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Resumen Ejecutivo

Los microbios tienden a formar comunidades complejas que tienen un papel fundamental en la integridad de
muchos ecosistemas del planeta. Por ejemplo, en el cuerpo humano, el microbioma intestinal tiene un rol principal
en nuestra fisiologia, enfermedades, e incluso nuestro comportamiento. En el suelo, los microbiomas tienen un
papel fundamental en diversos procesos biogeoquimicos, como la producciéon y descomposicion de nitrégeno. Es
por tanto fundamental mejorar nuestro entendimiento de estas comunidades microbianas complejas.

Una de las formas méas poderosas disponibles para entender estas comunidades microbianas complejas son los
estudios metagendémicos. Estos estudios utilizan técnicas de secuenciaciéon genética para inferir “muestras” que
contienen la abundancia relativa de cada especie microbiana (o taxén) de la comunidad. Sin embargo, realizar
estos estudios es econémicamente costoso, lo que usualmente limita la cantidad de muestras que se pueden
obtener de una comunidad microbiana.

Para resolver dicha limitacién, en esta tesis construimos un algoritmo basado en Redes Neuronales Profundas
que aprende a “generar” muestras de una comunidad microbiana dada. Una vez que el algoritmo es entrenado,
las muestras que genera son estadisticamente muy cercanas a las muestras reales. Con mas precision, construimos
una nueva arquitectura de Red Adversaria Generativa (GAN, por sus siglas en inglés) basada en la distancia de
Wasserstein con penalizacién de gradiente. Buscamos que esta GAN tenga un aprendizaje eficiente utilizando un
ntmero limitado de muestras de entrenamiento.

Evaluamos sisteméaticamente la habilidad de nuestra arquitectura para aprender a generar muestras de
abundancia relativa usando datos sintéticos, comparando su desempeno con un modelo Dirichlet. Luego aplicamos
nuestra arquitectura a datos de microbioma humano.

En su conjunto, los resultados de esta tesis muestran como las técnicas de Aprendizaje Profundo con redes
neuronales pueden ser muy ttiles para mejorar nuestro entendimiento de comunidades microbianas complejas.
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Capitulo 1
Introduccion

Resumen

La vida microbiana es asombrosamente diversa, los microbios cubren todos los ecosistemas. Los microbios
son vitales para todos los ecosistemas y son particularmente cruciales en zonas sin luz (es decir, donde la
fotosintesis no es el medio principal para recolectar energfa). Los microbios participan en una serie de procesos
ecolégicos fundamentales, que incluyen la produccién, la descomposicién y la fijacién del nitrégeno. Ademas,
los microbios cumplen un papel principal en la regulacion de los ciclos biogeoquimicos en practicamente todos
los entornos de nuestro planeta.

La metagenomica es el estudio del metagenoma, el genoma colectivo de microorganismos de una muestra
ambiental, para proporcionar informacién sobre la diversidad microbiana y la ecologia de un entornoz
especifico.

De forma general, existen dos enfoques para modelar datos, el enfoque discriminatorio y el enfoque
generativo. Los modelos discriminatorios modelan la distribucién de probabilidad condicional P(y|z), mientras
que los modelos generativos modelan la distribucién conjunta de probabilidad P(X = z,Y = y). Aunque
en muchas ocasiones es mas simple y suficiente utilizar un modelo discriminatorio, los modelos generativo
(probabilidad conjunta) son mas generales, incluso en problemas distintos a la clasificacién.

Una familia de modelos generativos que han demostrado ser utiles en la préctica son las redes generativas
adversarias (GAN, por sus siglas en inglés). Se han sido utilizadas principalmente para problemas de visién
por computadora y generacién de texto.

1.1. Motivacion: importancia de las comunidades microbianas

Los microbios que viven en la superficie y en el interior de los humanos superan en nimero a las células
somaticas y germinales aproximadamente en un factor de diez . A las comunidades de microbios se les conoce
como microbiota o microbioma. Colectivamente, los genomas de estos simbiontes microbianos proporcionan
caracteristicas que los humanos no necesitan evolucionar por si mismos . Si consideramos a los humanos
como un conjunto de células microbianas y humanas -donde los microbios tienen un papel crucial en nuestro
metabilismo,entonces podemos concebir a los humanos como un supraorganismoﬂ . Ademés de la importancia
de los microbios para los humanos, éstos tienen un papel primario en los ciclos biogeoquimicosﬂ de los ecosistemas.

1.1.1. El rol que juegan las comunidades microbianas en la salud humana y en los
ecosistemas de nuestro planeta

A pesar de que la mayoria de los microbios no son visibles para los humanos, estos se encuentran presentes en
todo tipo de medio ambiente, incluso en aquellos extremos donde otras formas de vida sucumben. Los microbios
tienden a formar comunidades complejas que juegan un papel esencial en los ecosistemas de nuestro planeta,
regulando los ciclos biogeoquimicos de los ecosistemas, siendo el ciclo del carbomn y el ciclo del nitrégeno. Los
microbios tienen varias funciones, entre ellas:

1Un supraorganismo se refiere a una coleccién de individuos que se comportan como una sola unidad con una funcién mejorada
Glendinning y Free

2Un ciclo biogeoquimico es una via por la cual un elemento quimico (como el carbono o el nitrégeno) circula y es reciclado
por un ecosistema.




1. Introduccion

1. Los microbios y la atmdsfera: Los microbios regulan la atmosfera . El carboén es el elemento més
abundante en los seres vivos, al mismo tiempo la mayor fuente de carbono estéa en la atmosfera como C'Os.
Sin embargo, la mayoria de los animales y bacterias no pueden hacer uso de CO,. Las plantas y algunas
bacterias a través de la fotosintesis convierten el C'O5 en glucosa y oxigeno. Las bacterias son responsables
de aproximadamente la mitad de los procesos de fotosintesis.

2. Los microbios y control de derrame de petrdleo: Otro ejemplo de uso de microorganismos es el
limpiar derrames de gasolina . Cada especie de microbio tiene un metabolismo, los cuales utilizan para
transformar los componentes de la gasolina hasta dejar COs y H2O

3. Los microbios y su importancia para el desarrollo de algunas plantas: Los microbios también
juegan un papel crucial en el desarrollo de las plantas . Las bacterias ayudan a fijar en el suelo el
nitrogeno que se encuentra en la atmosfera, el cual no puede ser usado por las plantas en forma de nitrogeno
molecular. También las bacterias ayudan a reciclar nutrientes de plantas y animales muertos.

4. Los microbios y la salud humana: En los humanos, las comunidades microbianas hospedadas en
nuestro cuerpo tienen un papel central en nuestra nutricién, resistencia y desarrollo de enfermedades, e
inclusive nuestro comportamiento. Turnbaugh y col. destaca que existen alrededor de diez veces mas
microorganismos en el humano que células. Los microorganismos impactan varios aspectos de la salud
humana. Por ejemplo, el microbioma intestinal tiene un impacto muy profundo en nuestra salud y nutricién.
Especialmente, la poblacién mas grande de microorganismos en los humanos se encuentra en los intestinos.
La busqueda de relaciones entre diferencias en microbiomas y enfermedades es un area de investigacion
activa Pepper y Rosenfeld . Por ejemplo, estudia los efectos del microbioma intestinal en el sistema
inmunoldgico en los humanos.

1.1.2. ¢Qué es la metagendmica?

La metagendémica es el estudio del metagenoma, el genoma colectivo de microorganismos de una muestra
ambiental, para proporcionar informacién sobre la diversidad microbiana y la ecologia de un entorno especifico.
La metagenémica de shotgun se refiere a fragmentar ADN extraido de la muestra ambiental y la secuenciacién
de los pequenos fragmentos. La ventaja de los métodos de la metagenémica es que evaden a dificultad de cultivo
y la diversidad genémica de la mayoria de los microbios, que son los mayores obstéculos para lograr entender las
comunidades microbianas complejas en la clinica o el ambiente.

La metagenémica busca comprender la biologia a nivel colectivo, trascendiendo el organismo individual
para enfocarse en los genes de la comunidad y como los genes pueden influir en las actividades de los demas
para cumplir funciones colectivas. Ademas, reconoce la necesidad de desarrollar métodos computacionales que
maximicen la comprensién de la composicién genética y las actividades de las comunidades tan complejas que
solo pueden ser muestreadas, nunca completamente caracterizadas.

Todos los estudios de metagenémica toman el mismo primer paso: el ADN se extrae directamente de todos
los microbios que viven en un ambiente particular. La muestra mixta de ADN puede analizarse directamente o
clonarse en una forma mantenible en bacterias de laboratorio, creando una biblioteca que contiene los genomas
de todos los microbios encontrados en ese entorno .

La palabra clon puede tener varios significados diferentes en biologia. En el contexto de esta seccion, la
palabra clon se usa para describir un proceso mediante el cual los fragmentos de ADN aislados de una comunidad
microbiana se insertan en piezas circulares de ADN llamadas plasmidos. Las bacterias de laboratorio pueden
manipularse para absorber todos los plasmidos; Cuando las bacterias se dividen posteriormente, replican el
plasmido junto con su ADN genémico. Cuando una extensa coleccién de pldsmidos que contienen todos los
fragmentos de ADN de una comunidad determinada se clona en un cultivo bacteriano, la coleccion resultante de
bacterias se denomina biblioteca - un depdsito vivo de todo el ADN de una comunidad microbiana.

La biblioteca se puede estudiar de varias maneras, basandose principalmente en el analisis de la secuencia
de nucledtidos del ADN clonado o en la determinacion de lo que pueden hacer los genes clonados cuando se
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Motivacién: importancia de las comunidades microbianas

expresan como proteinas. Es esencial reconocer que la biblioteca no esta organizada en voliimenes limpios, cada
uno con el genoma de un miembro de la comunidad. En cambio, consta de millones de clones, cada uno con un
fragmento aleatorio de ADN. Una biblioteca de metagenémica es como miles de rompecabezas mezclados en
una sola caja: volver a armar los rompecabezas es uno de los desafios mas importantes de la metagenémica. El
enfoque de la metagenémica ahora es posible debido a la disponibilidad de secuenciaciéon de ADN econémica y
masiva EI y las capacidades computacionales avanzadas necesarias para dar sentido a los millones de secuencias
aleatorias contenidas en las bibliotecas.

3Secuenciacién masiva también se conoce como Next Generation Sequencing (NGS) en inglés, o High-throughput
Sequencing (HTS)



1. Introduccion

1.1.3. Herramientas metagenomicas para el estudiar la composicion y abundancia de
comunidades microbianas complejas.

Una definicién comtn de los datos composicionales es que son observaciones multivariables con valores
positivos cuya suma es una constante, usualmente 1 o 100 %.

D
SP = {x: [1,22,...,2p] €ERP|w; > 0,i=1,2,...,D;) ;= 1} (1.1)
i=1

Otra definicién es que los datos composicionales son vectores con componentes estrictamente positivos que
llevan informacion relativa |23]. Cuando esto se cumple los datos le llamamos datos composicionales [4].

Un simplex es la generalizacién de un tetraedro a N dimensiones. Los datos composicionales pertenecen a un
simplex y la ecuacién es un modelo matematico de éste.

Finalmente, hay que considerar en qué tipo de informacién estamos interesados, ya que un mismo conjunto
de datos puede ser composicional o no . Por ejemplo, dado un conjunto de datos geoquimicos, uno podria
estar interesado en verificar que el valor absoluto de un elemento quimico no exceda un limite. Por otro lado,
si se realiza un proceso quimico puede ser mas relevante la informacién relativa del mismo conjunto de datos
geoquimicos.

En un nicho ecolégico, pueden coexistir muchas especies diferentes, y su abundancia absoluta puede ser
significativa. La abundancia de una especie puede no influir en la abundancia de otra. Sin embargo, la
independencia de las especies no puede garantizarse en experimentos de secuenciacién masiva porque los
instrumentos de secuenciacién pueden entregar lecturas solo hasta la capacidad del instrumento. Por lo tanto, es
apropiado pensar que estos instrumentos contienen un numero fijo de ranuras que deben llenarse. El recuento de
lectura total obtenido de una méaquina de secuenciacién masiva es de tamafo fijo, y una muestra aleatoria de la
abundancia relativa de las moléculas en el ecosistema subyacente [6].

Ademaés, el recuento no puede relacionarse con el niimero absoluto de moléculas en la muestra de entrada,
como se muestra en la ?7?7. Esto reconoce implicitamente cuando los conjuntos de datos de microbiomas se
convierten en valores de abundancia relativa, o recuentos normalizados antes del analisis. Por lo tanto,
el nimero de lecturas obtenidas es irrelevante y solo contiene informacién sobre la precisién de la estimacion
. Los datos que se describen naturalmente como proporciones o probabilidades, o con una suma constante
o irrelevante, se denominan datos composicionales. Los datos de composicién contienen informacién sobre las
relaciones entre las partes.

1.1.4. Limitaciones para obtener muestras de comunidades microbianas

Obtener muestras de comunidades microbianas es un proceso complicado que involucra conseguir muestras
de humanos que deben ser valorados como “saludables” o “enfermos” por médicos. Ademas, el analisis para
determinar qué especies estan presentes y su abundancia es también costoso debido a que requiere secuenciar
muestras de heces humanas.

