios de los receptores de la clase A.[6:16:19,21,3343]
El trabajo de Hauser y colaboradores,!'? fue fundamental para nuestro
estudio, ya que lo usamos como contraparte experimental para compa-
rar nuestros resultados. En dicho trabajo se describe para los GPCR
de la familia A el movimiento exterior y la rotacion de TM6 en el lado
citosélico es una caracteristica universal del proceso de activacién en
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toda la familia A. Ellos también notaron que el movimiento de la héli-
ce TM6 produce el segundo mayor numero de contactos encargados
de estabilizar el estado activo o inactivo de los GPCR clase A. Otros
contactos relevantes son aquellos de las hélices TM3, TM5 y TM7,
donde existen interacciones de prolina, que permiten a dichas hélices
acercarse mutuamente para estabilizarse. TM6 y TM3 poseen la mayor
cantidad de contactos con otros segmentos de los GPCR, lo que lleva a
la hélice TM3 a convertirse en un importante centro de estabilizacion
para los diferentes estados de los GPCR.!"! El anélisis estructural de
Hauser y colaboradores se basa en el analisis de la frecuencia relativa
para ciertos contactos criticos entre diferentes segmentos de estructu-
ras en GPCRs para los estados activo e inactivo. Para determinar los
contactos se utiliz6 una métrica basada en el puntaje RRCS (Residue-
Residue Contact Score), que desarrollaron Zhou et al.®!l para analizar
a los GPCR. La métrica RRCS se obtiene mediante un calculo que
cuantifica la preponderancia de un contacto entre diferentes pares de
residuos y toma en cuenta todas las interacciones entre atomos para
cada residuo en la protefna.l!

El movimiento de las hélices transmembranales se encuentra acom-
panado de pequenos cambios en la geometria de los aminoacidos pre-
sentes en aquellas hélices que varian su conformacion. Estos cambios
favorecen la interaccién entre residuos especificos, lo que ayuda a de-
terminar el estado activo o inactivo de la proteina. Por ejemplo, en
los GPCR tipo A al usar la numeracién relativa, la arginina 50 de la
hélice 3 (R3x50), que tiene un porcentaje de conservacién del 96 %,
forma un puente idénico con un residuo vecino aspartato o glutamato
(D/E3x49), que tienen un porcentaje de conservacion del 68 % y 20 %,

respectivamente. Dicho enlace es caracteristico de los estados inactivos
de GPCR tipo A."
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2.2.1. Estados funcionales de los GPCR

Los estados funcionales de los GPCR se ven afectados por su am-
biente en la membrana celular, asi como por las diferentes interaccio-
nes ligando-proteina. Estas interacciones resultan en conformaciones
especificas para los GPCR, que pueden activar o desactivar cascadas
de senales metabdlicas.'>16 Experimentalmente se pueden estudiar di-
chas interacciones mediante técnicas como la cristalografia de rayos X
y la criomicroscopia electrénica. 113343 E] proceso de activacién de un
GPCR, inducido por las interacciones ligando-proteina, se debe a cam-
bios sutiles, de alrededor de un nanémetro.[13:19:16:19:33:35] A hegar del
conocimiento actual, todavia quedan algunas dudas para entender por
completo detalles conformacionales claves en el proceso de modulacion
de los GPCR mediados por ligandos, asi como algunas de las inter-

acciones ligando-proteina y proteina-proteina que afectan los estados
funcionales de los GPCR.['3:23:43]

2.2.2. Ligandos agonistas y antagonistas de los GPCR

Los ligandos agonistas se unen al receptor para promover la res-
puesta celular mas alla del nivel basal de actividad, mientras que los
ligandos antagonistas se oponen a la accién de un ligando agonista y
previenen una respuesta celular, llegando incluso a disminuir la acti-
vidad basal del receptor.’>?3 Una descripcién més amplia de las di-
ferentes actividades que los ligandos de GPCR pueden presentar se
encuentra en la seccién 7.1. Estas respuestas se pueden visualizar con
curvas de dosis respuesta. Un ejemplo de dichas curvas se muestra en
la figura 2.2.
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Figura 2.2: Curvas de respuesta ante diferentes actividades de ligandos

2.3. Redes neuronales

Una red neuronal artificial es un sistema computacional inspirado
en sus equivalentes bioldgicos, las células neuronales, y estd compuesta
por una gran cantidad de nodos o "neuronas” que se encuentran interco-
nectadas.'1% Las redes neuronales artificiales se utilizan para resolver
una gran diversidad de problemas que involucran el procesamiento de
informacion, tales como el reconocimiento de patrones, la toma de deci-
siones y el aprendizaje automatico. Se pueden clasificar en varios tipos,
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como las redes neuronales feed-forward, redes neuronales recurrentes,
redes neuronales convolucionales, etc. Las neuronas artificiales se acti-
van o se desactivan en funcién de los valores de entrada que reciben, y
transmiten informacién a través de las conexiones o ”sinapsis” que las
unen. En otras palabras, una red neuronal computacional es un siste-
ma computacional que busca simular, mediante una simplificacién, la
forma en que el cerebro humano procesa la informacién, permitiendo
aprender y adaptarse a patrones complejos en los datos usados para
entrenar estos sistemas.

Varios algoritmos de redes neuronales se han aplicado para resolver
diversos problemas quimioinformaticos y relacionados a la quimica,
como lo pueden ser el desarrollo de farmacos, diseno de materiales,
prediccién de reacciones o rutas sintéticas, etc.24274 Actualmente,
las soluciones que dependen de la inteligencia artificial, y mas reciente-
mente del aprendizaje profundo, se han convertido en parte de algunas

metodologias novedosas!183752,

2.3.1. La neurona

En una red neuronal artificial, una neurona, como se muestra en la
figura 2.3, es un nodo computacional que recibe entradas, las procesa
y emite una salida. Cada neurona esta conectada a otras neuronas
mediante conexiones, llamadas sinapsis, que tienen un peso asociado.
La entrada (x) que recibe una neurona es una combinacion lineal de
las salidas de las neuronas anteriores, y esta combinacién se multiplica
por los pesos correspondientes (w). Después de dicha multiplicacion
se suman los valores obtenidos y se les agrega una constante llamada
sesgo (b). Luego, la neurona aplica una funcién de activacion (z) para
determinar si la neurona se activa o no. Una funcién de activacion
es una funcién matematica que toma como entrada la combinacion
lineal y produce una salida (y). Una neurona se activa si el resultado
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de la funcién de activacién es mayor a cierto umbral y no se activa
en caso contrario. La salida de una neurona se utiliza como entrada
para las neuronas a las que estd conectada. La tunica excepcién es
cuando la neurona se encuentra en la ultima capa de la red neuronal,
en cuyo caso la salida de dicha neurona se usa como salida de la red
neuronal."'? Una red neuronal es el resultado de conectar varias capas
de neuronas, donde una capa es un grupo de neuronas que reciben las
mismas entradas y pasan sus resultados a otro grupo de neuronas. De
esta forma las redes neuronales pueden aprender patrones complejos
subyacentes en los datos.!!!

Suma ponderada

Estimacién

>y

Funcién de activacién

Figura 2.3: Esquema general de una neurona artificial. En esta imagen se muestran
las entradas z, que se multiplican por sus correspondientes pesos w y se suman con
un sesgo b para obtener el respectivo valor z. Este valor se pasara a una funcién de
activacién o() para obtener el valor final de la neurona y.

Una neurona en una red neuronal artificial se puede modelar me-
diante dos funciones. Primero tenemos una funcion lineal que consiste
en una suma ponderada de todos los n valores de entrada x y sus res-
pectivos n pesos asociados w. Después de dicha suma, se adiciona el
sesgo b ecuacion 2.1. La salida de esta funciéon anterior se pasa a la
segunda funcién matemadtica, que consiste en una transformacién no
lineal aplicada a la funcion lineal z producto de la suma ponderada
ecuacion 2.2. Esta transformacion no lineal se conoce como como
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funcién de activacién (seccién 2.3.3).

2= wixi+bj=W'X+B (2.1)
1=1

y=o0(z) (2.2)

Donde:
w; = Peso i
x; = Dato de entrada i
b; = Sesgo j
W7 = Vector transpuesto de pesos
B = Vector de sesgos

Los valores en x corresponden con una representacion numeérica de
los datos de entrada de la red neuronal y se pueden agrupar como un
vector de caracterfsticas con una dimensionalidad ! (z € IR"), donde I
corresponde al tamano del vector de datos de entrada de la neurona.
Por otro lado, los valores de y se pueden agrupar en un vector diferente
de dimensionalidad m (y € IR™), donde m corresponde al nimero
de clasificaciones posibles para los datos usados. Computacionalmente
conviene representar a la ecuacién 2.1 como el producto de matrices
en lugar de operaciones entre vectores, ya que de esta forma se puede
acelerar las operaciones de la red neuronal. Un ejemplo general de como
se procesaria informacién en una red neuronal se puede encontrar en
la seccion 7.2.

2.3.2. Parametros e hiperparametros en una red neuronal

Las redes neuronales contienen una serie de valores conocidos co-
mo parametros, que corresponden con los valores de los pesos en las
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funciones matematicas en la red neuronal que permiten generar clasifi-
caciones adecuadas de los datos, como lo son w y b en la funcién lineal.
Dichos valores se aprenden de forma auténoma a partir de los datos
usados para entrenar al modelo y durante el entrenamiento de la red.
Durante este proceso de entrenamiento, el algoritmo de aprendizaje
automatico ajusta estos parametros, mediante funciones de optimiza-
cion, para minimizar el error entre las predicciones del modelo y los
datos de entrenamiento. Una vez entrenado, el modelo utiliza estos
parametros para hacer predicciones sobre nuevos datos.

Por otro lado, los hiperparametros son valores numéricos de un mo-
delo de aprendizaje automatico que no son aprendidos directamente
a partir de los datos, sino que se establecen previamente antes de co-
menzar el entrenamiento del modelo. Estos hiperparametros son utili-
zados para controlar el comportamiento del modelo y su rendimiento
durante el tiempo de ejecucion del entrenamiento del modelo. Los hi-
perparametros se modifican manualmente con la intencién de mejorar
el desempeno del modelo entrenado.

Algunos ejemplos de hiperpardmetros en un modelo de aprendizaje
profundo son

= Funcién de activacion. (seccién 2.3.3)

Valores asociados a los algoritmos de optimizacién («, 3, 7). (seccién
2.3.5)

Algoritmo de optimizacién. (seccién 2.3.5)

Arquitectura de la red neuronal. (seccién 2.3.6)

Nimero de unidades ocultas en el modelo. (seccién 2.3.6)

Nimero de capas. (seccién 2.3.6)

Epocas de entrenamiento. (seccién 2.3.7)
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El proceso de seleccionar los hiperparametros adecuados se conoce
como ajuste de hiperparametros. Es una tarea importante ya que un
conjunto inadecuado de hiperparametros puede causar un mal rendi-
miento del modelo. En este trabajo se usé el muestreo aleatorio de
una distribucion uniforme para determinar los valores iniciales de los
hiperparametros usados, aunque posteriormente se modificaron para
optimizar al modelo usando conocimiento empirico.

2.3.3. Funciones de activacion

Una funcién de activacion, ecuacién 2.2, es una funcién matemati-
ca que se utiliza en las redes neuronales artificiales para determinar si
una neurona pasa su informacién a la siguiente neurona o no, aunque
también puede determinar la relevancia de una caracteristica para una
clasificaciéon. Esta funcion se aplica previa a la salida de la neurona, al
resultado de la combinacion lineal de las entradas y los pesos, antes de
ser utilizada como entrada para las siguientes capas de la red neuronal
o como salida final del modelo.

La funcion de activacién introduce no linealidad en la red neuronal,
lo que permite al modelo aprender a reconocer diversos patrones en los
datos. Sin ella, una red neuronal, independientemente de la cantidad
de neuronas concatenadas, seria equivalente a una sola combinacion li-
neal de transformaciones, cumpliendo con la ecuacién 2.1, y no seria
capaz de aprender patrones complejos. En otras palabras, sin la fun-
cion de activacion, una red neuronal tendria el mismo efecto que una
sola neurona, con lo cual se perderian las ventajas computacionales
caracteristica de estos modelos.3!]