Los costos para calcular abundancia de especie en microbioma varian mucho dependiendo de los laboratorios.
Sin embargo, podemos estimar la magnitud de costos en base al proceso de secuenciacién. En el método descrito
en Qin y col. , primero se extrae ADN de heces usando un Qiagen QIAamp DNA Stool mini kit, con precio de
269 USD por un kit de 50 preparaciones. Después, se mide la concentracién de ADN por espectrofotometria de UV
visible de espectro completo. Por ejemplo, los precios de los espectrémetros NanoDrop™ de Thermo Scientific™
tienen costos que varfan entre 5000 USD y 10000 USD. Después, se mide el tamafio del ADN por electroforesis en
gel de agarosa. Luego, se preparan las librerias de ADN, para lo cual se utiliza otro kit, por ejemplo un TruSeq
Nano DNA LT Sample Preparation Kit Set A (#FC-121-3001) con precio de €721 . Finalmente, se usan un TruSeq
PE Cluster Kit (#PE-401-3001) €5,936 y un TruSeq SBS Kit (#FC-401-3002) €2,257 por el kit de 50 ciclos

se utilizaron para realizar la generacién de agrupamientos, hibridacién de plantillas, amplificacion isotérmica,
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Modelos generativos utilizando Redes Generativas Adversarias (GAN, por sus siglas en inglés)

linealizacion, bloqueo y desnaturalizacion e hibridaciéon de los cebadores de secuenciaciéon. En resumen, es
un proceso que requiere de varios consumibles, equipo y personal especializado con habilidades
técnicas en metagendmica.. Realizando una sencilla consulta web los costos de secuenciacién, encontramos
que realizar 24 librerias metagendémicas, cuestan en promedio 2350 USD H Otro proveedor de servicios de
secuenciaciéon de siguiente generacion cobra 900 USD por 10 millones de secuencias con lecturas de 2x250bp El

1.1.5. Potenciales ventajas de modelos generativos para crear “muestras sintéticas”

La dificultad de adquirir muestras representativas de un microbioma, aunado al costo de secuenciacion
metagendmica, nos motivan a crear un método computacional que pueda generar “muestras sintéticas” que son

estadisticamente indistinguibles de muestras reales. Para ello, proponemos utilizar modelos generativos basados
en GANs.

1.2. Modelos generativos utilizando Redes Generativas Adversarias (GAN, por sus
siglas en inglés)

1.2.1. ¢Qué es un modelo generativo?

Imaginemos que tenemos un problema de clasificacion. Para resolver el problema, debemos encontar la
probabilidad a posteriori p(Y|X), donde X y Y son los datos y las variables aleatorios respectivamente. Los
posibles modelos se pueden dividr en generativos o discrimnativos.

= Discriminativo: este tipo de modelo calcula de forma directa calcula la probabilidad a posteriori p(Y|X).

= Generativo: este tipo de modelo calcula la probabilidad conunta p(z,y), la cual se relaciona con p(Y|X)
mediante el teorema de Bayes.

En algunos casos, el modelo geneativo estima la distribucion pi,odeio €xplicitamente, como se muestra en la
figura [[.1] En otros casos, el modelo generativo estima la distribucién de forma implicita y tnicamente puede
generar muestras de la distribucion ppedeio (8], como se muestra en la ﬁgura. Algunos modelos generativos
pueden hacer ambas cosas. Las GAN se centran en la estimacion implicita de la distribuciéon de probabilidad,
por lo que sirven para generar muestras la distribucién estimada.

Figura 1.1: Modelos generativos realizan estimaciones de densidad.(Figura adaptada de Goodfellow ) Estos
modelos toman ejemplos de un conjunto de datos de entrenamiento extraidos de una distribucién de datos desconocida
que generan datos pdates, y devuelven una estimacion de esa distribucion pmoedero. La estimacion pmedeio puede evaluarse
para un valor particular de x para obtener una estimacion pmodeio(z) de densidad real pmodeio(). Esta figura ilustra el
proceso para una coleccién de muestras de datos unidimensionales y un modelo Gaussiano (Goodfellow )

4Consulta realizada el 24 de Octubre 2018 en https://phylogenomics.me/sequencing-costs/
5Consulta realizada el 24 de Octubre 2018 en http://www.mrdnalab.com/sequencing-service.html
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e

Training xamples Model samples

Figura 1.2: Muestras de datos utilizados para entrenar una GAN y datos creados por el generador de
la GAN(Figura adaptada de Goodfellow ) Algunos modelos generativos pueden generar muestras a partir de la
distribucién del modelo. En esta ilustracién del proceso, mostramos muestras del conjunto de datos ImageNet Org .
Un modelo generativo ideal podria ser capaz de entrenar con ejemplos como se muestra a la izquierda y luego crear méas
ejemplos de la misma distribucién que se muestra a la derecha.



Modelos generativos utilizando Redes Generativas Adversarias (GAN, por sus siglas en inglés)

1.2.2. Historia de los modelos generativos y uso de las GAN

Las Redes Adversarias Generativas (GANs) son un algoritmo basado en un juego min-max. La arquitectura
original de una GAN contiene dos perceptrones multicapa [7]. El primero se denota como discriminador y el
otro como generador, vea la figura [[.3] La meta del discriminador es clasificar si una muestra de datos viene de
la distribucion de datos reales 6 si fue creada por el generador. En contraste, la meta del generador es crear
muestras artificiales que el discriminador no pueda distinguir de los datos reales. Este conflicto entre generador y
discriminador motiva el nombre “redes adversarias”.

El entrenamiento de una GAN consiste entonces en ajustar simultaneamente los pesos del discriminador para
que mejore su habilidad de clasificacién, al igual que ajustar los pesos del generador para crear muestras que
“enganen” al discriminador. Este procedimiento puede realizarse a través de minimizar una funciéon de costo
adecuada utilizando el algoritmo gradient descent, u otro algoritmo de optimizacion.

Red generativa adversarial

Muestras de datos reales

Espacio %

latente
: D T Esl
¥ ¢ prediccién de
: Discriminador D correcta? -
—p-+ G
Muestras falsas

Generador

del generador

Ajustar redes

Ruido

Figura 1.3: Diagrama de arquitectura de Redes Adversarias Generativas. De Generative Adversarial Networks
— Hot Topic in Machine Learning, Al Gharakhanian, 2017 https://www.kdnuggets.com/2017/01/generative-adversarial-
networks-hot-topic-machine-learning.html

Taxonomy of Generative Models

GAN
Generative models

‘ Explicit density Implicit density ‘

‘ Tractable density ‘ ‘ Approximate density ‘ Markov Chain
GSN

Fully Visible Belief Nets
- NADE
- MADE ‘ Variational ‘ Markov Chain ‘
- PixelRNN/CNN
Change of variables models
(nonlinear ICA)

Variational Autoencoder Boltzmann Machine

Figure copyright and adapted from lan Goodfellow, Tutorial on Generative Adversarial Networks, 2017.
Figura 1.4: Diagrama de la taxonomia de los modelos generativos. Existen diferentes tipos de modelos generativos,

sin embargo, las GAN han probado ser superiores en la préactica, creando muestras més realistas \@\

Existen diferentes familias de modelos generativos, vea figura Las Redes Adversarias Generativas, tienen
las siguientes caracteristicas comparadas con otros modelos generativos [8]:

= Pueden generar muestras en paralelo.
= El disenio de la funcién del generador tiene muy pocas restricciones.

= No se necesitan cadenas de Markov.


https://www.kdnuggets.com/2017/01/generative-adversarial-networks-hot-topic-machine-learning.html
https://www.kdnuggets.com/2017/01/generative-adversarial-networks-hot-topic-machine-learning.html
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= Se consideran subjetivamente como generadores de mejores muestras que otros métodos.

= Entrenarlas requiere encontrar el equilibrio de Nash de un juego, que es un problema mas dificil que
optimizar una funcién objetivo.

1.2.3. Aplicaciones existentes

A primera impresion, las GANs dan la sensaciéon de ser un objeto de entretenimiento, produciendo imagenes
curiosas. Ademds, las GANs se limitan a generar muestras de una distribuciéon de probabilidad en lugar de
estimar explicitamente la funcién de densidad de probabilidad.

Una razén por la cual los modelos generativos son ttiles, y en particular las GAN, es que son una forma de
representar y manipular distribuciones de probabilidad en altas dimensiones . Las distribuciones de probabilidad
en altas dimensiones son importantes en matemédticas aplicadas e ingenieria.

En las siguientes subsecciones mostramos algunas aplicaciones de generacién de iméagenes, en diferentes
contextos, utilizando GANs

1.2.3.1. Generacion de rostros humanos

En 2017, Karras y col. , ﬁgura mostrd que las GANs pueden generar fotografias realistas de humanos.

Figura 1.5: Rostros de humanos ficticios creados por GAN de Karras y col. . Esta GAN expone la
capacidad de éstas para crear datos complejos, en particular imagenes

1.2.3.2. Rellenado de agujeros en imagenes

El llenado de agujeros en imédgenes es una tarea desafiante donde las grandes regiones faltantes se deben
rellenar segiin los datos visuales disponibles, observe figura La GAN de Yeh y col. logra reconstruir
imégenes que tienen un agujero negro.
1.2.3.3. Traduccion de texto a imagen

Zhang y col. muestra el uso de su GAN para generar fotografias de apariencia realista a partir de

descripciones textuales de objetos simples como péjaros y flores, observe figura [T.7]
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Real Input CE Ours
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Figura 1.6: Comparacién de iméagenes reconstruidas usando la GAN de Yeh y col. . Las imagenes
resultantes son mejores que las obtenidas con Contezt Encoder (CE) de Pathak y col.

This bird has a This flower has
This bird is white  yellow belly and  overlapping pink
with some black on tarsus, grey back, pointed petals
its head and wings, wings, and brown surrounding a ring
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Figura 1.7: Muestras de imagenes generadas a partir de descripciones textuales usando la GAN de Zhang

y col.

1.2.3.4. Traduccidon semantica de imagen a foto

Wang y col. utiliza una GAN para generar imédgenes fotorrealistas de alta resolucién a partir de mapas
de etiquetas seménticas, observe figura [T.8]
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Labels Labels

GAN Image GAN Image

Figura 1.8: Ejemplos de imagenes generadas a de imagenes con etiquetas seméanticas usando la GAN de
Wang y col. [31]

1.2.3.5. Super resolucion

La super resolucion es el proceso de ampliacién y/o mejora de los detalles dentro de una imagen, observe
figura Ledig y col. propone una GAN para resolver esta tarea.

bicubic SRResNet SRGAN original

Figura 1.9: Comparacién de diferentes métodos para ampliar imagenes. SRGAN corresponde a la GAN de
Ledig y col. , la cual se aproximas mas a la imagen original.

1.2.3.6. Traduccion de imagen a imagen

La traduccién de imagen a imagen, figura [I.10] es una clase de problemas de visién y gréaficos donde el
objetivo es aprender el mapeo entre una imagen de entrada y una imagen de salida utilizando un conjunto de
datos de entrenamiento de pares de imagenes alineados.

Isola y col. propone una GAN que puede realizar diversas tareas de traduccion de imagen a imagen.
Algunos ejemplos de dichas tareas son:

= Traduccién de imagenes semanticas a fotografias de paisajes urbanos y edificios.

= Traduccién de fotografias satelitales a Google Maps.
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Limitaciones de las GANs existentes y contribuciones principales de la tesis

= Traduccién de fotos de dia a noche.
= Traduccién de fotografias en blanco y negro a color.

= Traduccién de bocetos a fotografias en color.

Labels to Street Scene Labels to Facadt BW to Color

output

Figura 1.10: La traduccién de imagen a imagen. Ejemplos de las diversas tareas de traduccién de imagen a imagen
de la GAN de Isola y col.

1.3. Limitaciones de las GANs existentes y contribuciones principales de la tesis

1.3.1. Limitaciones de las GANs para generar muestras de microbioma

Las GANs descritas en Goodfellow y col. y Arjovsky, Chintala y Bottou estan disenadas para
generar imagenes, no distribuciones de probabilidad. Por tanto, las arquitecturas existentes de GANs no puede
inmediatamente aplicarse para generar muestras de microbiomas.

Una de las dificultades de los modelos generativos, y en particular de las GANs, es evaluar las muestras que
producen. Lo que deseamos de un buen modelo generativo es que produzca muestras bien definidas, es decir, que
las muestras no sean ambiguas, ademas que las muestras tengan diversidad. Originalmente, las GANs surgieron
en el contexto de crear imagenes y en base la opiniéon humana determinaba la calidad de las muestras. En 2016,
Salimans y col. propone una métrica para evaluar la calidad de las imagenes creadas por las GANs sin
utilizar el juicio de un humano. La métrica que proponen se llama Inception Score, donde propone utilizar una
red neuronal clasificadora para obtener una distribucién de probabilidad de clases, y construir una distribucién
de probabilidad marginal, después, calculan la divergencia Kullback-Leibler entre ambas distribuciones. La
definicion formal se puede ver en Salimans y col. , donde exhiben que Inception Score se correlaciona con el
juicio de los humanos acerca del realismo de la fotos.

Una forma de examinar el aprendizaje de datos composicionales de microbioma la GAN es con una metodologia
que detallamos en la seccion [6.1

11
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1.3.2. Contribuciones principales de la tesis

Las contribuciones principales de la tesis son las siguientes:

= Disenar una arquitectura de GAN para aprender eficientemente datos composicionales de microbioma.

= Desarollar una metodologia para evaluar el aprendizaje de la GAN aplicada a los datos composicionales de
microbioma. La relevancia de tener dicha metodologfa se detalla en la seccién

= Validar numéricamente la GAN, ademas analizar la GAN sobre una muestra de datos experimentales de
microbioma.

12



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1.

Resumen

Las GANSs son un modelo generativo que usualmente utiliza redes neuronales como sus componentes. El
tipo de red neuronal usado en la GAN original de Goodfellow y col. , y uno usado de forma general, es el
perceptrén multicapa. El estudio de las redes neuronales ha ganado mayor relevancia en los tltimos anos
debido a que han mostrado ser ttiles en problemas de reconocimiento de patrones. Un ejemplo es ResNet, una
red neuronal ganadora de la competencia de identificacién de imdgenes ILSVRC 2015. Dicha competencia
se realiza sobre un conjunto de datos llamados ImageNet que consiste en 14,197,122 imégenes etiquetadas
. El Deep Learning, el cual estudia redes neuronales de multiples capas, es un subconjunto del Machine
Learning. Varios métodos de Machine Learning, entre ellos el entrenamiento de redes neuronales se basa en la
optimizacién matematica. Una familia de algoritmos de optimizacién més relevantes para el entrenamiento
de redes neuronales es el descenso de gradiente estocastico y sus variantes. La GAN de Wasserstein, también
conocida como WGAN, es una GAN propuesta por Arjovsky, Chintala y Bottou [1]| la cual utiliza la distancia
de Wasserstein o mueve tierra como funcién de costo. La WGAN ha mostrado tener un entrenamiento mas
estable y generar mejores muestras.

Las medidas de distancia o similitud son esenciales para resolver muchos problemas de reconocimiento de
patrones, como la clasificacién y la agrupacion. Varias medidas de distancia 0 similitud estan disponibles en
la literatura para comparar dos distribuciones de datos. Como sugieren los nombres, una similitud mide qué
tan cerca estdn dos distribuciones .

Los datos con los que estamos trabajando son abundancias relativas de las especies en un microbioma,
por lo que son datos composicionales. Las muestras de datos de una distribuciéon Dirichlet son un caso de
. . K . . .
datos composicionales, es decir que cumplen 21:0 z; = 1, al igual que los datos de abundancias relativas.
Por lo tanto, usamos un conjunto de datos de muestras de una distribuciéon de Dirichlet.

Finalmente, revisamos la funcién Softmax, también llamada funcién exponencial normalizada. La funcién
Softmax se usa en varios métodos de clasificacién multiclase, tales como regresién logistica multinomial,
andlisis discriminante lineal multiclase, clasificadores Bayesianos ingenuos y redes neuronales artificiales.

Machine Learning

El Machine Learning o aprendizaje automéatico puede definirse en términos generales como un conjunto
de métodos computacionales que utilizan la experiencia para mejorar el rendimiento o para hacer predicciones
precisas. Aqui, la experiencia se refiere a la informacién pasada disponible, que generalmente toma la forma
de datos electrénicos recopilados y puestos a disposicién para su andlisis. Estos datos pueden ser en forma de
conjuntos de entrenamiento digitalizados y etiquetados por humanos, u otros tipos de informacién obtenida a
través de la interaccién con el medio ambiente. En todos los casos, su calidad y tamano son cruciales para el
éxito de las predicciones .

2.1.1. Problemas en donde se usa Machine Learning

El Machine Learning permite resolver diferentes clases de tareas , entre ellas:

= Clasificaciéon de texto: problemas como determinar el tema de un texto, definir si el contenido de un

texto es spam.
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s Natural language processing (NLP) : conocido en espaiol procesamiento del lenguaje natural. Examina
problemas como etiquetado de voz, analisis libre de contexto, reconocimiento de la entidad nombrada,

= Procesamiento de voz : Se ocupa de los problemas de reconocimiento de voz, sintesis de voz, verificacién
del hablante, identificacion del hablante, asi como problemas secundarios como modelado del lenguaje y
modelado actustico.

= Visién artificial : Esto incluye reconocimiento de objetos, identificaciéon de objetos, deteccion de rostros,
reconocimiento éptico de caracteres (OCR), recuperacién de imdgenes basada en contenido, o estimacion
de pose.

= Otros : Muchos otros problemas, como la deteccién de fraudes para tarjetas de crédito, companias
telefénicas o de seguros, intrusién en la red, aprender a jugar juegos como el ajedrez, el Go, el control
sin asistencia de vehiculos como robots o automdéviles, el diagndstico médico, el diseno de sistemas de
recomendacién. Los motores de busqueda o sistemas de extraccion de informacion se abordan utilizando
técnicas de aprendizaje automético.

2.1.2. Tareas para realizar con Machine Learning

Algunas de las tareas mas comunes del Machine Learning son ﬂgﬂ,

= Clasificacién: El algoritmo especifica a cudl de las k categorias pertenece la entrada. Para ello,
frecuentemente el algoritmo produce una funcién f : R® — {1,...,k}. Cuando y = f(x), el modelo
asigna un vector de entrada x a una categoria con una etiqueta numérica y. Existen otras variantes de
tareas de clasificacion, por ejemplo, donde f tiene como resultado una distribucién de probabilidad sobre
las clases.

» Regresion: Este problema se trata de predecir un valor numérico para una entrada dada. En el caso
univariable, el algoritmo de aprendizaje produce una funciéon f : R™ — R. Un ejemplo de regresién es
predecir el valor de acciones bursatiles

= Clustering: Este es el problema de particionar un conjunto de elementos en subconjuntos homogéneos.
La agrupacién a menudo se usa para analizar conjuntos de datos muy grandes. Por ejemplo, en el contexto
del anélisis de redes sociales, los algoritmos de agrupamiento intentan identificar comunidades naturales
dentro de grandes grupos de personas.

= Reducciéon de la dimensionalidad o aprendizaje de variedades: Este problema consiste en
transformar una representacion inicial de los elementos en una representacion de menor dimension
mientras se conservan algunas propiedades de la representacién inicial. Un ejemplo comun de reduccion de
dimensionalidad es el preprocesamiento de imagenes digitales en tareas de visién por computadora.

s Deteccién de anomalias: En este tipo de tarea, el programa de computadora examina un conjunto
de eventos u objetos y senala que algunos de ellos son inusuales o atipicos. Un ejemplo de una tarea de
deteccion de anomalias es la deteccién de fraude con tarjeta de crédito. Al modelar sus hébitos de compra,
una compania de tarjetas de crédito puede detectar el mal uso de sus tarjetas. Si un ladréon roba su tarjeta
de crédito o informacién de la tarjeta de crédito, las compras del ladréon a menudo provendran de una
distribucién de probabilidad diferente sobre los tipos de compra que la suya. La compafia de la tarjeta de
crédito puede prevenir el fraude al suspender una cuenta tan pronto como esa tarjeta haya sido utilizada
para una compra andémala.

2.1.3. Escenarios de aprendizaje

Los escenarios de aprendizaje difieren en los tipos de datos de entrenamiento disponibles para el alumno, el
orden y el método por el cual se reciben los datos de entrenamiento y los datos de prueba utilizados para evaluar
el algoritmo de aprendizaje .
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Deep Learning

= Aprendizaje supervisado: El alumno recibe un conjunto de ejemplos etiquetados como datos de
entrenamiento y hace predicciones para puntos desconocidos. Este es el escenario mas comiin asociado con
problemas de clasificacion, regresién y clasificacion.

= Aprendizaje no supervisado: el alumno recibe exclusivamente datos de entrenamiento no etiquetados y
realiza predicciones para todos los puntos desconocidos. Dado que, en general, no hay ejemplos etiquetados
disponibles en ese entorno, puede ser dificil evaluar cuantitativamente el rendimiento de un alumno.
La agrupaciéon y la reduccién de la dimensionalidad son un ejemplo de problemas de aprendizaje no
supervisados.

= Aprendizaje semi-supervisado: El alumno recibe una muestra de entrenamiento que consta de datos
etiquetados y no etiquetados, y hace predicciones para puntos desconocidos. El aprendizaje semi-supervisado
es comun en entornos donde los datos no etiquetados son facilmente accesibles pero las etiquetas son caras
de obtener. Varios tipos de problemas que surgen en las aplicaciones, incluidas las tareas de clasificacion,
regresion o clasificacién, pueden enmarcarse como instancias de aprendizaje semi-supervisado. La esperanza
es que la distribucién de datos no etiquetados accesibles para el alumno pueda ayudarlo a lograr un
mejor rendimiento que en el entorno supervisado. El andlisis de las condiciones bajo las cuales esto puede
realizarse es el tema de muchas investigaciones modernas de aprendizaje automéatico tedrico y aplicado.

= Aprendizaje por refuerzo: Las fases de entrenamiento y evaluacién también se entremezclan en el
aprendizaje por refuerzo. Para recopilar informacion, el alumno interacciona activamente con el entorno y,
en algunos casos, afecta el entorno y recibe una recompensa inmediata por cada accion. El objetivo del
alumno es maximizar su recompensa en un curso de acciones e iteraciones con el entorno. Sin embargo, el
entorno no proporciona retroalimentaciéon de recompensa a largo plazo, y el alumno se enfrenta al dilema
de exploracién y explotacién, ya que debe elegir entre explorar acciones desconocidas para obtener mas
informacién o explotar la informacién ya recopilada.

2.2. Deep Learning

El Deep Learning ha sido efectivo en situaciones donde los datos etiquetados son abundantes. Un ejemplo
es ResNet, una red neuronal ganadora de la competencia de identificacion de imagenes ILSVRC 2015. Dicha
competencia se realiza sobre un conjunto de datos llamados ImageNet que consiste en 14,197,122 imégenes
etiquetadas . ResNet logré alcanzar un error de clasificacién de 3.57 % , error que es menor al error humano
en el mismo conjunto de datos. Sin embargo, tener un conjunto de datos grande es la excepcion en
la mayoria de situaciones . En particular, esto sucede en muestras del microbioma humano.

Dentro del Deep Learning, los modelos generativos tienen el potencial de maximizar la informacién disponible
en el conjunto de muestras, permitiendo utilizar estas muestras para generar muestras sintéticas que son
estadisticamente indistinguibles de las muestras verdaderas.

2.2.1. Perceptron Multicapa

Los perceptrones multicapa (MLP por sus siglas en inglés) son los modelos cldsicos de aprendizaje profundo.
El objetivo de un perceptron multicapa es aproximar alguna funcién f*. Por ejemplo, para un clasificador,
y = f*(z) asigna una entrada x a una categoria y. Una red neuronal feedforward define una asignacién y = f(x;0)
y aprende el valor de los parametros 6 que dan como resultado la mejor aproximacién de la funcién @ﬂ

Estos modelos se denominan feedforward porque la informacién fluye a través de la funciéon que se evalia
desde x, a través de los calculos intermedios utilizados para definir f, y finalmente hasta la salida y. No hay
conexiones de retroalimentacion en las que las salidas del modelo se realimentan. Cuando las redes neuronales
feedforward se extienden para incluir conexiones de retroalimentacion, se denominan redes neuronales recurrentes
(RNN por sus siglas en inglés).

Las redes perceptron multicapa se denominan redes porque, en general, se representan componiendo muchas
funciones diferentes. El modelo se asocia con un grafico aciclico dirigido que describe cémo se componen las
funciones juntas. Por ejemplo, podriamos tener tres funciones (), ) y £ conectadas en una cadena, para
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formar f(z) = f®(f@(fM(x))). Estas estructuras de cadena son las estructuras més utilizadas de las redes
neuronales. En este caso, f(!) se llama la primera capa de la red, () se llama la segunda capa, y asi sucesivamente
[9].

La longitud total de la cadena da la profundidad del modelo. El nombre “Deep Learning” surgié de esta
terminologia. La capa final de una red de avance se llama capa de salida. Durante el entrenamiento de la
red neuronal, llevamos a f(z) para que coincida con f*(z). Los datos de entrenamiento nos proporcionan
ejemplos ruidosos y aproximados de f*(x) evaluados en diferentes puntos de entrenamiento. Cada ejemplo x va
acompanado de una etiqueta y = f*(z). Los ejemplos de entrenamiento especifican directamente lo que debe
hacer la capa de salida en cada punto «; debe producir un valor cercano a y. Los datos de entrenamiento no
especifican directamente el comportamiento de las otras capas. El algoritmo de aprendizaje debe decidir como
usar esas capas para producir la salida deseada, pero los datos de entrenamiento no dicen qué debe hacer cada
capa individual. En cambio, el algoritmo de aprendizaje debe decidir como usar estas capas para implementar
mejor una aproximacion de f*. Como los datos de entrenamiento no muestran el resultado deseado para cada
una de estas capas, se denominan capas ocultas. ﬂgﬂ

Finalmente, estas redes se denominan neurales porque originalmente se inspiran en las neuronas INSERTE
CITA. Cada capa oculta de la red suele tener un valor vectorial. La dimensionalidad de estas capas ocultas
determina el ancho del modelo. Cada elemento del vector puede interpretarse como un papel andlogo a una
neurona. En lugar de pensar que la capa representa una sola funcién de vector a vector, también podemos
pensar que la capa consiste en muchas unidades que acttian en paralelo, cada una representando una funcién
de vector a escalar. Cada unidad se asemeja a una neurona en el sentido de que recibe informaciéon de muchas
otras unidades y calcula su propio valor de activacién. La idea de usar muchas capas de representaciones con
valores vectoriales se extrae de la neurociencia. La eleccién de las funciones f(*)(x) utilizadas para calcular
estas representaciones también se guia libremente por las observaciones neurocientificas sobre las funciones que
calculan las neuronas bioldgicas. Sin embargo, la investigaciéon moderna de redes neuronales se guia por muchas
disciplinas matematicas y de ingenieria, y el objetivo de las redes neuronales no es modelar perfectamente el
cerebro. Es mejor pensar en las redes de avance como maquinas de aproximacion de funciones que estan disenadas
para lograr una generalizacién estadistica, en ocasiones extrayendo algunas ideas de lo que sabemos sobre el
cerebro, en lugar de modelos de funcién cerebral. ﬂgﬂ

2.2.2. Entrenamiento de redes neuronales
2.2.2.1. Optimizacion y entrenamiento de redes neuronales

El entrenamiento de redes neuronales involucra un problema de optimizacién. La diferencia de un algoritmo de
optimizacién utilizado para entrenar redes neuronales y uno usado en un problema de optimizacion tradicional es
que en la red neuronal se utiliza de forma indirecta. Usualmente nos interesa el rendimiento de alguna métrica P
definida respecto al conjunto de datos de prueba (test set), la cual puede ser intractable. Entonces, optimizamos a
P de forma indirecta. Reducimos una funcién de costo J(#) esperando que el valor de P mejore. En un problema
de optimizacion puro, el objetivo seria iinicamente minimizar directamente la funciéon J ﬂgﬂ

Usualmente, la funcién de costo puede ser escrita como un promedio sobre el conjunto de datos de
entrenamiento:

J(@) = E(m,y)wﬁdatosL(f(w§ 0)7 y) (21)
Donde:

* Ez,y) es el promedio sobre los datos de entrenamiento.
= [ es la funcién de pérdida por punto.
= f(x;0) es el valor de salida predicho con entrada x.