El principal requerimiento de las funciones de activacién, aparte
de ser transformaciones no lineales, es que deben polarizar a los datos
procesados, por lo que al pasar por la funcién de activacién estos valores
se van a aproximar hacia diferentes valores, dependiendo de la clase a la
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que pertenezcan. Mediante este mecanismo podemos prender o apagar
neuronas. Una neurona se apaga cuando la matriz X de entrada tiene
valores muy cercanos a un valor definido por la funcion de activacion,
por lo general cero. Por lo qué al operar la suma ponderada por la
funcion de activacién, la neurona va a regresar valores cercanos a cero.
El proceso contrario corresponde con una neurona prendida, donde los
valores de salida de la neurona tendran valores distintos a cero o el
valor definido por la funcién de activacion. Por ejemplo, en la tangente
hiperbélica ese valor corresponde con —1 para la neurona apagada.

Hay varias funciones de activacion comunes que se utilizan en las
redes neuronales, como se muestran en la figura 2.4. Algunos ejemplos
de estas son la funcién sigmoide, la funcién ReLLU y la funcién tan-
gente hiperbodlica. Cada una de estas funciones tiene sus propiedades y
se utilizan en diferentes situaciones. Por ejemplo, la funcién sigmoide
se utiliza a menudo en las capas de salida de una red neuronal para
generar probabilidades, mientras que la funciéon ReL U , de las siglas en
inglés para Rectified Linear Unit, se suele utilizar en las capas ocultas
para evitar el problema del gradiente desvaneciente. Este es un proble-
ma que puede ocurrir en las redes neuronales profundas, donde debido
a la profundidad del modelo se dificulta el proceso de aprendizaje ya
que los valores de actualizacién de los parametros se hacen casi nulos.
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Figura 2.4: Algunos ejemplos de funciones de activacién: (a) tanh, (b) ReLU y (c)
Sigmoidea

Aunque la funcién ReLLU puede aparentar ser una funcion lineal, se
trata de una funcién no lineal como se demuestra en la seccion 7.3.

2.3.4. Funcion de pérdida y de costo

Una vez que se han descrito los elementos basicos que conforman
una neurona es posible asignar las salidas de algunas neuronas como
las entradas de otras neuronas, lo que da paso a una red neuronal. El
siguiente paso consiste en realizar el entrenamiento de dicha red. El
proceso de entrenamiento consiste en encontrar los valores optimos de
los parametros w y b de cada neurona. Dichos valores 6ptimos permiten
que el modelo pueda realizar la clasificacion de los valores de entrada
con la mayor tasa de acierto posible.
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Las funciones de pérdida y de costo son herramientas utilizadas en
el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico, que mi-
den el error entre las predicciones del modelo y los datos de entrena-
miento. Estas funciones se usan para guiar el proceso de ajuste de los
parametros del modelo. En un principio los valores de los parametros
se asignan aleatoriamente, y mediante la funcién de pérdida, podemos
estimar una medida de error para el modelo. Esta funciéon de pérdida
nos permite obtener la bondad de ajuste del modelo generado por los
parametros obtenidos para cada paso del entrenamiento de la red neu-
ronal y modificar los pardametros del modelo para mejorar ese ajuste
en el siguiente paso de entrenamiento del modelo.

Dado que la etiqueta de los datos usados para entrenar la red neuro-
nal se conocia previamente, el modelo de entrenamiento es supervisado.
Mediante la funcién de pérdida,?*2% podemos medir qué tan diferentes
son las distribuciones del conjunto de datos de predicciones y para la
red neuronal con respecto a la distribucién del conjunto de datos de los
valores verdaderos y, que corresponde con las etiquetas de los datos.
Una funcion de pérdida cominmente usada en el entrenamiento de re-
des neuronales, y que se usé en este trabajo, es la funcién de entropia
cruzada, que se deine en la ecuacion 2.3

L(y, 7)) = ylog @) +(1-y)log G — z) - (2.3)

Con base en esta ecuacion, es posible formular la funcion de costo
que se muestra en la ecuacién 2.4. La funcién de costo es el promedio
de las funciones de pérdida del sistema y con la cual podemos evaluar
el desempeno global de la red neuronal, donde m es el nimero total de
muestras usadas para entrenar al modelo.

Hy9) = — 3 Ly ). (24)
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El modelo anterior para calcular la pérdida también se conoce como
pérdida por entropia cruzada binaria. Esto se debe a que se aplica el
concepto de entropia proveniente de la teoria de la informaciéon, tam-
bién conocida como entropfa de Shannon.!'”! (Apéndice 7.4) El modelo
de entropia binaria cruzada es el estandar en casos donde se consi-
dera una clasificacion binaria. Es decir, solo se tienen dos resultados
posibles.

El valor de la funcién de costo J(y;, y;) se aproximard a cero con-
forme la red neuronal aumente la exactitud de sus predicciones, dado
que y y y tendran el mismo valor.

2.3.5. Algoritmos de optimizacién

Los algoritmos de optimizacién son técnicas utilizadas para ajustar
los parametros de un modelo de aprendizaje automatico de manera que
se minimice el error entre las predicciones del modelo y los datos de
entrenamiento.?! Estos algoritmos buscan encontrar los valores épti-
mos de los parametros del modelo para que el error sea lo més pequeno
posible.

Existen varios algoritmos de optimizacion que se utilizan en el apren-

dizaje automatico, incluyendo:

» Gradiente descendente, ecuaciones 2.5: Es el algoritmo mas uti-
lizado en el aprendizaje automatico. Este algoritmo utiliza el gra-
diente de la funcion de pérdida para ajustar los parametros del
modelo, w y b. El gradiente se calcula para cada parametro y
se utiliza para actualizar el valor de ese parametro en la direc-
cién que reduce la funcién de costo J(w, b). Esto se logra al usar
un algoritmo recursivo, lo que significa que se repetira un deter-
minado numero de veces hasta cumplir alguna de las siguientes
condiciones: La funcién de costo J(w,b) llega a un valor umbral
muy cercano a cero, o bien si cumple un cierto niimero de pasos.
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» Gradiente descendente estocastico: Es una variante del gradiente
descendente que actualiza los parametros del modelo utilizando
solo un subconjunto de los datos de entrenamiento en lugar de
todos los datos de entrenamiento.

= Algoritmo de gradiente con memoria a corto plazo (RMSprop): Se
basa en el algoritmo de gradiente descendente estocastico, pero
utiliza una técnica llamada "memoria a corto plazo’para ajustar
el tamano del paso de actualizacién de pesos en cada iteracion.
Esto ayuda a evitar que el algoritmo se quede atascado en mini-
mos locales y mejora la velocidad de convergencia. RMSprop es
especialmente 1til para entrenar redes neuronales profundas, ya
que ayuda a mantener un buen equilibrio entre la velocidad de
entrenamiento y la precision de los resultados.

» Algoritmo de optimizacién Adam: Es un algoritmo de optimiza-
cion que combina las ventajas de los algoritmos de gradiente des-
cendente estocastico y de memoria a corto plazo. La combinacion
de estas técnicas hace que Adam sea una excelente opcion para
entrenar redes neuronales, ya que tiene una buena capacidad de
evitar los minimos locales y tiene una buena capacidad de con-
vergencia.’”l En general se considera un algoritmo robusto y es
ampliamente utilizado en la practica.

Las ecuaciones asociadas al algoritmo de gradiente descendentes,
ecuaciones 2.5, consisten en un proceso de actualizacién, donde se to-
ma el pardmetro a actualizar y se le resta un término que se encuentra
asociado con el gradiente de la funcién de costo con respecto al pardme-
tro correspondiente, lo cual permite modificar a dicho parametro.
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0J(w,b)
w; = Wi — —————=
ow
oJ(w,b
bj =051 — &%, (25)

Aqui el parametro « se conoce como la tasa de aprendizaje y nos in-
dica la magnitud de los cambios en cada paso del algoritmo. Dicho
en otras palabras ‘qué tan grande es el paso’. Este parametro se debe
seleccionar con cuidado ya que de ser muy pequeno hara que sea mas
costoso el célculo de este algoritmo, aparte de disminuir la rapidez de
convergencia y en caso de que « sea muy grande podemos dificultar
la convergencia a valores minimos de la funcién de costo. Otro proble-
ma que puede surgir al buscar un minimo en la funciéon de costo es
encontrar un minimo local en vez de alcanzar al minimo global, por
lo que la solucién del algoritmo no sera la 6ptima. Esto se debe a la
complejidad del espacio de busqueda, la inicializacién de los pesos en
la red neuronal o la eleccién de un algoritmo de busqueda inadecua-
do. Para evitar estos problemas se suelen aplicar técnicas adaptativas,
donde durante el entrenamiento se busca variar al parametro de la tasa
de aprendizaje en funcién del gradiente u otros hiperparametros, para
modificar el valor de la tasa de aprendizaje.

2.3.6. Topologia de una red neuronal

Una vez que tenemos todos los elementos para construir la red neu-
ronal y optimizarla para mejorar su capacidad de prediccién, podemos
cambiar su topologia. La topologia de una red neuronal artificial se
refiere a la estructura y disposicién de las capas y las conexiones entre
las neuronas. En otras palabras, es la arquitectura de la red. Existen
diversas arquitecturas, cada una disenada para resolver un problema
diferente.
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La eleccion de la arquitectura varia en funcién del tipo de problema
que se quiere solucionar. Por ejemplo el modelo AlexNet CNN* . que
es una red neuronal convolucional, ha mostrado ser muy tutil para cla-
sificar imagenes; también se pueden usar arquitecturas para resolver
problemas que involucran secuencias de datos, como son el caso de las
GRU (Gated Recurrent Unit), LSTM (Long Short Term Memory) o
mas recientemente los transformers, que estan basados en algoritmos
conocidos como mecanismos de atenciéon. En estos casos, aparte de los
cambios entre las conexiones de las neuronas, se considera el uso de
neuronas modificadas que son funciones matematicas diferentes apli-
cadas a procesar de forma mas eficiente los datos con los que se quiere
entrenar al modelo.

2.3.7. Entrenamiento de una red neuronal y tipos de entre-
namiento

El entrenamiento de una red neuronal se refiere al proceso de ajustar
los pesos w; y sesgos b; de las conexiones entre las neuronas en una red
neuronal con el objetivo de que la red pueda realizar una tarea especifi-
ca de manera precisa. Dependiendo del tipo de datos y arquitectura
usada existen diversos tipos de entrenamiento, que se describen en ma-
yor detalle en la seccién 7.6. Durante el entrenamiento, se presenta un
conjunto de datos a la red y se utilizan algoritmos de optimizacién para
ajustar los pesos y sesgos de manera que los errores entre las salidas
deseadas y las salidas actuales de la red sean minimizados.

El proceso de entrenamiento se divide en dos fases:

» La primera fase es la propagacion hacia adelante (feedforward),
donde se proporciona un conjunto de entradas a la red y se cal-
culan las salidas correspondientes a través de las capas de la red.
Después, se evaluan los errores de cada predicciéon mediante la
funcién de costo respectiva (seccién 2.3.4).
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» La segunda fase es la propagacién hacia atras (backpropagation),
donde se utiliza un algoritmo para calcular el gradiente del error
con respecto a los pesos y sesgos de la red, para actualizarlos
en la direccién que reduce el valor del error. La actualizacién de
los parametros se realiza mediante el algoritmo de optimizacion
seleccionado para la red neuronal (seccién 2.3.5).

Esste proceso, conocido como época de entrenamiento, se repite va-
rias veces hasta que el error sea mas bajo que un valor predefinido o se
hayan alcanzado el nimero maximo de épocas previamente selecciona-
das para entrenar al algoritmo.

El proceso de entrenamiento suele implicar validacion cruzada, don-
de se divide el conjunto de datos en subconjuntos y se utilizan dife-
rentes subconjuntos para validar el rendimiento de la red neuronal en
cada iteracion del entrenamiento. Mediante esta metodologia se pue-
den construir modelos robustos que puedan realizar de forma adecuada
su tarea.