= Ddatos €S la distribucién empirica.
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Una nota importante es que en el entrenamiento de redes neuronales utilizamos a p, la distribucién empirica
de los datos, porque desconocemos la distribuciéon p que genera los datos. Entonces, en la practica minimizamos
la siguiente ecuacién:

Ea,ypaios (w.9) [L(f (23 0),y)] = % i L (f (w“); 9) ,y(“) (2.2)
=1

Arriba, m es el niimero de muestras de entrenamiento, # son los pardmetros que definen la red neuronal, z(¥
es la i-ésima muestra de entrenamiento, y(*) es la i-ésima etiqueta de la muestra de entrenamiento. En la practica,
no es comun optimizar la funcién de costo empirica de forma directa, porque es propenso a un problema sobre
ajuste, conocido como owverfitting en inglés. Los algoritmos modernos de optimizacion usados en redes neuronales
se basan en gradiente descendiente ﬂgﬂ

También, en varias ocasiones la funcién de pérdida que conforma la funcién de costo puede no ser optimizada
de forma eficiente, entonces se utiliza una funcién de pérdida sustituta.

Calcular la funcién de costo a optimizar utiliza promedios sobre todo el conjunto de datos de entrenamiento,
lo cual es computacionalmente caro. Entonces, en la practica utilizamos un pequeno subconjunto de los datos de
entrenamiento escogidos de forma aleatoria ﬂgﬂ

Una motivacién adicional para utilizar un subconjunto de datos es el error estdndar de la media,el cual esta
dado para n muestras por % Lo cual sugiere que si bien incrementar el nimero de muestras mejora la estimacién
de la media, la mejora no varia de forma lineal, mientras el costo computacional incrementa significativamente.
Una razén adicional para utilizar un subconjunto con pocas muestras es la redundancia de los datos ﬂgﬂ

Los subconjuntos de muestras previamente mencionados se llaman minibatch. El niimero de muestras en el
minibatch, también llamado tamano de minibatch, depende de varios factores:

= Un mayor nimero de muestras incrementa la precision del gradiente, pero tiene un retorno sobre la inversién
no lineal, en términos de computo.

= Los dispositivos de computo de multiples procesadores son subutilizadas con minibatches muy pequenos.

= Debido a que los minibatches suelen procesarse en paralelo, un limitante es la memoria del dispositivo de
computo.

Un detalle crucial de los minibatch es que sean independientes. Por lo tanto, las muestras de cada minibatch
se escogen de forma aleatoria. En ocasiones, los datasets o conjuntos de datos, estan organizados de forma que
dos muestras consecutivas son parecidas, ya sea por el método que se obtuvo la muestra, la persona que tomé la
medicion, etc.

Estrictamente hablando, la estimacién sin sesg(ﬂ de la funcién de costo - ecuacién ), requiere que las
muestras de entrenamiento no sean repetidas. Aunque, en la préctica, se repiten varias veces las muestras en el
entrenamiento. Cuando una red neuronal es entrenada con todas muestras de entrenamiento una vez, se dice que
se ha entrenado una época, o epoch en inglés. Unicamente la primera época calcula el gradiente de la funcién
de costo sin sesgo, sin embargo, utilizar més épocas reduce el error de entrenamiento, aunque incrementa en
menor cantidad la diferencia entre el error de entrenamiento y el error de prueba ﬂgﬂ

Minimizar la funcién de costo puede tener varias dificultades, entre ellas: que esté mal definida, que la funcién
tenga varias zonas planas donde el gradiente es nulo, puntos de silla, que tenga un gradiente inestableEl7 ete.
Ademds, los algoritmos suelen tomar trayectorias subdptimas en el espacio de pardametros. Estos problemas
pueden evitarse con una inicializacion de los pardmetros apropiada ﬂgﬂ La inicializacién de pardmetros de una
red neuronal es actualmente un problema abierto de investigacion.

LEl sesgo de un estimador es la diferencia entre el valor esperado del estimador y el pardmetro que estima.

2El problema de desvanecimiento de gradiente ocurre cuando el gradiente de los pardmetros es muy pequefio, lo cual dificulta
emplear algoritmos de optimizacién como gradiente descendiente. También, existe un problema analogo cuando los gradientes son
muy grandes, llamado problema de explocién de gradiente
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En la préactica, méas alld de minimizar la funcién de costo, buscamos obtener un error de generalizacién
pequeno. Entonces, utilizamos aproximaciones del gradiente exacto para reducir el valor de la funcién de costo
hasta obtener un error de entrenamiento o generalizacién pequeno, de forma que podemos utilizar la red neuronal
para resolver un problema de forma satisfactoria.

2.2.2.2. Algoritmos para el entrenamiento de redes neuronales

Descenso de gradiente estocastico (GSD por sus siglas en inglés), y sus variantes son los algoritmos maés
utilizados para el entrenamiento de redes neuronales. Abajo, mostramos el algoritmo para actualizar los parametros
de una red neuronal utilizando el algoritmo de descenso de gradiente estocastico, algoritmo

Algoritmo 1: Actualizacién del pardmetro 6 por descenso de gradiente estocastico (GSD) en la
iteracion k del entrenamiento
Entrada: learning rate e
Entrada: Parametro inicial ¢
mientras criterio de detencion no cumplido hacer
Tomar un minibatch con m muestras del conjunto de datos de entrenamiento {z™),... (™} con sus
correspondientes variables dependientes y(*).
Calcular la estimacién del gradiente: g «— Vo>, L (f (z(V;60) ,y)
Actualizar el pardmetro: 0 < 0 — €,g
k< k+1

Cabe destacar que, para calcular los gradientes de una forma computacionalmente eficiente, se utiliza el
algoritmo de backpropagation.

Cémo descenso de gradiente estocastico funciona tomando un conjunto de muestras de forma aleatoria del
conjunto de datos de entrenamiento, la estimacion de gradiente tiene ruido ﬂgﬂ Es por ello por lo que en la
practica en lugar de usar un learning rate constante, se utiliza uno que disminuye conforme el entrenamiento
procede. Escoger el valor del learning rate es méas una arte que ciencia, entonces es recomendable graficar curvas
de aprendizaje, como el valor de la funcién de costo y las iteraciones.

Si bien el descenso de gradiente estocéastico y sus variantes son populares, el entrenamiento de la red neuronal
en ocasiones es lento. Una extension del algoritmo es usar momento, el cual utiliza los gradientes de las
iteraciones anteriores. El nombre de momento proviene de una analogia con el momento lineal en mecanica
clasica, el método de momento introduce una variable v que hace la tarea de la velocidad, v es la direccién
y celeridad con la que los pardmetros cambian en el espacio de los parametros ﬂgﬂ Un pardmetro « € [0, 1)
determina que tan rapido las contribuciones de los gradientes anteriores decrecen. Las reglas para actualizar el
valor del parametro son:

=

v(—a'v—eVg<

- (). (4)
31 (s (=0).0))
0+—0+v

Mientras mayor sea « relativo a 6, los gradientes anteriores afectan en mayor medida al valor actual de 6. El
algoritmo [2] debajo muestra el pseudocddigo asociado a este algoritmo de aprendizaje.
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Algoritmo 2: Descenso de gradiente estocastico con momento

Entrada: learning rate €, parametro de momento «
Entrada: Parametro inicial 0
mientras criterio de detencion no cumplido hacer
Tomar un minibatch con m muestras del conjunto de datos de entrenamiento {a("), ... 2™} con sus
correspondientes variables dependientes y(®).
Calcular la estimacién del gradiente: g < Vo >, L (f (2V;0) ,y)
Calcular la actualizacién de la velocidad: v < av — €eg
Actualizar el pardmetro: 8 «+ 6 + v
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2.2.2.3. Inicializacion de los parametros de la red neuronal

Los algoritmos para el entrenamiento de redes neuronales son iterativos, por lo que necesitan de una
configuracién inicial de sus parametros. Los valores iniciales de los pardmetros pueden tener una gran influencia
en la convergencia del método de entrenamiento. Es decir, algunas inicializaciones conducen a dificultades
numéricas o incluso a fallar por completo. También la rapidez con la que el algoritmo converge depende de los
parametros iniciales.

La inicializacién de pardmetros sigue siendo un area de investigacién activa. Usualmente, inicializamos a una
constante escogida por una heuristica, mientras que los pesos de la red son inicializados de acuerdo con valores
muestreados aleatoriamente de una distribucién Gaussiana o uniforme. La escala de la distribucién tiene un
efecto significativo sobre el entrenamiento de la red y su capacidad para generalizar ﬂgﬂ

2.2.2.4. Algoritmos con learning rate adaptativo

El learning rate es un parametro muy importante para los algoritmos de entrenamiento de redes neuronales,
por lo que se ha desarrollado algoritmos con learning rates que cambian en cada iteracién.

Uno de los algoritmos con learning rate adaptativo mas usados es RMSprop, algoritmo [3l RMSprop utiliza
un promedio de los gradientes pasados que decae exponencialmente. De forma empirica ha mostrado ser un
algoritmo eficiente y practico para el entrenamiento de redes neuronales ﬂgﬂ

Otro algoritmo con learning rate adaptativo es Adam, algoritmo[d Su nombre proviene de la frase "momentos
adaptativos". A diferencia de RMSprop, donde se tiene un variable con el promedio decadente del cuadrado de
los gradientes, Adam tiene una variable con el promedio decadente de los gradientes. Las estimaciones del primer
y segundo momento requieren unas correcciones de sesgo.

Algoritmo 3: Algoritmo RMSprop

Entrada: learning rate €, tasa de decaimiento p

Entrada: Parametro inicial ¢

Entrada: Constante pequefia usada para estabilizar divisién por niimeros pequeiios §, usualmente 10~6

Inicializar las variables de acumulaciéon r» = 0

mientras criterio de detencién no cumplido hacer

Mostrar un minibatch con m muestras del conjunto de datos de entrenamiento {&(),... (™} con
sus correspondientes variables dependientes y(*.

Calcular la estimacién del gradiente: g < %V@ > L (f (w(i); 9) ,y(i))

Calcular el cuadrado del gradiente acumulado: r < pr + (1 —p)g© g

Calcular la actualizacion del pardmetro : AQ = — \/;-Tr og

Actualizar el pardmetro: 8 < 6 + A@
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Algoritmo 4: Algoritmo Adam

Entrada: learning rate €, usualmente 0.001
Entrada: Tasas de decaimiento para la estimacién de momentos, p; y p2 € [0,1), usualmente 0.9 y 0.999
respectivamente.

Entrada: Constante pequefia usada para estabilizar divisién por nimeros pequefios §, usualmente 10~8

Entrada: Parametro inicial ¢

Inicializar las variables del primer y segundo momento s =0, r =0

Inicializar el paso de tiempo t =0

mientras criterio de detenciéon no cumplido hacer

Tomar un minibatch con m muestras del conjunto de datos de entrenamiento {z), ..., 2™} con sus
correspondientes variables dependientes y(®).

Calcular la estimacién del gradiente: g < %Vg > L (f (:L’(i); 9) ,y(i))

Actualizar estimacién sesgada del primer momento: s < p1s+ (1 —p1)g

Actualizar estimacion sesgada del segundo momento: r < por + (1 —p2)g O g

Corregir sesgo en el primer momento: § < ﬁ

Corregir sesgo en el segundo momento: 7 <— 1fp;

Calcular actualizacién del parametro: A@ = —e

Actualizar el pardmetro: 8 < 6 + A8

$

NEER)
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2.2.2.5. Resumen del proceso de entrenamiento de una red neuronal

El proceso de entrenamiento de una red neuronal se basa en un algoritmo de optimizaciéon. El proceso de
entrenamiento se resume en la figura 2:1]

Inicializar los
parametros 6 de la
red neuronal f(6) Actualizar los parametros 8
usando uno de los algoritmos
para el entrenamiento de
redes neuronales, e.g, GSD y
sus variantes

Tomar un minibatch de los
datos del conjunto de
entrenamiento de forma
aleatoria.

éEs el valor de
la funcién de
perdida lo
pequefo para
el problema?

Finalizar le proceso de
entrenamiento de la
red neuronal.

Figura 2.1: Diagrama de flujo del entrenamiento de una red neuronal genérica. El proceso de entrenamiento se basa en

los algoritmos de optimizacién discutidos anteriormente. La inicializacion de valores es particularmente importante para
un correcto aprendizaje.
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2.3. La arquitectura y funcién de pérdida de la GAN de Wasserstein

Una mejora sobre la GAN original de Goodfellow y col. es utilizar la distancia de Wasserstein como
funcién de costo . Usar dicha distancia genera un gradiente que esta mejor condicionado, resultando en mejores
muestras creadas por el generador y un proceso de aprendizaje mas estable que el de la GAN original.

2.3.1. Las distancias de Wasserstein

Introducimos esta distancia a través de un ejemplo. Considere el problema de transporte de bienes entre
productores y consumidores, cuyas respectivas distribuciones espaciales estan modelados por medidas de

probabilidad. La distancia de Wasserstein representa el costo minimo de transportar « a y para convertir P, en
P,.

De forma mds matemdtica, sea (), d) un espacio métrico "Polaco’f]y p € [1, 0], la distancia de Wasserstein
de orden p entre P, y P, se define por la formula [30].

Wp(Pr,Pg):( inf /X d(x,y)pdn(m,y))’l’ (2.3)

mEI(P,,P,)

Donde:

= P, es la distribucién de los datos reales.
s P, es la distribucién de los datos generados por la GAN.