Existen varios métodos de validacién cruzada, pero los mas comunes
son:

» Validacién cruzada k-fold: se divide el conjunto de datos en k
subconjuntos, llamados fold. Después, se entrena al modelo en k-1
de los fold y se utiliza el fold restante para evaluar el rendimiento
final del modelo. Este proceso se repite k veces, utilizando un
fold diferente, en cada caso, como conjunto de prueba en cada
iteracion. El rendimiento del modelo se promedia a través de las
k iteraciones.

= Validacion cruzada dejando uno afuera: se divide el conjunto de
datos en dos subconjuntos, uno para entrenamiento y otro para
prueba. El proceso se repite n veces, donde n es el nimero de
ejemplos en el conjunto de datos, cada vez utilizando un ejemplo
diferente como conjunto de prueba.
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La validacion cruzada es util para evaluar el rendimiento del mode-
lo en un conjunto de datos desconocido, ya que permite obtener una
estimacion mas precisa del rendimiento real del modelo. También es
util para detectar si el modelo esta sobreajustado, ya que un modelo
sobreajustado tendra un rendimiento bajo en los conjuntos de prueba.

El sobreajuste, también conocido por su nombre en inglés overfit-
ting, en una red neuronal ocurre cuando un modelo ha aprendido de
manera muy especifica los patrones presentes en los datos de entre-
namiento, pero no tiene la capacidad de generalizar esos patrones a
nuevos conjuntos de datos. Es decir, el modelo se ajusta demasiado
bien a los datos de entrenamiento, pero tiene un rendimiento bajo en
los datos de prueba o de validacion.

En general, la validacién cruzada, es una técnica importante para
evitar problemas de sobreajuste y poder establecer una medida de la
capacidad de generalizacion de un modelo.

Una vez que se completa el proceso de entrenamiento, la red estara
preparada para realizar la tarea para la que se ha entrenado en conjun-
tos de datos nuevos, como la clasificacion de imagenes o la generacién
de texto. Sin embargo, es importante mencionar que el entrenamiento
de una red neuronal no es un proceso estatico, y en ocasiones es ne-
cesario volver a entrenar o actualizar una red neuronal ya entrenada
para adaptarse a nuevos datos o mejorar su rendimiento.

2.4. Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal convolucional (CNN;, de sus siglas en inglés Con-
volutional Neural Networks) es un tipo de arquitectura de red neuronal
artificial o aprendizaje profundo especialmente disenada para trabajar
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con datos matriciales. Estas redes son capaces de aprender caracteristi-
cas espaciales en los datos a través de la aplicaciéon de filtros y masca-
ras sobre las imagenes de entrada.l? Esto permite a las CNN detectar
patrones complejos y caracteristicas en las imagenes, como rostros, ob-
jetos y escenas. Un ejemplo general de la arquitectura de una CNN se
muestra en la figura 2.5.

Red neuronal convolucional
(Convolutional Neural Network, CNN)

. Neurona de entrada
. Neurona oculta
. Neurona de salida

. Neurona convolucional
con filtro

Figura 2.5: Estructura general de una red neuronal convolucional. Al inicio estén
las neuronas de entrada, seguidas por las neuronas convolucionales que incluyen la
convolucién y su filtro. Por ultimo, tenemos las neuronas ocultas, que son neuronas
normales seguidas por las neuronas de salida.

Los modelos de CNN entran en lo que se considera aprendizaje pro-
fundo. El punto decisivo en las arquitecturas de aprendizaje profundo
es que estas constan de un gran nimero de capas de neuronas ocultas
que permiten al modelo aprender representaciones de datos a niveles
cada vez mas abstractos. Aunque el término aprendizaje profundo, en
inglés deep learning, es ampliamente usado no hay una definicion clara
de en qué punto una red neuronal artificial se hace profunda. Jirgen
Schmidhuber realizé un estudio en el cual propone una medida deno-
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minada CAP, siglas de Credit Assignment Paths, que es una medida
de las posibles operaciones desde la capa de entrada hasta la capa de
salida en una red neuronal, y con la cual se puede determinar si un mo-
delo es profundo. En su articulo se proponen algunas arquitecturas con
un CAP>4 que son ampliamente reconocidas como redes neuronales
profundas. 8

El ntucleo de estas redes es un proceso llamado convolucion, que
consiste en aplicar el producto interno de Frobenius (Seccién 7.5) en-
tre una matriz llamada filtro o nticleo a otra matriz que representa la
imagen a procesar, moviendo este filtro con su respectiva operacién a
través de la imagen. Esto se hace para extraer las caracteristicas mas
relevantes de una imagen como bordes, formas y texturas. En este pro-
ceso, se puede disminuir el tamano de la matriz, lo cual resulta bastante
util computacionalmente cuando se manejan grupos de cientos de mi-
les de imagenes, ya que disminuye la dimension de las matrices que se
tendran que calcular y por ende los calculos requeridos se aceleran.

En las redes neuronales convolucionales se conserva la estructura
jerarquica mientras la red aprende las representaciones de las carac-
teristicas internas y las generaliza. Esto quiere decir que la red neuronal
aprende a reconocer patrones en las imagenes. Por ejemplo, las llan-
tas en un coche o las orejas puntiagudas de un gato, y generaliza los
patrones detectados para realizar sus clasificaciones. Con esto se han
podido resolver problemas de reconocimiento de objetos y vision de
computadoral?’. Otra ventaja, relacionada a las convoluciones, es que
los valores de entrada se hacen invariantes ante rotacién, inversion y
otras operaciones de simetria. Lo cual permite una mayor flexibilidad
al momento de procesar imagenes para la red neuronal ya que la red
ahora puede detectar patrones dentro de las categorias a clasificar.
En otras palabras, si nuestra red clasificara imégenes de perros, seria
irrelevante la posicion u orientaciéon relativa del perro en la imagen.
Situacién que no necesariamente se cumple con otras arquitecturas de
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redes neuronales.

2.4.1. Elementos de las Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal convolucional (CNN) consta de varios elementos
clave, algunos de los cuales son:

= Capa de entrada: esta capa recibe los datos de entrada, que suelen
ser imagenes en formato matricial.

» Capas de convolucién: estas capas aplican un filtro a los datos de
entrada, que se mueve por la imagen aplicando una operaciéon ma-
tematica, el producto interno de Frobenius, a los pixeles cercanos.
El objetivo de estas capas es detectar patrones especificos en los
datos de entrada, como bordes o formas.

= Capas de pooling: estas capas reducen la dimensionalidad de los
datos, resumiendo las caracteristicas detectadas en las capas de
convolucion.

= Capas totalmente conectadas: estas capas combinan las carac-
teristicas detectadas en las capas anteriores para producir una
salida.

» Capa de salida: esta capa produce la salida final del modelo, que
suele ser una clasificaciéon o una prediccion.

= Filtros o kernels: son matrices de pesos que se aplican en las capas
de convolucién para detectar patrones especificos en los datos de
entrada.

» Funciones de activacion: son funciones para introducir no lineali-
dad en la red y permitir que aprenda patrones complejos.
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» Funcién de pérdida: es una funciéon matematica que se utiliza para
medir el error en el modelo y guiar el proceso de entrenamiento.

» Algoritmo de optimizacién: es el algoritmo utilizado para actua-
lizar los pesos de la red neuronal durante el proceso de entrena-
miento.

Las capas en una red neuronal convolucional se construyen a partir
de mapas de imégenes, las matrices que representan a una imagen, y
los filtros, lo cual se presenta en la figura 2.6, donde la imagen es la
primera matriz, a la que se le aplicard una convolucion con el filtro
presentado en la imagen, después se pasara por otro filtro, en este caso
un filtro MaxPooling, y se obtendra una matriz final a la que denomi-
naremos mapa de caracteristicas. La forma en que las computadoras
visualizan cualquier imagen es en realidad mediante una serie de ma-
trices, que con sus valores numéricos le indican a una computadora los
valores que debe de adquirir cada pixel para en conjunto representar
la imagen en un monitor.

Es de destacar que en una red neuronal convolucional los filtros se
inicializan de forma aleatoria y de las diferentes iteraciones aleatorias,
la red neural aprende cuales son los filtros mas eficientes para detectar
patrones para resolver el problema dado.

Para entender cémo interactiian los mapas de imagenes con los fil-
tros supongamos que partimos del siguiente mapa de imagen:

1,00 3,00
2,00 9,00
1,00 3,00 2,00 3,00 |’
5,00 6,00 1,00 2,00
y definimos dos filtros: Un filtro Maz Pooling que regresa el valor maxi-

mo, fijamos su tamano en 2x2 con un salto de 2 y otro filtro Average
Pooling que regresa el valor promedio, el cual tendra el mismo tamano

(2.6)
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Operacion de

A) convolucién
~ -~ _ Filtro MaxPooling
3 2 2 1 0 T _ —_— A
1 0 3 0 1 0 12 6 9 6
20|13 2_3+--"" 7 10 9 6 12 9
0 3 0 1 2 1 5 1 9 10 1 10
1 2 1 2 3 2 5 9 7 8 _ - -
- Mapa de
caracteristicas
2 0 1 1 0 1 Mapa de agrupado (pooled)
caracteristicas
B) C)  Operacién de convolucién
. 1101 (Producto de Frobenius)
Filtro de
. A 1 0 1 *: * *:
la convolucién 3| o%2 | 2
(hernel) 110 1 ™ | o*0 | 13 3+1+2+0+0+0+2+3+1=12

#2 | oxo | ™ y

Figura 2.6: Ejemplo de una convolucién con un filtro MazPooling.

y salto que el filtro Maxz Pooling previamente definido. Al aplicar el
filtro Max Pooling al mapa de imagen obtenemos la siguiente matriz

9,00 2,00
<6,00 3,00) : (2.7)

y al aplicar el filtro Average Pooling al mapa de imagen obtendremos

la siguiente matriz
3,75 1,25
(3,75 2,00)' (2:8)
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La imagen que se obtiene después de aplicar un filtro se llama mapa
de caracteristicas. Existen diferentes tipos de filtros y se pueden cons-
truir filtros que aprendan a reconocer patrones como bordes, siluetas
o formas. Aunque en realidad la red neuronal es la que en sus diferen-
tes iteraciones va construyendo los filtros que necesite para detectar
patrones. Después de las operaciones de convolucion se debe aplicar
una capa flatten, que transforma las imagenes obtenidas de los filtros
en vectores, o matrices de 1 x n, para pasarlos a una red neuronal
tradicional.

Cada vez que se realiza una convolucion la dimensién de la matriz
disminuye, pero aumenta el nimero de matrices de acuerdo con los
filtros aplicados. Por ejemplo, en la imagen 2.7 partimos de 4 matrices
de entrada y se aplican 2 filtros por convolucion, luego se aplica un filtro
que reduce la dimensionalidad de las imagenes con lo que se obtienen
8 matrices mas pequenas (4 matrices por 2 filtros), este proceso se
suele realizar varias veces antes de convertir esas matrices en vectores
y pasarlas a una red neuronal.

Convoluciones y filtro

Red neuronal

Figura 2.7: Proceso de convoluciones en una red neuronal convolucional.

Cada filtro puede detectar diferentes caracteristicas de las matrices
originales y entre mas convoluciones se apliquen, mas abstractas seran
las caracteristicas abstraidas de las matrices originales. Un ejemplo del
proceso de convolucién aplicado a la imagen de un gato se muestra en
la secién 7.7.
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2.4.2. Entendiendo lo que una CNN puede ver

Debido a que diversos modelos basados en CNN han logrado ob-
tener excelentes resultados en problemas de vision de computadora y
han superado a diversos modelos tradicionales de redes neuronales, se
ha generado un gran interés por entender los mecanismos subyacen-
tes dentro de los modelos CNN. Para mejorar el rendimiento de los
modelos, identificar las razones que generan que un modelo se llegue a
equivocar e incluso para generar un modelo que nos ayude a resolver un
problema complejo mediante técnicas diferentes a las usadas por redes
neuronales. En un principio, se veian las redes neuronales como cajas
negras que tomaban datos de entrada y podian clasificarlos o identifi-
car patrones subyacentes en los datos. Para evitar esto se han realizado
importantes esfuerzos para construir modelos que complementen a di-
ferentes arquitecturas de redes neuronales y nos ayuden a identificar
los complejos mecanismos que usa un modelo de redes neuronales para

generar una clasificacién.

En el caso de las redes CNN hay diferentes propuestas exitosas que
nos permiten visualizar los elementos de las imagenes a los cuales la
red les da un mayor peso para generar una clasificacién.[ > En este
trabajo, decidimos usar el algoritmo Grad-CAM (Gradient-weighted
Class Activation Mapping), que se explica en la seccién 7.8. Dicho
modelo es una mejora de un grupo de algoritmos llamados CAM ( Class
Activation Mapping) y que ha tenido buenos resultados identificando
las secciones més relevantes en las matrices de entrada, para una amplia
variedad de algoritmos basados en CNN.*Y La aproximacién de este
algoritmo consiste en aplicar un gradiente a los vectores previos a la
capa de clasificacién en la red neuronal, dicho gradiente se calcula con
respecto a la 1iltima capa convolucional para producir un mapa donde
se remarcan las secciones que mas impacto tienen en la clasificacion

final.
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2.5. Ingenieria de caracteristicas

La calidad de los datos y su representacién tienen una gran influen-
cia en la eficacia de los algoritmos de aprendizaje profundo. En este
contexto, la ingenieria de caracteristicas, también conocida como inje-
rencia de caracteristicas o por su nombre en inglés feature engineering,
se refiere al proceso de transformar los datos de entrada en bruto en
una forma que sea mas adecuada para el modelo. Mediante este proce-
S0, se busca crear, transformar y seleccionar caracteristicas en los datos
que se van a utilizar para entrenar al modelo de forma éptima. Estas
técnicas son altamente especificas para cada problema y usualmente
requieren del conocimiento de expertos en el area para identificar los
patrones mas significativos.?

Este es un paso importante en el proceso de aprendizaje profundo,
ya que puede mejorar drasticamente el rendimiento del modelo. Aun-
que puede ser un proceso que requiera mucho tiempo es crucial para
que el modelo pueda aprender las caracteristicas mas importantes de
los datos. Otra ventaja de este paso es que una buena ingenieria de
caracteristicas puede disminuir la cantidad de datos requeridos para
entrenar un modelo de aprendizaje profundo sin afectar el rendimiento
final del modelo.

Para lograr un mejor rendimiento en nuestro modelo CNN, di-
senamos un enfoque llamado RRCS-Ballesteros-Matrices (RBM), Di-
cho enfoque, basado en la ingenieria de caracteristicas, sirve para ex-
traer la informacién relacionada con los contactos entre los segmentos
de la GPCR. La aproximacion RBM consiste en obtener dos matrices
de contacto que codifican la informacion relacionada con qué segmen-
tos de los GPCR tienen contactos; la primera es la matriz RRCS, en
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la que sus contactos se miden utilizando la puntuacion RRCS y la se-
gunda, llamada matriz Ballesteros, usa la distancia euclidiana entre
C-p en los aminoacidos de la cadena principal en la proteina. El uso
de la representacion RBM y la red neuronal usada en este trabajo pro-
dujeron buenos resultados con una cantidad relativamente pequena de
datos.
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Capitulo 3

Hipotesis

3.1. Hipbtesis

La capacidad de clasificacién del modelo 0 (92,85 %) se puede mejo-
rar aumentando la cantidad de ejemplos usados para el entrenamiento
del modelo, usando una representaciéon de los datos enriquecida me-
diante la injerencia de caracteristicas y modificando la arquitectura de
la red neuronal del algoritmo. Adicionalmente, se pueden vincular los
patrones detectados por la red neuronal con contactos relevantes para
el cambio en el estado funcional de GPCRs de la clase A y se pude vin-
cular lo detectado por la red neuronal con la conformacion estructural

del GPCR analizado.

49
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Capitulo 4

Metodologia

4.1. Construcciéon del conjunto de datos de entre-
namiento

4.1.1. Obtencién y filtrado de los archivos estructurales

Debido a que los GPCR de la clase A son los mas comunes y estudia-
dos,™ estos cuentan con la mayor cantidad de informacién estructural
disponible en bases de datos. Por lo que el conjunto de datos usados
para entrenar el algoritmo de redes neuronales de este trabajo esta
conformado por estructuras de esta familia. La cantidad de archivos
encontrados en GPCRdb [32] para cada familia estan descritos en la
tabla 4.1. En esta tabla podemos observar que los archivos de la clase
A son por mucho los mas abundantes y los ligandos con mayor abun-
dancia en las familias mas comunes son los agonistas y antagonistas,
lo que se puede observar en la tabla 4.2. También podemos ver que,
en general, las demas clasificaciones de ligandos contienen muy pocos
archivos estructurales. De los 612 archivos estructurales solo se con-

ol
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sideraron aquellos que estaba adecuadamente etiquetados, lo que nos
dej6 con 563 archivos para la clase A, como se puede observar en la ta-
bla 4.2, de los cuales solo se consideraron 486 para entrenar al modelo.
Aquellos con ligandos agonista y antagonista, que eran los disponibles
al momento de construir el modelo.

Tabla 4.1: Numero de archivos estructurales disponibles por clase en GPCRdb. [32]

Clase | Cantidad de archivos estructurales
A 612
B1 90
B2 9
C 61
D1 1
F 20

Al desarrollar las primeras pruebas de la red neuronal se considera-
ron todos los archivos estructurales de los GPCR con los que contaba-
mos, independientemente de la clase a la que pertenecen. De ahi se
obtuvo que, debido a la cantidad reducida de datos, las clases menos
comunes eran dificiles de clasificar. Cuando se descartaron a los archi-
vos de las clases menos comunes en el grupo de datos de entrenamiento,
los resultados de las clasificaciones mejoraron significativamente en las
pruebas preliminares de los modelos. Debido a esto se descartd usar
estos archivos del conjunto de datos final que se usé para el entrena-
miento del modelo que se presenta en este trabajo.

Para construir el conjunto de datos, se sigui6 el diagrama de flujo
de la figura 4.1. Primero identificamos las estructuras a usar median-
te GPCRdb [32] y obtuvimos sus respectivos codigos de RCSB PDB.
Una vez que se contaba con los cédigos de las estructuras, el siguien-
te paso fue obtener los archivos con coordenadas tridimensionales de
RCSB PDB. Posteriormente separamos al conjunto de datos en tres
subgrupos; entrenamiento, validaciéon y prueba.
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Tabla 4.2: Incidencia de distintos tipos de ligandos de los GPCR de las clases A, Bl
y C, disponibles en GPCRdb. [32]

Funcién del Clase | Clase | Clase
ligando A B1 C
Agonista 300 67 11

Antagonista 194 2 6
A_gomsta Al 0 0

inverso
Agon%sta 13 5 0
(parcial)

Desconocido 9 0 0

Antag?glsta 4 0 0
alostérico
Agon/ls.ta . 0 0
alostérico

NAM
(Negative Allosteric
Modulator) 1 | 8 | 11 |

4.1.2. Construccion de las representaciones Matrices de RRCS-
Ballesteros (MRB)

Debido a que no es conveniente pasar la informacién de los archivos
PDB sin procesar a un modelo de redes neuronales, se realizé un pre-
procesamiento de estos archivos. En este preprocesamiento se aplic
un enfoque de ingenieria de caracteristicas para crear una representa-
cién del conjunto de datos adecuada para el modelo y de esta forma
lidiar con la carencia de suficientes ejemplos para entrenar al modelo
de redes neuronales.

Para conseguir un rendimiento 6ptimo del modelo CNN, se disend
una representacion a la que llamamos Matrices de RRCS-Ballesteros
(MRB) o en inglés RRCS-Ballesteros-Matrices (RBM). La represen-
tacion RBM parte de generar dos matrices de contactos personaliza-
das que codifican la informacion relacionada con los segmentos de los
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Figura 4.1: Diagrama de flujo del presente proyecto, desde la construccién de las
matrices RBM, hasta el desarrollo y analisis de los modelos generados.

GPCR que entran en contacto. La primera matriz se denominé RRCS,
debido a la métrica con la que se miden los contactos, que en este
caso es la puntuacién RRCS. La segunda matriz, llamada matriz de
Ballesteros, utiliza la distancia euclidiana entre todos los C-f3 en los
aminoacidos de la cadena principal en la proteina, como métrica para
determinar un contacto.

El codigo para obtener las matrices RBM se encuentra disponible
en https://github.com/As337N/GPCR_fs_classifier. Para ob-
tener ambas matrices primero se tuvo que obtener la informacion del
esquema de numeracion de Ballesteros-Weinstein. Una vez que se ob-
tuvieron los niimeros alternativos para cada residuo en los GPCR se
realizo un analisis de la longitud de cada seccién en los GPCR usando
sus numeros alternativos. Con este analisis separamos las hélices de los
GPCR en secciones que abarcaban un aproximado de 10 aminoacidos
por seccion. Las secciones de los extremos de las hélices son las que se
aproximan a los 10 aminoacidos ya que dependiendo de la hélice pue-
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den contener mas o menos aminoacidos. Por otro lado, las secciones
intermedias de las hélices son las que si cumplen con 10 residuos por
seccion.

Este preprocesamiento se realizé solamente con la intencion de ge-
nerar matrices de contactos mas pequenas, dado que se cuantificarian
unicamente los contactos establecidos entre secciones en lugar de los
contactos entre todos los pares de residuos de las proteinas. En caso
contrario, las matrices generadas tendrian un tamano que impediria
su procesamiento computacional debido a las limitaciones de memoria
RAM de la tarjeta gréifica (GPU) con la que se trabajé (Una GPU
RTX 2070 con 8 GB de RAM). Otra ventaja de este preprocesamiento
es que no teniamos que trabajar con longitudes variables debidas a
los contactos entre todos los pares de aminoacidos. En cambio, se nor-
maliz6 la longitud de las estructuras al considerar los contactos entre
secciones. Ya que todos los GPCR cuentan con las secciones seleccio-
nadas para representarlos, las longitudes de las representaciones finales
de los GPCR eran las mismas independientemente de su cantidad de
aminoacidos en sus secuencias.

Una vez que se identificaron las secciones a trabajar con los GPCR
se mapearon todas las estructuras del conjunto de datos para ser repre-
sentadas por la nueva notacion de secciones. Se guardé la informacion
de qué residuos pertenecian a cada seccién para posteriormente poder
regresar a la notaciéon normal de Ballesteros-Weinstein.

El siguiente paso fue aplicar las métricas de contactos, dependien-
do del caso podia ser RRCS o la distancia Euclidiana entre los C-£.
Posteriormente se identifico la cantidad de contactos que se establecian
entre secciones de acuerdo con el esquema planteado previamente. Con
los contactos establecidos entre secciones se construyeron matrices de
contactos que codifican dicha informacién. Estas son las matrices que
conforman la representaciéon RBM, con una dimensién de 67 x 67. Por
estructura se podian generar sus dos matrices donde la tnica diferen-
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cia se debe a la métrica usada para determinar los contactos entre
secciones.

4.1.3. Construccién y tratamiento de los grupos de datos de
entrenamiento, validacién y prueba

El grupo de datos con el que se entrené al modelo de redes neurona-
les se trato de acuerdo con la figura 4.2. El grupo de datos completo,
que consistia con 486 archivos, se separd de forma aleatoria en tres
subgrupos; El grupo de entrenamiento con alrededor del 80 % de los
archivos (388), el grupo de validacién con alrededor del 10 % (50), y
por tltimo, el grupo de prueba con los archivos restantes (48) que co-
rresponden aproximadamente al 10 % de los archivos restantes. Cabe
destacar que no hay interseccion entre los grupos de datos generados,
por lo que no hay ningtn archivo que pertenezca a mas de un subgrupo.

Mapas RRCS
486 archivos 1 Reentrenamiento de la
Datos de red neuronal
entrenamiento
388 archivos
(= 80%)

Red neuronal

Validacién red
- — (Modelo final)

neuronal

Entrenamiento
red neuronal

Datos de prueba
48 archivos (= 10%)

Datos de validacion
| 50 archivos (= 10%)

Figura 4.2: Manejo de las matrices RBM en sus diferentes grupos; El de entrena-
miento, validacion y prueba.
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4.2. Construccion de la red neuronal convolucio-
nal

La red neuronal construida para este proyecto utilizo la API de
TensorFlow para Python y la libreria Keras. Un esquema general de
las arquitecturas construidas se encuentra en la figura 4.3.