» II(IP,,Py) es el conjunto de distribuciones conjuntas 7(z,y), cuyas distribuciones marginales son P, y P,
respectivamente [1].

= inf es el infimo de II(P,,P,). También se le llama méxima cota inferior.

2.3.2. GAN utilizando las distancia de Wasserstein como funcion de costo

Una mejora sustancial de la GAN original es utilizar la distancia de Wasserstein W7, también llamada
distancia de movimiento de tierra, como funciéon de costo. Esta idea fue propuesta por Arjovsky, Chintala

y Bottou [1].
El caso particular Wy para p = 1, la ecuacién [2.3] tiene una expresion particular dada por la dualidad de

Kantorovich-Rubinstein :

Wy (Br, Py) = o Eonp, [f(2)] — Eanp, [f ()] (2.4)

Donde:

= sup es el supremo del conjunto de funciones 1-Lipschitz. Estas funciones cumplen la relacién || f||z < 1.

3Un espacio topolégico que es homeomorfo a un espacio métrico completo que tiene un subconjunto denso contable
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Sea { fuw} ey una familia de funciones parametrizadas, el articulo de Arjovsky, Chintala y Bottou [1] propone
resolver el siguiente problema:

max Byp, [fu(2)] = Eznp(z) [fu (96(2)] (2.5)
Donde:
= z es una variable aleatoria.
= p(2) es una funcién de densidad de probabilidad.

= La funcién f(z) es estimada por una red neuronal de la GAN. Dicha red neuronal realiza la tarea del
discriminador

Arjovsky, Chintala y Bottou [1| propone que para algin w € W, f,, es el elemento supremo en la ecuaciéon
resultando en el clculo de Wy (P, [Py). Para cumplir la desigualdad de las funciones 1-Lipschitz, se recortan
(clipping en inglés) los pesos w de f[1].

El algoritmo de la GAN de Wasserstein propuesta por Arjovsky, Chintala y Bottou [1] se muestra en El
diagrama de la GAN de Wasserstein penaliza se muestra en la figura 2.2

Algoritmo 5: Algoritmo de WGAN. Valores por defecto: a = 0.00005, ¢ = 0.01, m = 64, neritico = D

Entrada: learning rate «, el pardmetro de recorte (gradiente clipping) ¢, el tamaio del minibatch m, y
el niimero de iteraciones del critico por iteracion del generador neritico
Entrada: Pardametros iniciales del critico wg, parametros iniciales del generador 6y
mientras criterio de detencion no cumplido hacer
parat =0,...,Neirico hacer
Tomar un minibatch de los datos reales: { z®) }:7;1 ~ P,

Tomar un minibatch del espacio latente: {z(i)}zl ~ p(z)
Guw = Vo [5 Zity fu (29) = 5 fu (90 (21))]

w < w + « - RMSProp (w, g,)

w < clip(w, —¢, ¢)

Tomar un minibatch del espacio latente: {z(i)}zl ~ p(z)

96 < —Vo= 3" fu (g0 (29))
| 0 <+ 0+ a-RMSProp (6, gg)

4Debido a que da un valor numérico en lugar de una probabilidad, le llaman critico en vez de discriminador
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Aplicar algoritmo de optimizacién con el gradiente:

Vo [2 2R fu(x®) — L 51 £, (96(29))]

Critico

fw

Funcidn

de costo
Generador

9o

Aplicar algoritmo de
optimizacion con el gradiente:

—Vp % Yiz1 fw (ge(z(i)))

Figura 2.2: Diagrama de la GAN de Wasserstein o WGAN.
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2.3.3. Mejora a la GAN de Wasserstein: penalizacion de gradiente

Una delicadeza de la GAN propuesta por Arjovsky, Chintala y Bottou es la forma en que fuerza la
limitacién de funciones 1-Lipschitz. Entonces, Gulrajani y col. propone sumar el siguiente término a la
funcién de costo, ecuacion 2.4 para penalizar si la norma del gradiente cuando se aleja de la unidad.

NEsv, |(IV25(@)]]2 ~ 1)°] (2.6)

Donde P; son muestras uniformes de puntos sobre lineas que unen a PP, con P; Gulrajani y col. [10]. En otras
palabras, cada & € P; es una combinacion lineal de los datos reales y generados con pesos aleatorios.

El algoritmo de la GAN de Wasserstein con penalizacion de gradiente propuesta por Gulrajani y col. se
muestra en [0} El diagrama de la GAN de Wasserstein con penalizacién de gradiente penaliza se muestra en la

figura 2.3

Aplicar algoritmo de optimizacion con el gradiente:

1 om - ~ 2
Vi = X1 Dy(®) — Dy(x) + A([IV D@, - 1)

Critico
DW

) Funcién de
Promedio con costo con

pesos aleatorios € penalizacion
de gradiente

Generador

Go

Aplicar algoritmo de
optimizacion con el gradiente:

—Vp i 21D, (Ge(2)

Figura 2.3: Diagrama de la GAN de Wasserstein con penalizacién de gradiente o WGAN-GP.
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Algoritmo 6: Algoritmo de WGAN con penalizacién de gradiente. Valores por defecto: o = 0.0001,
c=0.01, m = 64, neritico = 5, A =10, f1 =0, S = 0.9

Entrada: Coeficiente de penalizacion de gradiente: \, nimero de iteraciones del critico por iteracién del
generador Neritico, tamano del minibatch m, hiper-pardmetros del optimizador Adam «, 51, 52
Entrada: Pardmetros iniciales del critico wg, pardametros iniciales del generador 6,
mientras 6 no ha convergido hacer
parat =0,...,Neico hacer
parat=0,...,N¢i1ico hacer
Tomar una muestra de los datos reales: {x(i) }:11 ~ P,
Tomar una muestra del espacio latente: {2V}~ p(z2)
Muestrear un nimero aleatorio: € ~ U|0, 1]
T Ge( )
&—ex+(1- )
N 2
| LY « Dy(&) — Du(@) + A (Ve Du(#)[l, — 1)
L 'lU(*Ada,m( w%ZiZIL(Z)aUMOéwBlaBQ)
Tomar un minibatch del espacio latente: {z(i)}zl ~ p(z)

L 0 + Adam (V@% ZZI _Dw (Ge(z)) ) 97 a, 617 52)
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2.4. Datos sintéticos usados para la validacion: distribucion Dirichlet

Para generar datos “sintéticos” de la composicién de comunidades microbianas utilizamos la distribucién de
Dirichlet. Las muestras de datos de una distribuciéon Dirichlet son un caso de datos composicionales, es decir que
cumplen ZZK:O x; = 1, al igual que los datos de abundancias relativas. Por lo tanto, usamos un conjunto de datos
de muestras de una distribuciéon de Dirichlet.

2.5. Descripcion de los datos de abundancias de especies en microbiomas

Los datos con los que estamos trabajando son abundancias relativas de las especies en un microbioma, por lo
que son datos composicionales. Las abundancias se encuentran usualmente en la literatura como en la figura
Entonces podemos representar las abundancias como un vector ¢ € R™ donde n es el nimero de especies del
microbioma.

Entonces, si apilamos m vectores de abundancias obtenemos una matriz de dimensiones m x n.

a . b s i . . c et with Antibiogi .
Health Control at the Species Level Patients without Antibiotic at the Species Level Patients with Antibiotic at the Species Level
; - Bacteroides_sp._1_1.30 — | Parabacteroides_sp._D13 - |
Bacteroides_sp._1_1.30 Parabacteroides_distasonis | | ) =Pt ]
Bacteroides_finegoldii —{ = Bacteroides_sp. 3_1_33FAA —| [
>s_finegold Lachnospiraceae_bacterium_7_1_58FAA — [It P |
Bacteroides_fragilis Bacteroides_sp_1_1.6 | | AR 5
Roseburia_intestinalis — Bacteroides_coprocola — [l ac(eBrolmes__deaw r:m;crgg 1t 4
Bacteroides_caccae —| Bacteroides_plebeius —| |} acterol e?—s"-; st 1
Eubacterium_rectale —| Bacteroides_caccae — | Bacteroides_finegoldii —
Bacteroides_plebeius —{ Prevotella_copri —| (IR | Bacteroides_xylanisolvens — [l!
Roseburia_inulinivorans | Bacteroides_fragilis —| -1 Enterococcus_faecium [ B
Bacteroides_sp._ 4 3 47FAA —| Bacteroides_xylanisolvens — [l Parabacteroides_distasonis — i
Bacteroides_coprocola — Enterococcus_faecium — [l Bacteroides_sp._1_1.6 — il
Bacteroides_sp._3_1_40A — Bacteroides_dorei — 1 Bacterolde§_sp._1_1_14 -8
Bacteroides_dorei — Veillonella_parvula - {1 Bacteroides_vulgatus — (N 1
Bacteroides_sp._1 1.6 —| Bacteroides_vulgatus —| (NN Bacteroides_dorei —{ /[ NN
Bacteroides_stercoris —| Pa';:j;‘zz‘::*;;’[‘g‘ﬁz ] - Bacteroides_coprocola —| fl‘
Faecalibacterium_prausnitzii — s a1 aoran | B Bacteroides_ovatus — i1
Bacteroides_uniformis —{ acteroldes_sp._3_1_. Bacteroides_fragilis —{ 'l
- Bacteroides_ovatus — [l )
Bacteroid D20 | o) Bacteroides_sp._4_1_36 —| [l
SR e Escherichia_coli - [ 1 ’
Bacteroides_sp._4_1_36 —| - il B} Bacteroides_sp._D20 — (NI
_Sp._4_1_ Faecalibacterium_prausnitzii — [l Bondterdid i 1 — ;
Bacteroides_ovatus — acteroides_uniformis — ¢
Bacteroides_vulgatus —| 4 T T T T T T T Escherichia_coli — N 4
; ; . . T . 000 005 010 015 020 025 030 T T - T - -
0.00 0.10 0.20 000 005 010 015 020 025

Figura 2.4: Perfiles de abundancias de especies en microbiomas en personas infectadas con H7N9, tomadas
del articulo Qin y col.
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2.6. Medidas de similitud entre distribuciones de probabilidad: Distancia
Jensen-Shannon

Las medidas de distancia o similitud son esenciales para resolver muchos problemas de reconocimiento de
patrones, como la clasificacion y la agrupacién. Varias medidas de distancia 0 similitud estdn disponibles en la
literatura para comparar dos distribuciones de datos. Como sugieren los nombres, una similitud mide qué tan
cerca estan dos distribuciones .

La distancia de Jensen-Shannon entre dos distribuciones de probabilidad discretas P y @ esta dada por la
ecuacion 2.7

JSD(P||Q) = \/DKL(PHM)‘;DKL(@M) (2.7)

M=(P+Q)

Y Dk es la divergencia Kullback-Leibler, la cual es una medida de similitud entre dos distribuciones de
probabilidad discreta. La ecuacién de la divergencia Kullback-Leibler est4 dada por la ecuacion |2.8

N

q(xi)

Dir(pllg) = = ) p(z:)log

2 )

Como ejemplo del uso de la distancia Jensen-Shannon, considere dos conjuntos de datos obtenidos de
muestrear un par de distribuciones Gaussianas, G; y G con las caracteristicas de la tabla@

(2.8)

Gaussiana

p
[0.00145137, 0.00467665, 0.01612638, 0.03128518, 0.04176733,
0.03547804, 0.01935166, 0.00806319, 0.00306401]
[0.00391961, 0.00951905, 0.01175882, 0.01455854, 0.0179182 ,
0.0179182 , 0.02743725, 0.03023697, 0.02799719]

71 0.8 | 0.25

Tabla 2.1: Datos de las distribuciones Gaussianas.
Con los vectores de probabilidad podemos calcular la distancia Jensen Shannon entre GG; y G2, dando como

resultado 0.314. Una visualizaciéon de ambas distribuciones se puede observar en la figura Las gréficas y
datos de la tabla[2.I] se pueden reproducir con lesta libreta Jupyter!
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Miscelaneo

2.7. Miscelaneo

2.7.1. Funcion Softmax

La ecuacion 2.9 es la funcién Softmax, también llamada funcién exponencial normalizada. Como el nombre
sugiere, una caracteristica de esta funcién es que su rango es el intervalo (0,1). Debido a que se normaliza y la
funcién exponencial no produce niimeros negativos. Entonces, el resultado de aplicar la funciéon Softmax a un
vector Z de K elementos, es una distribucién de probabilidad.

e
0(z)i=——— parai=1,.... Kyz=(z,...,2x) € RF (2.9)

> €%

La funcién Softmax se utiliza en varios métodos de clasificacién multiclase.
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Capitulo 3
Objetivos e hipotesis

3.1. Objetivos Generales

Diseniar un modelo generativo que, a partir de una coleccién de muestras con la abundancia de especies
de una comunidad microbiana, permita generar «muestras sintéticas» adicionales que son estadisticamente
indistinguibles de las originales.

3.1.1. Objetivos Especificos

Para construir el modelo generativo, proponemos utilizar «Redes Generativas Adversariasy (GAN, por sus
siglas en inglés), las cuales han sido aplicadas exitosamente en problemas de modelado generativo muy complejos
como la generacién de rostros humanos En particular, los objetivos especificos del trabajo son:

1. Construir la arquitectura de una GAN que permita aprender la distribucién de abundancias de especies de
una comunidad microbiana basandose en un conjunto de muestras de subcomunidades. Este paso involucra
el diseno adecuado de los dos componentes centrales de una GAN: el generador y el discriminador.

2. Realizar una validacién del modelo generativo propuesto utilizando muestras sintéticas creadas a partir de
modelos matematicos estandar de comunidades microbianas.