Para este proyecto se construyeron dos modelos, que denominaremos
modelo 01 y modelo 02. Empezaremos con la descripcién del modelo
01 y continuaremos con la del modelo 02 que estd basado en el modelo
01. Se presenta un diagrama de la arquitectura del modelo 01 en la
figura 4.3 (a). Como se puede observar, el modelo 01 consiste en dos
redes neuronales convolucionales. Una de ellas toma las matrices de
Ballesteros y la otra toma las matrices RRCS. Después del proceso de
convoluciones con sus respectivos filtros se construyen vectores a par-
tir de las matrices generadas, se concatenan los dos vectores generados
y el nuevo vector se pasa a una tercera red neuronal que procesa la
informacion extraida por las CNN, de esta forma se conjuntan los re-
sultados de ambas redes convolucionales. La tercera red se encarga de
generar las predicciones finales.

Podemos ver que para la entrada encargada de procesar las matrices
RRCS se tienen dos capas convolucionales con sus respectivos filtros
MazxPooling. Después de las convoluciones, se aplica una capa Flatten
unida a dos capas de neuronas oculta. Por otro lado, la entrada de Ba-
llesteros esta seguida por practicamente la misma arquitectura que la
presente en la entrada RRCS, a excepcién de que solamente tiene una
capa de neuronas ocultas al final, en lugar de dos. Después, se conca-
tena la salida de ambas entradas y se pasan los vectores concatenados
a dos nuevas capas densas de neuronas donde se realiza la clasificacion
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final del modelo.

Posteriormente vimos que los resultados de este modelo presentaban
dificultades al ser analizados por el algoritmo Grad-CAM, lo que se vera
a detalle en la siguiente seccion. Debido a esto, decidimos construir
un segundo modelo, el modelo 02, disenado especificamente para ser
compatible con el algoritmo Grad-CAM.

El modelo 02 parte del modelo 01, donde solamente usamos la CNN
que procesa las matrices RRCS. Debido a que practicamente quitamos
la mitad de la informacién que procesaba el modelo 01, tuvimos que
reducir la cantidad de capas ocultas en el modelo 02 para evitar el
sobreaprendizaje de la red neuronal sobre el conjunto de datos.

Podemos ver que el modelo 02, figura 4.3 (b), consiste en una capa
de entrada unida a una capa convolucional con su filtro MaxPooling,
después se aplica una capa Flatten que construye un vector a partir de
los mapas de caracteristicas generados por la convolucién. Ese vector
se pasa a capas de neuronas ocultas, denotadas en la figura por las
neuronas Dense y se aplica una funciéon de Dropout que ayuda a evitar
el sobreajuste. Por ultimo, se pasan los resultados de la red a una
ultima capa de neuronas que genera la clasificacion.

4.2.1. Entrenamiento de la red neuronal y evaluacién

Las redes neuronales descritas previamente se entrenaron usando
las funciones predisenadas de Keras. Se uso una funcién de entropia
cruzada binaria como funcién de costo y el algoritmo Adam como opti-
mizador.S) Los modelos usaron el conjunto de validacién para mejorar
los parametros de la red mediante retropropagacion y se entrenaron por
20 épocas. Adicional a esto, se usé una funcién callback de TensorFlow
para guardar los parametros del modelo si se satisfacia una condicion
de acierto superior al 92 % y un valor de la funcién de perdida menor
a 0,5.
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4.3. Analisis del algoritmo Grad-CAM sobre mo-
delos seleccionados

Se implemento el algoritmo Grad-CAM en los modelos 01 y 02 para
detectar los contactos mas relevantes para cada estado funcional. Para
aplicar dicho algoritmo, se siguié lo establecido en la metodologia dis-
ponible en (https://github.com/keras-team/keras-io/blob/mas
ter/examples/vision/grad_cam.py). La informacién que se obtuvo
de aplicar Grad-CAM sobre ambos modelos nos indicé que secciones
en la matriz de contactos que tienen una mayor influencia para cada
estado funcional. En otras palabras, se puede decir que Grad-CAM nos
indica en qué partes de las matrices se fija la red neuronal convolucional
para generar una prediccion.

En este paso, surgié un problema relevante. Debido a que en es-
te trabajo solo se consideraron dos clases; agonista y antagonista, se
construyeron modelos de clasificacién binarios. Por otro lado, Grad-
CAM se disené para clasificaciones no binarias, aquellas con mas de
dos posibles clases. Esto resulto en que, al aplicar Grad-CAM facilmen-
te obteniamos valores de gradientes con valores muy cercanos a cero.
Estos valores eran entendidos como ceros en los mapas Grad-CAM e
impedian un analisis posterior de dichos mapas. Para solventar este
inconveniente se aplicé el algoritmo Grad-CAM sobre la capa anterior
a las neuronas con la funcién sigmoide que es la que genera el problema
de clasificacion binaria. Esta solucién nos convenia, ya que evitaba va-
riar la cantidad de neuronas de la capa final o la funcién de activacion
de dicha capa.

Al evaluar los resultados de Grad-CAM sobre el modelo 01, nos
percatamos de que los mapas Grad-CAM de las matrices RRCS eran
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mas significativos que aquellos obtenidos de las matrices de Ballesteros.
Con base en esto se construyé el modelo 02 que solamente tomaba como
entradas a las matrices RRCS.

Para finalizar, se obtuvieron los mapas Grad-CAM para cada caso
en el grupo de datos de prueba, como se describe en la figura 4.4.
Para analizar los resultados se juntaron todos los mapas generados por
clase. El proceso consistia en primero dividir los valores de intensidad
de cada valor en los mapas Grad-CAM entre el nimero total de casos
por clase. Luego, para cada clase se sumaron los valores de intensidad
de todos los nuevos mapas. Las matrices generadas corresponden con
un promedio de los mapas, que nos permiten detectar los patrones de
los valores de contactos entre secciones mas relevantes para cada clase.
Un ejemplo visual de este proceso se presenta en la figura 4.4.

Las secciones resaltadas por Grad-CAM se pueden vincular a con-
tactos en las proteinas. Dichos contactos nos ayudan a determinar
cuales son las interacciones cruciales para los estados funcionales consi-
derados en este trabajo. Después del analisis, es fundamental comparar
los resultados obtenidos con la informaciéon experimental disponible.
Este paso nos puede ayudar a entender la validez de la metodologia
planteada en este trabajo, ya que si encontramos una clara relacion
entre la informacion experimental y los mecanismos de atencion de los
modelos de redes neuronales desarrollados podemos tener confianza en
que la capacidad de prediccion de los algoritmos esta fundamentada en
caracteristicas relevantes de los contactos entre secciones de los GPCR.
Por ende, las predicciones de las redes neuronales construidas no son
producto del azar.

Para conjuntar los resultados experimentales y los generados por el
modelo 02, se tuvo que preparar a los datos experimentales de tal forma
que se pudieran comparar directamente ambas fuentes de informacion.
El proceso para los datos experimentales fue el siguiente; Primero se
obtuvieron los datos experimentales de contactos fundamentales para
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los GPCR de la clase A con ligandos agonistas y antagonistas. Para
este paso se uso el trabajo descrito en la seccién 2.2 de Hauser y cola-
boradores,], debido a que fue la fuente més completa y actualizada
que encontramos de un analisis de los contactos experimentales para
este grupo de proteinas. Una vez que se contaba con la informacion
experimental, el segundo paso consistia en presentar la informacién de
estos contactos de acuerdo con la matriz de secciones generada para
este trabajo. Por lo que se mapearon los contactos experimentales con
cada una de las secciones consideradas para las matrices de contactos
por secciones. Por tltimo, se pasé la informacién de los contactos expe-
rimentales por secciones a su representacion matricial. A estas matrices
generadas las denominamos matrices de Hauser y contienen la infor-
macién de los contactos experimentales mas relevantes por seccién de
acuerdo con el formato usado para este trabajo.

Con los mapas Grad-CAM promediados y las matrices Hauser ya
listos, el siguiente paso consistia en simplemente sobreponer ambas
matrices y ver las secciones en las que se podian encontrar similitudes,
identificando aquellas secciones donde se dé un traslape entre ambas
matrices comparadas.

Una vez que se identificaron los contactos fundamentales para pre-
decir el estado funcional de cada proteina de acuerdo con el algoritmo,
el paso final en el andlisis de los contactos consistia en visualizar dichos
contactos en las proteinas. Debido a esto, se construyd un algoritmo
que partia de los mapas Grad-CAM y regresaba los aminoacidos mas
relevantes de cada proteina para la clasificacion de su estado funda-
mental, de acuerdo con el modelo 02. Los resultados de este analisis se
visualizaron en Pymol.
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Figura 4.3: a) Estructura del modelo 01, este modelo consta de dos entradas, una
para las matrices RRCS y otra para las matrices de Ballesteros. Cada entrada esta
unida a una CNN adaptada para procesar de forma eficiente sus matrices. La salida
de ambas CNN se concatena en una nueva red neuronal que es la encargada de
generar las predicciones. b) estructura del modelo 02. Consta de una entrada para
las matrices RRCS, que estd unida a una CNN adaptada para procesar de forma
eficiente la matriz RRCS. Después se encuentra el proceso de convolucion, donde
se pasan los resultados de los mapas de caracteristicas a tres capas densas con una
funcién de dropout intermedia para evitar el sobreaprendizaje.
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Figura 4.4: Pasos para procesar los mapas Grad-CAM. Primero se obtuvieron los
correspondientes mapas para cada archivo predicho del grupo de datos de prueba.
Después de eso se combinaron los resultados de los mapas por clase.
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Capitulo 5

Resultados y analisis de resultados

5.1. Modelos CNN

Después de procesar el conjunto de datos de prueba en el modelo
01, se obtuvo una tasa de acierto del 95,83 %, una puntuacién f1 del
95,86 % y un valor de pérdida de 0,33. Es relevante recordar que el
conjunto de datos de prueba fue un conjunto de datos que no se usé
para el entrenamiento del modelo 01.

Los resultados completos del modelo 01, se resumen en la tabla
5.1. En esta tabla, las clasificaciones erréneas del algoritmo se denotan
con rojo, mientras que los aciertos se denotan con verde. Como el
modelo construido fue de aprendizaje supervisado nosotros conociamos
previamente las etiquetas reales de cada caso del conjunto de datos de
prueba, por lo que pudimos comparar las predicciones del modelo 01
con los valores reales. Adicionalmente se pudo analizar la calidad de las
predicciones mediante los valores obtenidos con la funcién de perdida.
Como se describié en los antecedentes (seccién 2.3.4), la funcién de
pérdida mide qué tanto se alejan los valores predichos de los valores
verdaderos. El valor idealmente esperado es de cero y el resultado es

65
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mas cercano a su valor verdadero entre méas cercano a cero sea el valor
de la funciéon de pérdida. Es relevante notar que para obtener este
valor se requiere conocer previamente el valor verdadero del ejemplo
analizado por la red neuronal. Por lo que en un sistema de prediccion
real donde no se conoce dicho valor verdadero, no se puede usar la
funcion de pérdida como métrica para analizar la prediccion.

Tabla 5.1: Predicciones del modelo 01, usando el grupo de datos de prueba. Se com-
para los resultados del modelo (actividad predicha) contra los valores verdaderos
(actividad descrita), adicionalmente se anexa el valor de la pérdida para cada pre-

diccion. Los aciertos del modelo se remarcan en verde y los errores en rojo.
Actividad predicha Actividad descrita Actividad predicha Actividad descrita

PDB ID ‘ del ligando del ligando Pérdida  PDB ID ‘ del ligando del ligando Pérdida
5VRA Antagonista Antagonista 7.1526E-7 6MXT Agonista Agonista 8.2913E-5
3NYA Antagonista Antagonista 0.1633 6MES Agonista Agonista 0.0087
3V2W Antagonista Antagonista 0.0040 TNAT7 Agonista Agonista 0.0082
5JTB Antagonista Antagonista 0.0005 4PXZ Agonista Antagonista 8.2831
6GT3 Antagonista Antagonista 0.0002 7TLOR Agonista Agonista 0.0001
50M1 Antagonista Antagonista 0.0004 7TBB7 Agonista Agonista 0.0092
5YWY Antagonista Antagonista 0.0188 6UPT Agonista Agonista 0.0013
4S50V Antagonista Antagonista 0.0019 6LIO Agonista Agonista 0.6043
4AETY Antagonista Antagonista 0.0002 7VUI Agonista Agonista 0.0014
509H Antagonista Antagonista 0.0002 TWQ3 Agonista Agonista 0.0006
5IUB Antagonista Antagonista 0.0007 6ME6 Agonista Agonista 0.0104
5CXV Antagonista Antagonista 0.2031 7TU2L Agonista Agonista 0.0056
50LG Antagonista Antagonista 0.0005 TEJO Agonista Agonista 0.0026
7INI Antagonista Antagonista 0.4581 TWC8 Agonista Agonista 0.1429
6IIV Antagonista Antagonista 0.0006 TEIB Agonista Agonista 0.0203
5MZP Antagonista Antagonista 0.0003 6DRY Agonista Agonista 0.0277
5NLX Antagonista Antagonista 1.5497E-6 6G79 Agonista Agonista 0.0017
5UIW Antagonista Antagonista 0.0027 6FUF Agonista Agonista 0
6A94 Antagonista Antagonista 0.4399 60S2 Agonista Agonista 0.0001
7T10 Agonista Agonista 0.0012 6FK6 Agonista Agonista 0
5VBL Agonista Antagonista 5.4059 7TD3 Agonista Agonista 1.5438E-5
6WHA Agonista Agonista 0.0004 7vUulJ Agonista Agonista 0.0014
7CRH Agonista Agonista 0.0067 7VDH Agonista Agonista 0.0021
TEWT7 Agonista Agonista 6.6757E-6 3ZEV Agonista Agonista 0.0006

Podemos destacar que el valor de pérdida se aproxima a cero, a
excepcion de los casos donde el modelo clasifico erréneamente la ac-
tividad del ligando. Otra cosa relevante es que en dos predicciones se
obtuvo un valor de cero (6FUF y 6FK6). Al examinar estos valores nos
percatamos que los valores reales en realidad son muy cercanos a cero,
por lo que TensorFlow, el programa usado para analizar los resultados
los almacen6 como ceros. También podemos destacar que ambas es-
tructuras (6FUF y 6FK6) corresponden a una rodopsina y una opsina,
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respectivamente. La rodopsina es la estructura prototipo de la cual se
empezaron a estudiar las estructuras de GPCR, lo que nos hace supo-
ner que al ser los arquetipos de agonistas para los GPCR de la clase
A el modelo 01 predice con una certeza casi absoluta las estructuras
de estas proteinas. Esta proteina tiene la peculiaridad de estar unida
covalentemente al retinal, un cromoéforo. Por otro lado, la opsina es la
misma estructura sélo que esta unicamente contiene a la proteina de
la rodopsina y no incluye al retinal unido covalentemente. !

Para el modelo 02, que se disendé para implementar el algoritmo
Grad-CAM, los resultados finales del conjunto de datos de prueba son
una tasa de acierto del 91,67 %, una puntuacién f1 de 91,72 % y una
perdida global del 0,29. Las predicciones de este modelo se encuentran
descritas en la tabla 5.2.

Tabla 5.2: Predicciones del modelo 02, usando el grupo de datos de prueba. Se com-
para los resultados del modelo (actividad predicha) contra los valores verdaderos
(actividad descrita), adicionalmente se anexa el valor de la pérdida para cada pre-
diccién. Los aciertos del modelo se remarcan en verde y los errores en rojo.

Actividad predicha Actividad descrita

Actividad predicha Actividad descrita

PDB ID ‘ del ligando del ligando Pérdida  PDB ID ‘ del ligando del ligando Pérdida
5VRA Antagonista Antagonista 1.1087E-5 6MXT Agonista Agonista 0.0022
3NYA Antagonista Antagonista 0.2087 6MES Agonista Agonista 0.0637
3V2w Antagonista Antagonista 0.0113 TNAT Agonista Agonista 0.0036
5JTB Antagonista Antagonista 0.0085 4PXZ Agonista Antagonista 2.7926
6GT3 Antagonista Antagonista 0.0093 7TLOR Agonista Agonista 0.0018
50M1 Antagonista Antagonista 0.0118 TBBT Agonista Agonista 0.0032
5YWY Antagonista Antagonista 0.0335 6UPT Agonista Agonista 0.0804
4S50V Antagonista Antagonista 0.0182 6LI0 Agonista Antagonista 2.4932
4AETY Antagonista Antagonista 0.0063 7VUI Agonista Agonista 0.0081
509H Antagonista Antagonista 0.0073 TWQ3 Agonista Agonista 0.0073
5IUB Antagonista Antagonista 0.0118 6MEG6 Agonista Agonista 0.0787
5CXV Antagonista Antagonista 0.1192 7TU2L Agonista Agonista 0.0034
50LG Antagonista Antagonista 0.0126 TEJO Agonista Agonista 0.0255
TJNI Antagonista Agonista 2.9330 TWC8 Agonista Agonista 0.5432

6TV Antagonista Antagonista 0.1219 TEIB Agonista Agonista 0.0197
5MZP Antagonista Antagonista 0.0095 6DRY Agonista Agonista 0.3747
5NLX Antagonista Antagonista 4.6254E-5 6GT9 Agonista Agonista 0.0034
5UIW Antagonista Antagonista 0.0408 6FUF Agonista Agonista 3.6956E-5
6A94 Antagonista Antagonista 0.5165 6052 Agonista Agonista 7.0221E-4
7T10 Agonista Agonista 0.0123 6FK6 Agonista Agonista 8.7563E-5
5VBL Agonista Antagonista 3.1027 7TD3 Agonista Agonista 0.0006
6WHA Agonista Agonista 0.0380 vUulJ Agonista Agonista 0.0054
7CRH Agonista Agonista 0.0048 7VDH Agonista Agonista 0.0006
TEWT7 Agonista Agonista 0.0009 3ZEV Agonista Agonista 0.1444

Finalmente se construy6 una matriz de confusién para ambos mode-
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Figura 5.1: Matrices de confusién para las predicciones de ambos modelos construi-
dos. En a) se encuentran las predicciones del modelo 01 y en b) las del modelo 02.

los con la intencion de visualizar los resultados generados, las matrices
se muestran en la figura 5.1. Una matriz de confusion es una herramien-
ta utilizada en el campo de la estadistica y el aprendizaje automatico
para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion. Se utiliza
para visualizar el desempeno del modelo al clasificar correcta o inco-
rrectamente las clases de un conjunto de datos. En dicha matriz, cada
fila 7 representa la clase real de los datos y cada columna j representa
la clase predicha por el modelo. Los elementos en ¢ = j son aquellos
cuyo valor real fue correctamente predicho por el modelo. Todos los
demas valores son errores en la prediccién del modelo.

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) y las puntua-
ciones AUC (Area Under the Curve) para ambos modelos se presentan
en la figura 5.2. Ambas son herramientas utilizadas para evaluar y
comparar el rendimiento de modelos de clasificacién, especialmente en
problemas de clasificacién binaria.

La curva ROC es un grafico que representa la relacion entre la tasa
de verdaderos positivos (sensibilidad) y la tasa de falsos positivos (1
- especificidad) a medida que se varia el umbral de clasificacién del
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Figura 5.2: Curvas ROC para a) el modelo 01 y b) el modelo 02. Ambas curvas tienen
indicado el valor AUC correspondiente.

modelo. Cada punto en la curva ROC representa un umbral diferente,
y el grafico muestra cémo cambia el equilibrio entre la sensibilidad y
la especificidad a medida que se ajusta el umbral.

La puntuaciéon AUC es el area bajo la curva ROC. Indica la capaci-
dad de un modelo para distinguir entre las clases positiva y negativa.
Un valor de AUC cercano a 1 significa que el modelo tiene un rendi-
miento bueno, ya que tiene una alta sensibilidad y una baja tasa de
falsos positivos. Un valor de AUC cercano a 0.5 indica que el mode-
lo tiene un rendimiento pobre, ya que es similar a una clasificacion
aleatoria.

Como se puede ver tanto en las curvas ROC como en los respectivos
valores AUC ambos modelos son validados como buenos para la tarea
de clasificacion.
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5.2. Algoritmo Grad-CAM

Al aplicar el algoritmo Grad-CAM, se obtuvieron matrices que in-
dicaban las secciones de la entrada original que eran relevantes para
generar una clasificacion en la respectiva CNN. Se nombraron a las
matrices generadas como mapas Grad-CAM.

Los resultados de adicionar los mapas Grad-CADM, azul, a los mapas
de Hauser, rosa, se pueden visualizar en la figura 5.3. Como se puede
observar, hay bastantes zonas relevantes donde se presenta un traslape,
lo cual es un buen indicativo de que el modelo pudo aprender de forma
automatizada a distinguir los contactos relevantes para clasificar una
proteina en sus estados funcionales debido a la presencia de ligandos
agonistas o antagonistas. También es relevante notar las secciones don-
de el modelo presta atencion, pero no estan descritas como relevantes
de acuerdo con el trabajo de Hauser, o aquellas secciones relevantes de
acuerdo con el trabajo de Hauser pero que tienen un peso casi nulo para
el algoritmo al momento de discernir entre ambos estados funcionales.

Ambos mapas se ven muy similares a simple vista, lo cual es concor-
dante con el hecho de que los cambios estructurales entre los estados
agonista y antagonista son sutiles. A pesar de la aparente similitud, las
diferencias son lo bastante grandes como para que el algoritmo CNN
usado pueda diferenciar adecuadamente entre ambos estados funcio-
nales. Los valores en los mapas Grad-CAM tienen valores entre cero
y uno. Un valor de cero nos indica que la seccién correspondiente no
tiene una gran relevancia al momento de que la CNN genera una clasi-
ficacién. Por el otro lado los valores cercanos a uno tienen una mayor
relevancia para la clasificacién, conforme se alejan del cero. Con base
en esto se identificaron a los contactos entre secciones que son criticos
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Figura 5.3: Mapas Grad-CAM de antagonistas (a) y agonistas (b) en azul, junto a los
contactos experimentalmente relevantes reportados por Hauser en rosa. Cada mapa
es el promedio de todos los mapas Grad-CAM por clase para todas las predicciones
de los archivos en el grupo de prueba.

para cada estado funcional.

Adicionalmente se analizaron la frecuencia de valores en los mapas
Grad-CAM, como se puede ver en la figura 5.4. El histograma indica la
distribucién de puntuaciones Grad-CAM para los valores en la matriz
correspondiente al mapa Grad-CAM. Recordemos que cada coordena-
da en dicho mapa corresponde con un contacto entre secciones de los
GPCR y la puntuacién obtenida para dicha coordenada tiene que ver

con la relevancia de dicho contacto para la clasificacion del modelo
CNN.

Como era de esperar la mayor parte de contactos no son relevantes
para el modelo CNN, tienen una puntuaciéon Grad-CAM relativamente
cercana al cero. Adicionalmente se marcan en lineas punteadas donde
se ubican los contactos relevantes reportados por Hauser!!¥l, de acuer-
do a nuestro modelo. Es interesante notar que dichos valores terminan
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Figura 5.4: Histogramas con la frecuencia de puntuaciones Grad-CAM en las mapas
Grad-CAM para a) agonista y b) antagonista. Las lineas rojas punteadas indican la
puntuacion obtenida para los contactos experimentales descritos por Hauser.

obteniendo valores bajos en la puntuacién Grad-CAM, lo que resulta
contraintuitivo. Aunque se puede notar que ambos patrones son dife-
rentes, ya que para los ligandos antagonistas se obtienen puntuaciones
mas altas para algunos contactos.