3. Discutir su potencial aplicacién a datos experimentales, sus ventajas y sus limitaciones.

3.2. Hipétesis

Si la arquitectura del generador y discriminador es la adecuada, entonces la GAN puede aprender a generar
muestras de datos composicionales estadisticamente indistinguibles de las muestras verdaderas. Esto deberia ser
posible utilizando un menor niimero de datos de entrenamiento con respecto a otros métodos mas clasicos para
construir modelos generativos.
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Capitulo 4
Metodologia

Resumen

Las arquitecturas de GANs existentes se han enfocado principalmente en la generacién de imagenes. Para
crear una GAN que genere datos composicionales, partimos de una GAN de Wasserstein con penalizaciéon
de gradiente. Sin embargo, la GAN necesita cambios en la capa de salida para que pueda generar datos
composicionales.

Un &area abierta de investigacion es la evaluacion cuantitativa de modelos generativos , y por ende las
GANSs. Para la generacién de imagenes, Salimans y col. propone una métrica denominada inception score,
la cual depende de un clasificador de imagenes. Para evaluar la calidad y proceso de aprendizaje de una
distribucién de datos composicionales de una GAN, en este capitulo proponemos una metodologia andloga.

Como primera prueba de la capacidad de aprender una distribucién de datos composicionales de nuestra
GAN, entrenamos la GAN con un conjunto de datos de una distribucién de Dirichlet de tres y cien especies.
Los datos muestreados de una distribucién de Dirichlet tienen la caracteristica de que son composicionales.
Evaluamos el aprendizaje de la GAN con la metodologia introducida en la seccién [6-1]y f:2.2] de este capitulo.
Para el caso de datos composicionales con tres especies, utilizamos diagramas ternarios como una forma de
visualizacién de los datos, el uso de diagramas ternarios es detallado en la seccién .

4.1. Modificaciones a la arquitectura de GAN de Wasserstein

La investigaciéon de GANs se ha enfocado principalmente a la generacién de imégenes. Para crear una GAN
que genere datos composicionales, partimos de una GAN de Wasserstein con penalizacién de gradiente. Sin
embargo, la GAN necesita cambios en la capa de salida para que pueda aprender a generar datos composicionales.

Originalmente, Arjovsky, Chintala y Bottou [1] utilizan dos arquitecturas distintas para la GAN de Wasserstein.
La primera es un perceptrén multicapa con 4 capas ocultas de 512 nodos cada una. La segunda llamada DCGAN,
una red neuronal convolucional de 4 capas que carece de capas totalmente conectadas y que utiliza capas de
agrupamiento (pooling layer). Estas dos arquitecturas estdn disenadas para funcionar con imégenes y generar
imégenes, por lo que requiere modificar la capa de salida para generar datos los composicionales usados para
microbiomas.

La GAN que proponemos es capaz de aprender una distribuciéon de datos composicionales en general, no
obstante, enfocamos la GAN a generacion de datos composicionales de microbioma de suelos.

4.1.1. Modificacién en la capa de salida del generador

Partimos de una GAN de Wasserstein con penalizacién de gradiente, propuesta por Gulrajani y col. .
En particular la GAN de Wasserstein con penalizacién de gradiente que utilizamos es un par de perceptrones
multicapa. Los datos composicionales forman una distribucién de probabilidad, por lo tanto utilizamos como
capa de salida una funcién de activacién Softmazx. De esta forma, el generador produce datos de una distribucion
de probabilidad. En la figura [£.0] se muestra un esquema con la arquitectura propuesta de la GAN para generar
muestras de microbioma.
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4. Metodologia

4.2. Validacion de la GAN

4.2.1. Cuantificando el aprendizaje de GAN

En general, un problema muy dificil es cuantificar la calidad de los datos generados por una GAN. Aqui
presentamos la metodologia que utilizamos para evaluar y cuantificar el aprendizaje de una distribucion de
datos composicionales de nuestra GAN. Intuitivamente, comparamos qué tan parecidos son los histogramas de
frecuencia de abundancia de cada especie generados por la GAN con respecto a histogramas de frecuencia de
abundancia de los datos reales.

Para evaluar el aprendizaje de la GAN utilizamos la distancia Jensen-Shannon introducida en la seccién [2.6]
Sin embargo, la distancia Jensen-Shannon puede ser reemplazada por otra medida de similitud en la ecuacion

281}

1< R
S:exp{NZJSD(Pk|Pk)} (4.1)

k=1
Donde:

= N : nimero total de especies.
» P, : es la distribucion empirica producida por la abundancia de la especie k-ésima utilizando datos reales.

= ;. : es la distribucion empirica producida por la abundancia de la especie k-ésima utilizando datos generados
por la GAN

Al error descrito por las ecuaciones lo llamaremos error composicional agregado; agregado porque
valora a todas las especies. Lo que hace la ecuacion 4.1|es comparar los histogramas producidos por las abundancias
de especie de los datos generados por la GAN (IPy) contra los datos reales (Py).

Tlustraremos esta metodologia utilizando datos sintéticos generados por una distribucién de Dirichlet para
tres especies. La figura [{.1] muestra histogramas de abundancia relativa para cada especie de un [conjunto de datos
que es una combinacion de tres distribuciones de Dirichlet] todas de tres especies. Son este tipo de histogramas
los datos que utiliza la ecuacién Para fines ilustrativos, utilizamos 10 divisiones (bins). De los histogramas
de la figura [£.1] podemos construir la tabla de distancias de Jensen-Shannon. Las distancias son promediadas
y exponenciadas de acuerdo a la ecuacién [4.1]

Especie P q JSD(pllq)
1 (0.39, 0.11, 0.08, 0.07, 0.06, 0.06, 0.06, 0.06, 0.1) (0.41, 0.1, 0.08, 0.07, 0.06, 0.06, 0.05, 0.06, 0.11) 0.0239
2 (0.5, 0.1, 0.08, 0.06, 0.05, 0.05, 0.05, 0.05, 0.07) (0.52, 0.11, 0.08, 0.06, 0.05, 0.05, 0.04, 0.05, 0.06) 0.0235
3 (0.33,0.11, 0.08, 0.07, 0.06, 0.06, 0.07, 0.07, 0.13) | (0.33, 0.09, 0.07, 0.07, 0.06, 0.06, 0.06, 0.08, 0.16) | 0.0239

Tabla 4.1: Ejemplos calculo JSD
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4. Metodologia

4.2.1.1. Division de datos

Generamos datos a partir de muestrear datos de una distribucién de Dirichlet utilizando los parametros «
del [csv del anexo. No se muestra en el documento porque la tabla tiene 100 columnas y 10 filas.

Para cada parametro «, se generd 60,000 muestras, las cuales se dividieron en 2 conjunto de datos. Uno
conjunto de datos con las primeras 50,000 muestras para el entrenamiento de la red y un conjunto de datos de
prueba con las 10,000 dltimas muestras.

4.2.2. Desempenio del proceso de aprendizaje

Para evaluar el desempenio del proceso de aprendizaje de la GAN de forma adecuada, entrenamos de 5 a 10
veces la misma red neuronal con la misma cantidad de datos. Cada una de estas repeticiones los perceptrones
tienen unos pesos iniciales distintos. Después del entrenamiento, calculamos el error estandar de la media del
error composicional agregado, el cual se grafica como barras de error encima de la grafica de error composicional.
De forma alternativa también podemos calcular la desviacién estandar del error composicional agregado. Un
ejemplo de las barras de error encima de una grafica de error composicional se muestra en la figura

A) 0225 B)

0.200

0.225

o
N
=}
S

0.175 0.175

| agregado

0.150 0.150

0.125 0.125

0.100 0.100

error composicional agregado

error composiciona

0.075 0.075

10000 20000 30000 40000 50000 60000 10000 20000 30000 40000 50000 60000
muestras muestras

Figura 4.2: Barras de error como visualizacién de la variabilidad del proceso del aprendizaje de la GAN.
A) Calculamos el error estdndar del error composicional agregado con 5 repeticiones para cada cantidad de muestras. A
pesar de usar Gnicamente 5 repeticiones se obtuvo un error estdndar con media de 0.0015. B) Calculamos la desviacién
estandar del error composicional agregado con 5 repeticiones para cada cantidad de muestras encima de la misma gréafica
de error composicional agregado.

4.2.3. Entrenamiento de la GAN

El entrenamiento de los perceptrones que forman la GAN se realizé de la forma general descrita en la seccién
Como sugiere Arjovsky, Chintala y Bottou , Gulrajani y col. , se entrend 5 veces mas el critico que
al generador.

Para entrenar la GAN utilizamos un learning rate constante de 10~°. Utilizar learning rates variables tiene
resultados negativos, los cuales se detallan en la seccién

Para evaluar el desempefio del proceso de aprendizaje (descrito a detalle en la seccién [4.2.2)), tenemos que
entrenar varias veces la misma red, lo cual llamamos hacer repeticiones. Como buscamos determinar cémo varia
el aprendizaje de la GAN en funcién de la cantidad de datos, creamos subconjuntos del conjunto de datos de
entrenamiento con las cantidades de muestras de la tabla .22} Como realizamos 5 repeticiones por punto, como
en las figuras y creamos 50 subconjuntos del conjunto de datos del entrenamiento y entrenamos la
misma red 50 veces con diferentes conjunto de datos. Encima de gréaficas se exhibe la variabilidad del proceso
de aprendizaje usando el error estandar de la media del error agregado composicional para cada punto, siendo
representado por las barras de error.
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Validacion de la GAN

De forma especifica, hacemos subconjuntos con diferentes cantidades de datos de acuerdo con la tabla [£.2]
Por ejemplo, para el subconjunto #1 tomamos de forma aleatoria 4529 muestras de nuestro set de entrenamiento
de 50,000 muestras. Hacemos 4 repeticiones para tener 5 puntos del rendimiento de la GAN entrenada con 4529
muestras. Todos estos subconjuntos de 4529 muestras son diferentes y se guarda un registro de los indices por
cuestiones de reproducibilidad.

Un diagrama el proceso de entrenamiento se

Subconjunto # | Cantidad de datos muestra en la figura [£.3]
4529

6386

9812

12738
15255
23640
27881
35261
43791
49478

O 00 | O U b= | W| N —

—
o

Tabla 4.2: Tabla de muestras usadas en cada subconjunto.
Para cada subconjunto, se hicieron 5 variantes con la misma
cantidad de datos, pero diferentes muestras

Dataset de entrenamiento
con 50,000 muestras

Seleccionar N muestras
aleatoriamente. Donde N es un
numero de la tabla 5.2

Con el subconjunto de
muestras, se entrena
[EXCT\H

Se generan 10,000 muestras
con la GAN; junto al dataset de Calcular el promedio del error

prueba se calcula el error composicional agregado y el error
agregado composicional. estandar de la media o varianza

del error composicional agregado.

Figura 4.3: Diagrama del procedimiento para calcular la variabilidad del entrenamiento. El proceso permite
calcular el error composicional agregado promedio y el error estdndar de la media de éste. Este par de ntimeros nos
permite graficar el error agregado composicional contra muestras como las de las figuras y las cuales permiten
evaluar el aprendizaje de la GAN y su variabilidad.
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4. Metodologia

4.2.4. Visualizacion del aprendizaje para un comunidad de tres especies

Un diagrama ternario es un diagrama triangular que muestra la proporcion de tres variables que suman una
constante y que lo hace mediante coordenadas baricéntricas . Los ejes de coordenadas de dicho diagrama se
muestran en la figura [I.4] donde cada uno de los ejes x, y, y z estén escalados para que 0 < z,y, z < 1.

Una forma de visualizar datos composicionales en el caso de tres especies es usando un diagrama ternario,
como los que se muestran en la figura

Nivel

0.020
0.015
0.010
0.005

BB s v & & S E3

Figura 4.4: Diagrama ternario de datos de una distribucién de Dirichlet. El nivel representa una estimacién
de la funcién de densidad de probabilidad. Los datos se les aplica el isomorfismo de transformacién isométrica de la
relacién logaritmica (ilr por sus siglas en inglés, isometric log ratio). Este isomorfismo ilr : S P RP~! permite aplicar
métodos estadisticos convencionales a datos composicionales. Los datos de éste diagrama ternario son los correspondientes
a la distribucién de Dirichlet con «; descritos en la secci(’)n

4.2.5. Efecto de la cantidad de distribuciones de Dirichlet combinadas

Para construir conjunto de datos mas complejos, realizamos combinaciones lineales de datos de diferentes
conjuntos de datos de distribuciones de Dirichlet con diferentes parametros « de la siguiente forma:

K=MK+ XKoo+ A3K3+ ...+ N\ K, (4.2)
Donde:

MF+X+A3+...+ A, =1, \>0 (43)
Nétese que el conjunto de datos K resultante conserva las propiedades de datos composicionales.
La GAN puede aprender a generar datos de combinaciones de distribuciones de Dirichlet de tres especies,

como se observa en los diagramas ternarios de la figura ademads de los bajos valores error composicionales
agregado. Los resultados para comunidades més grandes de detallan en la seccién y en la figura [5.0]
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A K1 Verdadero K1 Generado error
composicional
agregado
Nivel Nivel
0.020 0.020
0.015 0.015 0.0603
0.010 0.010
0.005 0.005
Nivel Nivel
0.020 0.020
0.015 0015 0.0492
0.010 0.010
0.005 0.005
C K3 Verdadero
Nivel Nivel
0.020 0.020
0.015 0.015
0.010 0010 0.0522
0.005 0.005
Nivel
0.20
0.15
0.10 0.0568
0.05

Figura 4.5: Diagrama de ternario de distintas distribuciones de Dirichlet.Para la estimacién de den-
sidad de kernel, a los datos se les aplica una transformacion isométrica de la relacion logaritmica (ILR
por sus siglas en inglés), por lo que a mayor valor de ILR, menor cantidad de puntos existen. (A) Pa-
ra generar los datos, se utilizé un vector «;(0.33582739,0.26988812,0.39428449). (B) Para generar los datos,
se utiliz6 un vector «2(0.50053169,0.25917199,0.24029632). (C) Para generar los datos, se utilizé6 un vector
a3(0.37175041,0.24177349,0.3864761). (D) Los datos son la combinacién de los datos en (A),(B) y (C) usando la
ecuacion con coeficientes A = % 41



4. Metodologia

4.2.6. Arquitecturas del generador de la GAN

En general, para todas las arquitecturas usamos un nimero de nodos mayor que el nimero de especies.
Adicionalmente a las arquitecturas mostradas en la figura [£.6] se probaron arquitecturas con funciones de
activacién Sparsemax, y diferentes cantidades de nodos, sin embargo no tuvieron buen rendimiento como se

muestra en las figuras [5.2) y 5.3}

1. Arquitectura plana, figura (A). Esta arquitectura es caracterizada por las capas ocultas tienen el
mismo nimero de nodos. Las capas ocultas siguen la secuencia: 2 DIM, 2 DIM, 2 DIM, donde DIM equivale
a 512 nodos.