Los valores para los contactos descritos por Hauser y la puntuacion
Grad-CAM que obtuvieron de acuerdo a nuestro modelo se presenta
en las tablas 5.3 para agonista y 5.4 para ligandos antagonistas.

Para realizar los siguientes andlisis solo se consideraron los valores
mayores a 0.5 en los mapas Grad-CAM. Con lo que se obtuvo la tabla
5.6, que usa la notacién de Ballesteros-Weinstein. Los aminoacidos por
hélice cubiertos en las secciones relevantes se describen en la tabla
5.5. Es relevante destacar que ECL2 abarca todos los aminodacidos que
pertenecen a este bucle extracelular.

Con base en el analisis de resultados del modelo 02 con Grad-CAM,
los contactos entre secciones cruciales para su clasificacion son aquellos
que se establecen entre ECL2 y las secciones extracelulares de TM4 y

10
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Tabla 5.3: Contactos de Hauser y su puntuacién Grad-CAM para GPCR interac-
tuando con ligandos agonistas.

Contacto Puntuacion

entre secciones | Grad-CAM
TM34-TM512 0.08
TM34-TM79 0.03
TM512-TM67 0.02
TM512-TM64 0.03
TM79-HR&1 0.14
TM79-TM79 0.06
TM55-TM611 0.02
TM33-TM615 0.05

TMb5. Estos resultados concuerdan con lo descrito en el trabajo de
Wingert,*” donde ECL2 cumple un rol fundamental en el mecanismo
de activaciéon de los GPCR que pertenecen a la clase A. En el trabajo
de Nicoli® se agrupan las conformaciones del ECL2 en GPCR de
la familia A por sus secuencias, formas y contactos intramoleculares.
ECL2 es el dominio més desafiante de modelar en los GPCR debido
a su longitud y diversidad, aunque dichas caracteristicas contribuyen
a la selectividad y afinidad de los ligandos agonistas, antagonistas y
ligandos intermediarios con el GPCR.[

Por tultimo, se lograron identificar los contactos clave en las secciones
descritas como relevantes y visualizarlos mediante Pymol. Este analisis
se realizo solamente para los GPCR con el menor valor en su funcion
de pérdida. Estos resultados se muestran en la figura 5.2.

Debido a como se generaron las representaciones de los datos es-
tructurales, no se puede realizar un analisis estructural mas detallado
con esta metodologia. Por lo que queda para posteriores estudios es-
tudiar las zonas indicadas por nuestros resultados para determinar su
relevancia en los mecanismos de activacién en los GPCR.
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Tabla 5.4: Contactos de Hauser y su puntuacion Grad-CAM para GPCR interac-
tuando con ligandos antagonistas.

Contacto Puntuacion

entre secciones | Grad-CAM
TM33-TM54 0.05
TM33-TM42 0.21
TM614-TM74 0.03
TM33-TM611 0.04
TM22-TM79 0.06
TM13-TM79 0.06
TM13-TM22 0.22
TM21-TM79 0.05
TM21-TM34 0.12
TM58-TM68 0.01
TM34-TM34 0.25
TM34-TM62 0.04
TM79-HS81 0.09
H81-ICL1 0.07
TM21-TM21 0.19
TM21-ICL1 0.18

Tabla 5.5: Aminoacidos considerados por seccién con su respectiva notacion
Ballesteros-Weinstein.

Aminoacidos correspondientes,

Seccién | Hélice transmembranal de acuerdo con la notacion de Ballesteros
TMA43 TM4 55-75
TMb51 TMb5 15-35
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Tabla 5.6: Contactos entre secciones més relevantes de acuerdo con los valores de los
mapas Grad-CAM. Sélo se consideran aquellos contactos con un valor mayor a 0.5
en los mapas Grad-CAM.

Valor
Grad-CAM

0.5-0.6 TM43-TM43, TM43-TMb1

Secciones agonistas Secciones antagonistas

TM43-TM43, TM43-TM51,

TMb51-TMb51
0.6-0.7 TM43-ECL2, TM51-TM51 | TM43-ECL2, TM51-ECL2
0.7-0.8 TM51-ECL2 ECL2-ECL2
0.8-0.9 ECL2-ECL2 —

X

U

a) Agonista (6FUF) b) Antagonista (5VRA)

Figura 5.5: Visualizacién de las secciones mas relevantes por color de acuerdo con la
tabla 5.6. Rojo corresponde con las secciones con mayor relevancia para el algoritmo,
le sigue el naranja y por ultimo el amarillo. Las secciones en azul corresponden con
las que tuvieron una puntuacién menor a 0.5 en sus matrices Grad-CAM.
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Capitulo 6

Conclusiones y perspectivas

6.1. Conclusiones

En este trabajo, se logré superar la capacidad predictiva de un algo-
ritmo para clasificar los estados funcionales en estructuras de GPCR.
Con el modelo 01 se obtuvo una tasa de acierto del 95,83 %, una pun-
tuacién f1 del 95,86 % y un valor de pérdida de 0,33. Para el modelo 02
se logr6 una tasa de acierto del 91,67 %, una puntuacién f1 de 91,72 %
y una pérdida del 0,29. Sélo los resultados del modelo 01 superan a
los del modelo previo que se buscaba mejorar, el modelo 0, dicho mo-
delo tenia una tasa de acierto del 92,85 %. A pesar del desempeno del
modelo 02 con este modelo fuimos capaces de capturar la informa-
cién estructural de los GPCR de la clase A mediante el andlisis de sus
correspondientes mapas de contactos con el algoritmo Grad-CAM.

Los mapas de contactos construidos para los modelos 01 y 02 se
generaron mediante un enfoque de ingenieria de caracteristicas, don-
de se buscod obtener representaciones 6ptimas de los datos, para un
algoritmo de redes neuronales. Usando dichos mapas de contactos lo-
gramos clasificar a las estructuras de GPCR representadas de acuerdo

77



78 CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

con dos clasificaciones. Las clases consideradas son aquellas que corres-
ponden con las actividades méas comunes para los ligandos de GPCR,
que son agonista y antagonista. Dicha clasificacién de estructuras se
realiz6 usando un algoritmo de redes neuronales convolucionales que
extraia las caracteristicas mas relevantes de los mapas de contactos
para predecir la actividad del ligando asociado en la estructura del

GPCR.

El anédlisis de los mapas Grad-CAM vy los contactos de Hauser nos
indican que el modelo 01 usa contacto diferentes a los usualmente re-
portados en la literatura para generar sus predicciones. Aunque debido
a los buenos resultados del modelo para diferenciar entre las clases de
ligandos, valdria la pena estudiar a detalle dichos contactos ya que
podrian aportar nueva informacion relevante respecto a los mecanis-
mos de activacién dentro de los GPCR.

Posteriormente, se analizaron a las redes neuronales construidas,
con la idea de identificar los patrones mas significativos usados por los
modelos para clasificar los datos. En este andlisis, se logré identificar
una relacién clara entre los contactos relevantes para los modelos y
aquellos previamente reconocidos de forma experimental como crucia-
les en el cambio de estado funcional. El analisis de los modelos CNN
sugiere que los contactos que establece ECL2 cumplen un rol crucial
en la determinacién del estado funcional de un GPCR cuando se une a
ligandos agonistas o antagonistas. La relevancia de este bucle ha sido
previamente descrita en la literatura, adicionalmente el modelo logré
detectar de forma autéonoma la relevancia de estos contactos. Aunque
se sabe que ECL2 es relevante en el mecanismo de activacién de los
GPCR de la clase A, no se suelen usar sus contactos como criterio
fundamental para determinar el estado funcional de estas proteinas,
principalmente debido a la dificultad de modelar este dominio extra-
celular.

Dado que la informacion que el modelo usa para sus predicciones
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tiene una relacién clara con lo previamente descrito de forma experi-
mental, podemos atribuir el buen rendimiento del modelo a que este
logré identificar automaticamente los contactos relevantes en los GPCR
que favorecen el estado funcional debido a ligandos agonistas o anta-
gonistas.

6.2. Perspectivas

Los algoritmos presentados en este trabajo se pueden continuar per-
feccionando para mejorar su capacidad predictiva. Conforme pasan los
meses nuevas estructuras de GPCR que interactian con ligandos son
publicadas en RCSB PDB. Debido a esto se cuentan con un conjunto
de datos mas amplio, lo cual debe de ayudar a mejorar el desempeno
del modelo. Adicionalmente, el campo de las redes neuronales cons-
tantemente propone nuevos enfoques para procesar los datos y nuevas
metodologias, que se pueden emplear para mejorar el rendimiento de
los modelos presentados en este trabajo.

Otra area de oportunidad es extender lo aprendido por los modelos
a otras clases de ligandos u otras familias de los GPCR mediante trans-
ferencia de aprendizaje. También se pueden explorar nuevos enfoques
de ingenieria de caracteristicas, buscando mejorar el rendimiento y la
capacidad de explicar lo aprendido por el modelo.

En un futuro, este trabajo también nos puede ayudar, junto a otras
herramientas, a proponer nuevas moléculas que logren generar un cam-
bio en el estado funcional del GPCR al que se unan. Mediante dindmica
molecular se pueden estudiar los efectos de nuevos ligandos y con los
algoritmos presentados en este trabajo se podria clasificar el estado
funcional final de la estructura del GPCR obtenida mediante dindmica
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molecular.
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Capitulo 7

Apéndice

7.1. Actividades adicionales de los ligandos para
GPCR

Anteriormente se creia que sélo existian las respuestas generadas
por los ligandos agonistas y antagonistas, pero posteriormente, al mo-
mento de estudiar a las proteinas in vivo, se descubrio la existencia de
ligandos que generan respuestas intermedias.*¥ La actividad que un
ligando tiene al interactuar con un GPCR se puede agrupar en dife-
rentes clases, tales como agonista completo, agonista parcial, agonis-
ta inverso, antagonista, moduladores alostéricos positivos y negativos,
etc.[1233] Dependiendo del tipo de ligando, la respuesta del GPCR pue-
de ser modulada para ser completamente o parcialmente activada o
inactivada.

Las principales clasificaciones que actualmente se usan para los li-

gandos son:

1. Agonista. Estos ligandos inducen un estado activo sobre la pro-
teina a la que se acoplan, con lo que aumentan al maximo la

actividad de la proteina y por ende la intensidad de la senale
asociadas al GPCR.
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2. Agonista parcial. Son ligandos que por lo general inducen un

estado que no es 100% activo. En estos casos la actividad de
las senales debidas a la proteina, aunque no llegan a un maximo,
adquiere valores elevados y en algunas ocasiones particulares estos
ligandos pueden inducir un estado completamente activo.

. Antagonistas. En esta clasificacién se encuentran los ligandos

que bloquean la actividad de ligandos agonistas y desfavorecen la
activacion del receptor. Esto lo hacen al evitar que los ligandos
agonistas se puedan unir al GPCR, al bloquear el sitio de unién
ortoestérico (que significa sitio correcto en griego).

. Agonistas inversos. Son ligandos que disminuyen la actividad

constitutiva del GPCR, al estabilizar una conformacién inactiva
de la proteina.

Adicionalmente los GPCR pueden regularse alostéricamente por

moléculas que se unen a un sitio distinto al sitio ortoestérico, el sitio or-

toestérico corresponde a la region de unién entre ligandos y proteinas.
Estos reguladores alostéricos modulan la actividad de los ligandos or-

toestéricos y por ende afectan el estado funcional de la protefnal

13

se pueden clasificar en:

1. Moduladores alostéricos negativos (M AN, o por sus siglas

en inglés NAM).

Disminuyen la actividad de los ligandos ortoestéricos y también
disminuyen la estabilidad relativa del estado activo basal.

. Moduladores alostéricos positivos (MAP, o por sus siglas

en inglés PAM).

Aumentan la actividad de los ligandos ortoestéricos, ademés pue-
den activar al receptor en ausencia de agonistas ortoestéricos.
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Estos ligandos se conocen como ligandos alostéricos, se unen en si-
tios diferentes al ortoestérico, y pueden ser tanto endégenos (dentro de
la estructura formada por las siete hélices del GPCR), como exdgenos
(Fuera de la estructura de siete hélices del GPCR).