2. Arquitectura rombo, figura B). Esta arquitectura es caracterizada porque los nodos de las capas
ocultas forman un romboide. Las capas ocultas siguen la secuencia: 1 DIM, 2 DIM, 2 DIM, donde DIM
equivale a 512 nodos.

3. Arquitectura mono, ﬁgura (C). Esta arquitectura se caracteriza por que el nimero de nodos en la
mitad de las capas ocultas se reduce y se incrementa en la segunda mitad. El resultado es que los nodos de
las capas ocultas forman un rombo. Las capas ocultas siguen la secuencia: 3 DIM, 2 DIM, 1 DIM, 2 DIM,
3 DIM, donde DIM equivale a 512 nodos.
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Figura 4.6: Diagrama de la distintas arquitectura. (A) Esta arquitectura es caracterizada porque las capas ocultas
tienen el mismo niimero de nodos. (B). Esta arquitectura es caracterizada porque los nodos de las capas ocultas forman
un romboide. (C) Esta arquitectura se caracteriza porque el nimero de nodos en la mitad de las capas ocultas se reduce
y se incrementa en la segunda mitad. El resultado es que los nodos de las capas ocultas forman un rombo.
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Capitulo 5
Resultados

Resumen

El utilizar funciones de activacién Softmax en el generador perceptrén multicapa tiene un rendimiento
visiblemente mejor a un generador perceptrén multicapa convencional que utiliza funciones de activacion
ReLu.

Un generador con mayor cantidad de nodos obtuvo un rendimiento similar a las arquitecturas méas
complejas propuestas en la seccién [I.2.6] y algunas arquitecturas adicionales. Aun cuando el error agregado
composicional de las diferentes arquitecturas estd en el mismo orden de magnitud, la arquitectura de mayor
cantidad de nodos tiene un error visiblemente menor en un régimen de menos de 20000 muestras.

Conforme se incrementa la complejidad del conjunto de datos se vuelve mas relevante el learning rate
para un aprendizaje correcto. En especifico, un learning rate que funciona adecuadamente para un conjunto
de datos provoca un aprendizaje erratico en otro conjunto de datos. Es por ello que los algoritmos de learning
rate resultaron inoportunos.

Por otra parte, la GAN entrenada con conjunto de datos mas complejos tienen menor error composicional
agregado, no obstante su entrenamiento es més lento por los learning rate utilizados.

El error composicional agregado se puede ajustar a una curva en funciéon del nimero de muestras. En
particular se propone un modelo exponencial de un parametro. Una de sus ventajas es que el coeficiente de
dicha exponencial tiene una relacién lineal con el ntimero de distribuciones de Dirichlet combinadas. Un
modelo de méas pardmetros requeriria una cantidad horrorosa de datos de entrenamiento y cémputo.

Finalmente, utilizamos la GAN para generar datos experimentales de microbioma de suelo a distintos
niveles taxonémicos. Para evaluar la utilidad de la GAN, usamos una distribucién de Dirichlet como modelo
de los datos experimentales, y discutimos sus ventajas.
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5. Resultados

5.1. Resultados de la validacion numérica

5.1.1. Comparaciéon con perceptrén multicapa convencional

Como primera validaciéon de la GAN] el objetivo es mostrar el rendimiento superior de usar funciones de
activacién Softmaz propuestas en la seccién [L.1.1} Si bien la funcién Softmax es usada en clasificadores multiclase,
las GAN son un modelo generativo.

———+—— Con Softmax

0.35

———e—— Sin Softmax

e e o
N N W
o ] o

error composicional agregado

o
=
w

0.10

10000 20000 30000 40000 50000
muestras

Figura 5.1: Error composicional agregado de la GAN utilizando con y sin activaciones Softmax. Se entrené

dos generadores, ambos son perceptrones multicapa de 4 capas donde la diferencia es que una tiene una capa de salida
con una funcién de activaciéon Softmax y la otra con una funcién de activaciéon ReLu.
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Resultados de la validacion numérica

5.1.2. Aprendizaje de las arquitecturas

Una forma detallada de valorar la eficiencia del aprendizaje de la GAN respecto a las muestras es graficando
el error composicional agregado, introducido en la seccién [6.1] contra el nimero de muestras como en la figura
W

Entrenamos las arquitecturas descritas en la seccion con un conjunto de datos de una distribucion de
Dirichlet| de 100 especies. Ademéds, anadimos una arquitectura Sparsemaz que es una arquitectura plana como la
GAN base, pero donde reemplazamos la funcién Softmax en la capa de salida por una funcién Sparsemaz.

0.35
0.30

0.25 ——e—— Original

s Doble Nodos

———es—— Mofio
Octagono

Sparsemax

0.10

0.05
10000 20000 30000 40000 50000 60000
muestras usadas para entrenar

Figura 5.2: Rendimiento de las diferentes arquitecturas de GAN. Se entrené las arquitecturas descritas en la
seccion a 1000 épocas. A excepciéon de la arquitectura plana que utiliza activaciones Sparsemax, las arquitecturas de
GAN muestran un rendimiento comparable, con una diferencia de error composicional agregado no mayor a %. El
perceptréon multicapa plano de 1024 nodos mostré el mejor rendimiento en especial cuando se tienen menos de 35000

muestras.

5.1.3. Efecto del nimero de capas

Dos de los parametros esenciales de un perceptrén multicapa son el nimero de nodos y el nimero de capas.
En la seccion [5.1.2] encontramos que la arquitectura que tuvo mayor rendimiento fue el perceptrén multicapa
plano con mayor cantidad de nodos. Entonces, evaluamos el rendimiento de la GAN al incrementar el niimero de
capas utilizando la misma metodologia que usamos en la seccién [5.1.2} A continuacién, enlistamos las variantes
de perceptréon multicapa que evaluamos.

Normal (plana) : Perceptrén multicapa con 4 capas y 512 nodos por capa oculta.

Faster (plana) : Perceptrén multicapa con 4 capas y 512 nodos por capa oculta. El learning rate es
ligeramente mayor.

5L (plana) : Perceptrén multicapa con 5 capas y 512 nodos por capa oculta.

6L (plana) : Perceptrén multicapa con 6 capas y 512 nodos por capa oculta.

2N Faster(plana) : Perceptrén multicapa con 4 capas y 1024 nodos por capa oculta.
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5. Resultados

Los resultados de variar el ntimero de capas de la GAN se resumen en la figura[5.3] Incrementar el ntmero de
nodos tiene un rendimiento superior que incrementar el nimero de capas. Ademas, el tiempo de entrenamiento
requerido es menor con menor nimero de capas.

0.225 . ———e—— 1024 Nodos,4 Capas, Doble Learning Rate
o 512 Nodos, 5 Capas

s 512 Nodos, 6 Capas

0.200
512 Nodos, 4 Capas
0.175
0.150
]
5]
0.125
0.100
0.075
— X
/
o ———
0.050 —
10000 20000 30000 40000 50000 60000

muestras usadas para entrenar

Figura 5.3: Rendimiento de las variantes de la GAN con diferente ntiimero de capas y nodos. Error
composicional agregado para las GAN con diferentes cantidades de capas y nodos. Incrementar el nimero de capas
aumenta el tiempo de entrenamiento de forma significativa mientras que el la diferencia del error composicional agregado

es pequefia, No Mayor a jaos.
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Resultados de la validacion numérica

5.1.4. Efecto del learning rate

Utilizamos un learning rate que variaba de acuerdo a una de onda triangular como el de la figura

0.8

o
o

learning rate

I
IS

0.2

2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
iteraciones

Figura 5.4: Programa triangular. Ejemplo de un programa de learning rate
triangular. Este ejemplo considera un conjunto de datos de 10240 muestras, con un
minibatch de 512 muestras, y un entrenamiento de 1000 epochs, lo cual equivale a
20000 iteraciones de entrenamiento.

error

0.6

0.5

0.4

0.3
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0.1

0 250 500 750 1000 1250 1500
épocas

Sin embargo, utilizar un
learning rate variable no funcio-
né para conjunto de datos de
combinaciones de varias distri-
buciones de Dirichlet. La figura
muestra el error composicio-
nal agregado utilizando un lear-
ning rate bajo (107°) y uno alto
(10=%). Al incrementar la com-
plejidad del conjunto de datos
se requiere utilizar un learning
rate bajo, de lo contrario se tie-
ne un aprendizaje erratico.

Learning rate grande

Learning rate normal

1750 2000

Figura 5.5: Error composicional de la GAN utilizando un learning rate bajo (107°) y uno alto (107%). Al
incrementar la complejidad del conjunto de datos se requiere utilizar un learning rate bajo, de lo contrario se tiene un
aprendizaje erratico. Las GANs fueron entrenadas en un conjunto de datos de tres distribuciones de Dirichlet combinadas.
El conjunto de datos contiene 49478 muestras de 100 especies.
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5. Resultados

5.1.5. Efecto de la complejidad de los datos

En la seccién [4.2.5] se presenté un método para crear conjunto de datos de diversa complejidad combinando
distribuciones de Dirichlet. Los errores composicional agregado para la GAN entrenada con los conjuntos de
datos de distinta complejidad se muestra en la figura [5.6]

0.225
0.200

0.175

error

0.150

0.125

0.100

0.075

10000 20000 30000 40000 50000
muestras usadas para entrenar

Figura 5.6: Error agregado composicional para la GAN entrenada con conjunto de datos con diferentes
combinaciones de datos de distribuciones de Dirichlet de 100 especies. Mientras mayor sea la complejidad del

conjunto de datos, mayor sea la cantidad de distribuciones Dirichlet combinadas, més eficiente es el aprendizaje de la
GAN.

Contrario a la intuicién, la GAN tiene un mejor aprendizaje con los conjuntos de datos de mayor complejidad.
Para confirmar esta observacién, calculamos entropia de Shannon promediada por el niimero de especies para
cada conjunto de datos.

conjunto de datos \ Entropia de Shannon promediada por especie.

K1 2.2095 nats
K2 3.051 nats

K3 3.3656 nats
K4 3.4956 nats

Tabla 5.1: Shannon promediada por el nimero de especies.

48



Resultados de la validacion numérica

5.1.6. Efecto del numero de muestras de entrenamiento para un aprendizaje correcto

Las graficas de las secciones anteriores sugieren que la relacién entre el error composicional agregado y el
nimero de muestras es no lineal. Para encontrar la funcién que describe la curva error-nidmero de muestras
realizamos un ajuste de curva. Utilizamos regresién de minimos cuadrados no lineales, en particular, el algoritmo
iterativo del Algoritmo de Levenberg-Marquardst. El

Entonces, utilizamos el algoritmo previamente mencionado para encontrar los pardametros del modelo de
funcién no lineal de la ecuacion (.11

AK,
error = + BK, (5.1)

VN
Donde:

= Ay B son constantes a determinar.

= K, es el nimero de distribuciones de Dirichlet combinadas. Por ejemplo, el conjunto de datos K2 tendria
un K, = 2.

= N es el niimero de muestras usadas en el entrenamiento del modelo generativo.

En la tabla[5.2] y figura se resumen los resultados
del ajuste de curva para el modelo exponencial de la
ecuacién 511 conjunto de datos A B

Como se observa en la figura A), B), C), D) Kl 13.5437 | 0.0519
el modelo propuesto en la ecuacién [B.1] se ajusta K2 7.3759 | 0.0142
correctamente a las curvas experimentales. Para evaluar K3 3.7956 | 0.0087
el ajuste de las curvas, utilizamos el error medio K4 2.4278 0.007

cuadratico. Los resultados se muestran en la tabla [5.3 i .
. s . Tabla 5.2: Pardmetros del ajuste de curva para el
En general los errores medio cuadraticos fueron bajos, . oo
. modelo exponencial de la curva de aprendizaje de
menores a una milésima. la GAN

Error cuadratico medio entre el modelo
exponencial y la curva experimental.

conjunto de datos

K1 8.59e-05
K2 1.71e-04
K3 7.34e-05
K4 3.01e-05

Tabla 5.3: Error medio cuadratico para cada conjunto de datos

IEste algoritmo se encuentra en la librerfa Scipy de Python
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Resultados de la validacion numérica

A partir de la tabla [5.2] podemos obtener una expresién para los pardmetros A y B en funcién de las n
distribuciones de Dirichlet combinadas.

A(n) = —3.6928 - n + 16.0178 (5.2)

B(n) = —0.014 - n 4 0.0555 (5.3)

A) 14

Experimental

Estimada

12

10

A(n)

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

B)

0.05

Experimental

Estimada

0.04

0.03

B(n)

0.02

0.01

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Figura 5.8: Datos de los parametros del modelo en funcién de conjunto de datos usado. A) La recta estimada
por regresién lineal para el pardmetro A tiene un coeficiente de correlaciéon r = —0.9602.B) La recta estimada por
regresion lineal para el pardmetro B tiene un coeficiente de correlacién r = —0.8544
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5. Resultados

5.2. Resultados en datos experimentales

De forma general, el proceso para obtener los datos experimentales consiste en los siguientes pasos :

1. Extraer el ADN de las muestras de suelo y purificarlas.

[\

. Amplificar El el ADN por reaccion en cadena de la polimerasa (PCR por sus siglas en inglés).
3. Secuenciacién del ARN ribosomal 16S.
4. Analisis bioinformaético de las secuencias.

Durante el analisis de las secuencias, se agrupan grupos de secuencias. El cémo se agrupan depende de la
situacién especifica. A estos grupos de secuencias se les llama unidad taxonémica operativa (OTU por sus siglas
en inglés). El ntimero de OTUs funciona como el nimero de componentes del conjunto de datos.

La taxonomia de suelos de USDA se compone de seis niveles: orden, suborden, gran grupo, subgrupo, familia,
y serie. En la tabla [5.4] damos una descripcion de los conjuntos de datos experimentales usados. Cada uno de
esto corresponde a un nivel taxonémico, de tal forma que varia el nimero de unidades taxonémicas operativas.

Uno de los problemas de tener pocas muestras
en los conjuntos de datos experimentales es que no
conjunto de datos ‘ Dimensiones encontramos una forma de dividir el conjunto de datos

1.2 1132 x 36 de tal forma que las distribuciones de abundancia por
L3 1132 x 112 especie sean iguales (o por lo menos muy cercanas). Es
1.3 1132 x 233 por ello por lo que decidimos utilizar todas las 1132
L5 1132 x 365 muestras de cada conjunto de datos en el entrenamiento
L6 1132 x 654 de la GAN.
Tabla 5.4: Tabla de conjunto de datoss experimen- La distribucién de Dirichlet cominmente es utilizada
tales como modelo para datos composicionales . Entonces,

la utilizamos para comparar las muestras generadas por

la GAN. Para modelar los datos experimentales con
una distribuciéon de Dirichlet, debemos especificar un vector de pardmetros a. Una forma para encontrar dicho
vector es por estimacion por mdxima verosimilitud, en particular utilizamos el algoritmo propuesto por Minka
Por dificultades para visualizar los vectores a estimados debido a que son multidimensionales, puede
econtrar los CSV con los valores de a aqui.

2Crear copias de una secuencia de ADN
3Una implementacién del algoritmo se puede encontrar en R como dirichlet.mle dentro del paquete sirt
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Resultados en datos experimentales

5.2.1. L2

Este conjunto de datos contiene 1132 muestras y 36 OTU /especies. Como primer andlisis exploratorio
graficamos la abundancia de cada especie promediada por el nimero de muestras, figura
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Figura 5.9: Abundancia de las especies promediada por el niimero de especies. Una minoria de especies tiene
mayor abundancia que las demas. Esta minoria la calculamos con el ntimero de especies cuya abundancia promedio es

mayor a %, la abundancia que tendria cada especie si la abundancia se distribuye de forma uniforme. Para este conjunto

de datos 5 especies o el 13.89 % de especies dominan a las demds: (17, 0.05), (4, 0.08), (32, 0.18), (24, 0.19), y (25, 0.43).

Una pregunta que surge al observar la figura [5.9} si jes posible generar correctamente especies con abundancia
promedio pequeia, menor a %?, donde N es el niimero de especies. Entonces, analizamos méas a fondo los
elementos del error composicional agregado, es decir la distancia Jensen Shannon entre las distribuciones de
abundancia de cada especie. Debido a que los histogramas se vuelven enmaranados conforme incrementa el
nimero de especies/OTU, es conveniente utilizar visualizaciones como los diagramas de caja y de enjambre de
abeja.

Encontramos que la GAN y el modelo de Dirichlet necesitan alrededor de 400 muestras no nulas para aprender
a generar una especie del conjunto de datos L2 correctamente. Este hecho se observa en los histogramas de
abundancias para las especies 3 y 14, figura A) y B), con 342 y 472 muestras no nulas respectivamente. Cuando
se tienen pocas muestras no nulas, ambos modelos generan muestras deficientes.

Entonces, limitamos el cdlculo del error composicional agregado a especies con mas de 400 muestras no nulas.
En la tabla se muestran los subconjuntos de especies.

{0, 1,4, 5,7, 11, 14, 15, 16, 17, 20, 24, 25, 28, 29, 32, 33}

IL2s : Especies con suficientes

muestras no nulas

IL2; : Especies con insuficientes

et mo rula {2,3,6,8,9,10, 12, 13, 18, 19, 21, 22, 23, 26, 27, 30, 31, 34, 35}

Tabla 5.5: Especies con suficientes e insuficientes muestras no nulas. Con las especies de L2s podemos calcular
sus distancias Jensen-Shannon.
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5. Resultados

Cuando se tienen menos de 400 especies no nulas, el modelo de Dirichlet y la GAN no logran generar muestras
diversas como en el conjunto de datos real.

A) especie 3
1.0
. Real
s GAN
08 messmmm Dirichlet
©
2
s
©
@ 0.6
©
‘©
c
9}
0.4
9 0.
=
0.2
0.0 .--_777
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
abundancia le-3
B) especie 14
1.0
s Real
s GAN
0.8 s Dirichlet
©
2
=]
©
0.6
—
©
‘C
C
[}
3 0.4
$ 0.
=
0.2 I
. e
0 1 2 3 4 5 6
abundancia le-3

Figura 5.10: Histograma de abundancias para la especie 3 y 14.A), Ambos modelos son incapaces de generar
abundancia de especie 3. Esta especie tiene 342 muestras no nulas. B) Ambos modelos aprenden a generar abundancia de
especie 14. Esta especie tiene 472 muestras no nulas.
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Resultados en datos experimentales

5.2.1.1. Especies con suficientes muestras no nulas

A partir del subconjunto de especies donde tenemos histogramas utiles para calcular el error composicional
agregado obtenemos la figura A). Debido a que los grificos de barras no escalan eficientemente con el
ntmero de especies/OTU, es mejor utilizar diagramas de caja como el de la figura B) para conjunto de
datoss con mas especies/OTU.
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Figura 5.11: Grafico de distancia JSD para cada especie del subconjunto L25. A), La GAN genera mejores

muestras de abundancias para la gran mayoria de especies. B) El modelo de Dirichlet genera especies con distancias JSD
mayores que de la GAN. Ademads, las distancias tienen mayor varianza.
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5. Resultados

Una duda que surge es: jcudl es la abundancia promedio importante para que los modelos aprendan a
generar muestras correctamente? En la figura [5.12] se muestra un grafico de dispersién de abundancia promedio
y distancia Jensen-Shannon. Para este grafico utilizamos inicamente la especie del subconjunto L2g.
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Figura 5.12: Diagrama dispersién abundancia promedio y distancia Jensen-Shannon. Incluso con abundancias
promedio pequenas se puede obtener una distancia Jensen-Shannon agregado baja.

La figura [5.12] sugiere que la GAN aprenden aproximadamente igual las especies con abundancias promedio
mayores a 1073, incrementando su error para especie con menor abundancia promedio. La figura muestra
una especie con mayor cantidad de muestras no nulas es una especie con mayor abundancia promedio.
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Figura 5.13: Diagrama dispersion muestras no nulas y abundancia promedio. La cantidad de muestras no

nulas de una especie esta directamente relacionada con su abundancia promedio.

Como tenemos una cantidad relativamente pequeiia de muestras (1132), podemos utilizar diagramas de
enjambre por especie para visualizar las abundancias de las muestras reales y generadas. Dos casos interesantes
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Resultados en datos experimentales

son el de la especie 15 y 33, figura . La GAN genera muestras de abundancia de especie 15 de forma superior,
con una distancia Jensen-Shannon mucho menor que la del modelo de Dirichlet. Por otro lado, para la especie
33, ambos modelos generan muestras de abundancia muy parecidas.
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Figura 5.14: Gréfico de enjambre para las abundancias de la especie 15 y 33. A) El modelo de la GAN produce
mejores muestras que el modelo de Dirichlet. B) como sugiere la figura B), la diferencia de error entre estas especies
no es mucha. El modelo de Dirichlet supera ligeramente a la GAN con una distancia Jensen-Shannon de 0.5035 contra
0.5057.
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5. Resultados

5.2.1.2. Especies con pocas muestras no nulas

Para las especies del subconjunto .2, de las cuales es dificil obtener y comparar sus histogramas, examinamos
las medias de las abundancias. En especifico, las comparamos de acuerdo a la ecuacién la cual llamaremos
distancia logaritmica.

diog = —logio| Ry — M| (5.4)
Donde:
s R Es el promedio de abundancia de las muestras reales para la enésima especie.
» M Esel promedio de abundancia de las muestras generadas por el modelo para la enésima especie.

Como las abundancias de las muestras son niimeros no mayores a la unidad, siempre positivos, y pequenos,
en su mayoria menores a %, N = 36, se utilizé un logaritmo en la ecuacién para facilitar la comparacién
de valores. Una observacién muy importante es que por el logaritmo de la ecuacion mientras
mayor sea el valor de dj,4,, méas semejantes son las muestras generadas a las reales.

Con la distancia logaritmica también graficamos un diagrama de cajas para especie, figura [5.15]
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Figura 5.15: Diagrama de caja para la distancia logaritmica para cada especie del subconjunto L2;. El
modelo de Dirichlet genera especies con distancias logaritmicas menores que de la GAN. A Pesar de ello, ambos modelos
tienen una media semejante.

A pesar de la sencillez de la ecuacion [5.4] ésta nos permite comparar las muestras generadas por ambos
modelos. Para ubicar de forma eficiente cudl de los modelos aprende mejor una especie/OTU, calculamos las
razones entre las distancias logaritmicas o error composicional agregado de ambos modelos para cada especie
como se indica en la ecuacion

Qen = d(Real,||Dirichlet,,)
" " d(Real,||GAN,)

(5.5)
Donde:
= d(Real,||Modeloy,): Es la distancia logaritmica o error composicional agregado para la enésima especie.
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Al usar la ecuacién [5.5] con el subconjunto L2;, encontramos que en las especies 13 y 21 ambos modelos
generan muestras de abundancia con distancia logaritmica semejante. Los diagramas de caja de abundancia para

estas especies lo confirman, figuras A), B).
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Figura 5.16: Diagrama de caja de abundancia para la especie 13 y 21. A) El modelo de Dirichlet tiene una
distancia logaritmica menor a la GAN. Sin embargo, la diferencia entre ambos modelos es pequena, con distancias
logaritmicas de 8.93854 para la GAN, y 7.18403 para el modelo de Dirichlet. Ambos modelos producen abundancias de
forma deficiente. B) De igual forma, el modelo de Dirichlet produce un poco mejor abundancia para la especie 21, pero de
forma insignificante. Las distancias logaritmicas para esta especie son de 3.83365 para la GAN y 3.84207 para el modelo

de Dirichlet.

A pesar de que el diagrama de cajas de la figura A) sugiere que la GAN genera mejores muestras,

observamos que en cuando se tienen pocas muestras no nulas, ambos modelos hacen un trabajo deficiente en

generar muestras de abundancia de especie.
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5.2.2. L3

Este conjunto de datos tiene 1132 muestras y 112 especies/OTU. Una diferencia importante es que al
incrementar el nimero de especies/OTU, la abundancia promedio de las especies también se reduce.

107° 1077 1072 1073 107t 10t
abundancia promedio

Figura 5.17: Grafico de enjambre para las abundancias promedio. Conforme se incrementa el ntimero de
especies/OTU, se reduce la abundancia promedio de las especies.

Para este conjunto de datos, el modelo de Dirichlet requiere de menos muestras no nulas para generar
muestras de abundancia de especie de forma razonable. Por ejemplo, la especie 31 tiene 20 muestras no nulas,
ademas el modelo de Dirichlet supera notablemente a la GAN para ésta especie, figura [5.18

A partir de esta observacién dividimos las especies en dos subconjuntos para su evaluacion, L3g y IL3;, como
se muestran en la tabla[5.6] Se tienen 82 elementos en el subconjunto L3g y 30 en el subconjunto L3;, dando
una razén de 2.73.

{0,2,3,4,5,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,30,
33,34,37,38,40,42,43,48,52,53,54,55,56,57,59,60,61,62,63,64,65,66,70,
71,73,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84,85,86,87,88,89,90,91,92,93,94,97,98,
100,101,102,103,104,105,106,107,108}
{1,6,17,28,29,31,32,35,36,39,41,44,45,46,47,49,50,51,
58,67,68,69,72,74,95,96,99,109,110,111}

Tabla 5.6: Especies con suficientes e insuficientes muestras no nulas
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A especie 31
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Figura 5.18: Grafico de enjambre para las abundancias promedio de la especie 31. Conforme se incrementa
el namero de especies/OTU, se reduce la abundancia promedio de las especies. A) escala normal de la abundancia. B)
escala logaritmica

Con pocas muestras, el modelo de Dirichlet genera abundancias de especie 31 mejor que la GAN. Aunque,
tomando en cuenta las especies de L3, la media de las distancias logaritmicas para ambos modelos es muy
parecida, figura por lo que no son muy diferentes las muestras.
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Con el subconjunto de especies L3g podemos calcular las distancias Jensen-Shannon y graficarlas contra su
su abundancia promedio
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Figura 5.19: Gréafico de dispersiéon de distancia Jensen-Shannon y abundancia de especie. A) la distancia
Jensen-Shannon es calculada tnicamente para las especies del subconjunto L3s. B) de forma general, la abundancia
promedio incrementa con el nimero de muestras no nulas de la especie.

La figura A) sugiere que la GAN aprende significativamente mejor que el modelo de Dirichlet las especies
con mayor abundancia promedio. La figura B) muestra que el nimero de muestras no nulas de una especie
esta directamente relacionado su abundancia promedio.
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