7.2. Ejemplo general de las operaciones en una red
neuronal

A continuacién, vamos a describir el proceso de una neurona, donde
queremos clasificar imagenes de dos tipos de diagonales, diagonales
con pendiente positiva y aquellas con pendiente negativa. Un ejemplo
visual de las diagonales a clasificar corresponde con la imagen 7.1.

a) b)

Figura 7.1: Iméagenes de diagonales a clasificar.

Estas imagenes pueden representarse como matrices, donde un valor
de 1 indica que el pixel esta encendido, representado por el color blanco,
mientras que un valor de 0 indica que esta apagado, representado por
el color negro. La representacion en matriz y vector para la primera
diagonal seria:
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1ol

mientras que para la segunda diagonal nos quedaria lo siguiente

b1l

En ambas representaciones se generaron sus correspondientes vecto-
res al juntar los valores de cada renglon y generar la respectiva matriz
transpuesta. Si se tuvieran solo tres datos a procesar por una neurona,
tendriamos la siguiente ecuacion:

SO R = O

_— o O =

0 1
WTXX:[wwww}xlo
1 W2 w3 wy 10
0 1
[0w1+1w2+1w3+0w4 1wy 4 Ows 4+ Ows + lwy

donde el vector W7 representa los pesos para cada una de las entradas
en la neurona y la matriz X representa los valores de entrada de la
neurona. Si después le sumamos el vector de sesgos B, que corresponde
con el vector que tiene almacenados los valores de b para cada neurona,
llegariamos a
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z:[aﬁ }—l—[bl by }:[za 28 ]

Recordemos que cada columna representa un caso en el entrena-
miento y por ende cada z representa un vector con dimension de [ x 1.
Después de aplicar la suma ponderada toca aplicar la funcién de acti-
vacion respectiva a los valores obtenidos

y = 0(2) = [U<Zu) 0(2[3) } = [ya Ys ] )

donde cada y es un vector con una dimension m X 1 y que representa
los valores de prediccion para cada entrada generados por la neurona.

7.3. No linealidad de la funcion ReLU

Partimos de los requisitos para las funciones lineales. Para una fun-
cion f: D — S, es lineal si se cumple

Veyen, f(x) + fly) = f(x +y) (7.1)
Viaen, f(kx) = kf(z)

Para la funcién ReLU,

oy = 4

se cumple la ecuacién 7.2

flkx) = kf(x)
kv + kx| 12 + ||
2 2
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pero no la ecuacion 7.1,

f@)+ fy) = flz+y)
fO+ (=) =r1-1)
_ 1+|1|+—1+\—1\

F)+ (1) = = =0
PRI it | A L
10

Por lo que ReLLU no es lineal.

7.4. Entropia de Shannon

La entropia de Shannon se obtiene mediante la ecuacion 7.3, donde
la entropia para un mensaje H(z), es el valor medio de la cantidad
de informacion de los diversos estados del mensaje, el valor de p(z;)
corresponde con la probabilidad de ocurrencia para cada evento.

1
p(;)

HOX) = 3 plas) o,

> si & es una variable discreta

(7.3)
en esta ecuacién, X es el conjunto de datos y p(z) es la probabilidad
de cada elemento z; en el conjunto de datos.

7.5. Producto interno de Frobenius

El producto interno de Frobenius es una operacién entre dos matri-
ces del mismo tamano y que genera un escalar. La operacion se define
por
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(A,B)p = ZA_Z]BZJ (7.4)

i,]
Donde A_” denota el complejo conjugado. Explicitamente, para una
matriz de dimension n X m, la operacion queda de la siguiente forma

(A,B)p = A11B11 + A12Bio+ -+ + AL Bim
+EB2,1 + A—Q,QBQ,Q +- 4+ Ay Bam

+An,1Bn,1 + An,2Bn,2 + e+ An mBn,m

7.6. Tipos de entrenamientos

Dependiendo de la cantidad y tipo de datos de los que disponemos
podemos escoger entre tres opciones principales para los modelos de

aprendizaje de maquinal?

1. Entrenamiento supervisado, es el tipo mas comin en redes
neuronales. Este entrenamiento se realiza cuando contamos con
un grupo de datos de entrenamiento previamente etiquetados y
clasificados en las clases que nos interesa predecir. En este caso,
el modelo aprende a predecir los valores de los parametros (w, b,
etc.) al tratar de disminuir su error al comparar sus predicciones
con las clasificaciones de los datos de entrenamiento y asi obtener
los valores 6ptimos de los parametros, con los cuales se logra la
mejor tasa de acierto posible. El objetivo es que la red neuronal
aprenda a producir las salidas deseadas para cada entrada.

2. Entrenamiento no supervisado, es el que se realiza cuando
solamente tenemos los datos de entrenamiento sin clasificar, por
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lo que no contamos con ningun tipo de etiqueta con la cual dife-
renciar a los datos. Este tipo de algoritmos buscara cémo separar
a los datos provistos en un nimero de diferentes categorias, me-
diante la deteccién de patrones comunes en los ejemplos con los
que el modelo trabaje. Cabe destacar que en estos casos se requie-
ren grupos de datos muy grandes, del orden de decenas o cientos
de miles de datos de entrenamiento.

3. Entrenamiento por refuerzo, en este caso se plantea un siste-
ma acciéon-recompensa, en el que cada vez que el algoritmo acierte
en su clasificacién recibira una senal que le indicara su acierto y op-
timizara su algoritmo para favorecer dichas senales de recompen-
sa. En caso de que la prediccion sea errénea, el algoritmo recibiréd
una senal que indique su error para que actualice sus parametros
al buscar disminuir las senales de error y aumentar el ntimero de
senales asociadas con recompensas.

En este trabajo, dado que se cuenta con una cantidad reducida de
estructuras de GPCR previamente clasificadas, se opté por utilizar un
modelo de entrenamiento supervisado.

7.7. Ejemplo del proceso de convolucién

Para entender de una forma mas clara el proceso de convolucién
podemos usar las imagenes del ejemplo de Frangois Chollet presentado
en el cuadernillo de Google Collaboratory https://colab.research
.google.com/github/fchollet/deep-learning-with-python-not
ebooks/?? (consultar cuadernillo 5.4 de la primera edicién) y el cual
se describe a continuacion:

Partimos de una imagen de un gato con una resolucién de 150 x 150,
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100

120

140

125

Figura 7.2: Imagen a procesar por una red neuronal convolucional.
Imagen de Francois Chollete

Aplicamos un filtro con 32 convoluciones en dos dimensiones, cuyos
filtros son inicializados de forma aleatoria. Estas convoluciones aleato-
rias empezaran a detectar patrones y con el transcurso de las épocas
de entrenamiento se optimizaran los filtros que generen las convolu-
ciones que puedan destacar los patrones mas significativos para lograr
las clasificaciones deseadas. Al aplicar las convoluciones para una sola
imagen se obtienen 32 nuevas iméagenes, cada una de ellas es el resulta-
do de una convolucién (filtro) diferente, como se muestra en la figura
7.3.

conv2d_5

100

200

0 500 1000 1500 2000

Figura 7.3: Iméagenes obtenidas tras 32 convoluciones.Imagen de Frangois Chollete

Después de cada convolucién se suele aplicar un filtro que permite
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abstraer mas la informacion y reducir la dimensionalidad de las imége-
nes. En este ejemplo se aplica un filtro maz pooling a las convoluciones
obtenidas y obtendriamos las imagenes de la figura 7.4.

max_pooling2d_5
,

Figura 7.4: Imagenes obtenidas al aplicar un filtro 'max pooling’.
Imagen de Francois Chollete

Por lo general se aplican varias capas de convoluciones y subsecuen-
tes filtros que disminuyan la dimensionalidad de las imé&genes para
detectar patrones abstractos. En este ejemplo se aplican 3 capas de
convoluciones y filtros maz pooling. En la segunda capa se aplican 2
convoluciones nuevas, con lo que se dobla el nimero de iméagenes, que
se presentan en la figura 7.5,

convzd_6

Figura 7.5: Iméagenes obtenidas tras 2 nuevas convoluciones.
Imagen de Frangois Chollete

Nuevamente se aplica un nuevo filtro maz pooling a los datos, como
se muestra en la figura 7.6,
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max_pocling2d_6
T

Figura 7.6: Imagenes obtenidas al aplicar un filtro 'max pooling’.
Imagen de Francois Chollete

Posteriormente se aplican dos nuevas convoluciones y en este punto
podemos ver como los datos de las imagenes se empiezan a abstraer y
cada vez se alejan mas de la imagen de la que partimos, los resultados
de la convolucion se presentan en la figura 7.7,

conv2d_7

Figura 7.7: Imagenes obtenidas tras 2 nuevas convoluciones.
Imagen de Frangois Chollete

Por ultimo, aplicamos otro filtro maz pooling y obtenemos las imége-
nes de la figura 7.8,
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max_pocling2d_7
1 R e

Figura 7.8: Imagenes obtenidas al aplicar un filtro 'max pooling’.
Imagen de Frangois Chollete

Con este ejemplo podemos entender mejor cémo es que las convo-
luciones actian para abstraer informacion de una matriz, que en este
caso representa la imagen de un gato.

7.8. Algoritmo CAM y Grad-CAM

Los modelos CNN carecen de una explicacién intuitiva del papel
que juegan sus elementos individuales para en conjunto generar una
prediccién, lo que resulta en modelos dificiles de entender. Debido a
esto no siempre es claro que elementos en los datos de entrada son
relevantes para generar buenas o malas predicciones. Identificar dichos
elementos es crucial para construir mejores y mas confiables modelos
CNN, que en caso de superar ampliamente al desempeno humano en
alguna tarea nos pueden ayudar a identificar los patrones relevantes en
los datos a los que debemos prestar atencion.

Buscando resolver este problema Zhou et al.”” construyeron un al-
goritmo llamado CAM (Class Activation Mapping) para identificar

[50]
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aquellas secciones cruciales para la clasificacién en modelos CNN. Una
desventaja del algoritmo CAM es que solo funciona en redes que no
tienen capas completamente conectadas (fully-conected layers), con lo
que se termina sacrificando poder predictivo por mejorar la interpreta-
bilidad del modelo. Lo que resulta ser un problema comun para los al-
goritmos que buscan mejorar la interpretabilidad de los modelos CNN.
El algoritmo CAM se obtiene al aplicar una capa global average pooling
en la salida del modelo CNN y multiplicar la matriz resultante por un
mapa de activacion de clases. Aplicar el global average pooling genera
una matriz con el promedio espacial del mapa de caracteristicas de la
ultima capa de convolucion en la red. Por tultimo, el mapa de activa-
cion de clases es un vector con los pesos aprendidos por el modelo para
clase considerada en la red. Esencialmente el peso de cada clase indi-
ca la importancia del mapa de activaciéon para cada una de las clases
consideradas. La funcién con la que se obtienen los mapas CAM es

M(z,y) =Y wifu(z,y) (7.5)

Donde:
M.(z,y) es el mapa de activacién para la clase c.
wy, es el peso correspondiente a la clase ¢ para el elemento k.
fr(x,y) corresponde con el mapa de activacién del elemento k en la
locacién espacial (z,y).

Por otro lado, Selvaraju et al. disenaron el algoritmo Grad-CAM
(Gradient-weighted Class Activation Mapping).*Y Que es una mejora
de CAM, una de las principales implementarse en cualquier modelo
basado en CNN. Grad-CAM aplica una operacién de gradiente de los
valores de las neuronas finales (y¢) para cada clase ¢ antes de pasar
por su respectiva funcion de activacién con respecto al mapa de ca-
racteristicas (A*) de la tltima capa de convolucién para asignar la
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relevancia de dichos mapas en cada clasificacion. La matriz resultante
de aplicar el gradiente posteriormente se pasa por una capa global ave-
rage pooling, con lo que se obtienen los pesos de relevancia para cada
neurona, de acuerdo con la siguiente expresion (o).

global average pooling
1 oy°
i= LYy W &
i ij

Por ultimo, se multiplica los valores o, obtenidos por los respectivos
mapas de caracteristicas A* en una combinacién lineal a la que se le
aplica la funcién ReLU(x) para obtener los mapas Grad-CAM para
cada clase c.

v o = et (Soi )
k



