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Resumen

El presente trabajo de investigacion desarrolla una metodologia para analizar como varian los arboles
consensus respecto al nimero de propiedades que se usan para su construccién. Para tal motivo, en primer
lugar y como marco tedrico, se muestran brevemente las metodologias usadas en el analisis jerarquico de
clisters para obtener dendrogramas y drboles consensus (Adams y regla del mayor). Asimismo, también se
muestran algunos conceptos puntuales que nos ayudan a estudiar la similitud y disimilitud de una base de
datos de prueba (subconjunto de elementos quimicos del sistema periddico). En segundo lugar, se muestra la
metodologia para analizar la variacion de los arboles consensus respecto al nimero de propiedades de la base
de datos de prueba. Esta consiste en proponer algunos algoritmos que ayuden a obtener y analizar los arboles
consensus cuantificando la similitud y disimilitud, para luego aplicar estos conceptos sobre los subconjuntos
de elementos comparables del espacio de base de datos. Luego, se discuten estos resultados considerando un
conjunto de 32 elementos quimicos descritos por 8 propiedades haciendo énfasis en el costo computacional
y en el estudio del ntimero de propiedades para obtener los arboles consensus. Finalmente se analizan los
resultados obtenidos y se evalia una propuesta alternativa basada en redes neuronales que permite reducir
el costo computacional. De esta manera se da una posible respuesta mas completa a una de las preguntas

abiertas hasta ahora sobre el sistema periodico.
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1. Marco Teodrico

1.1. El sistema periédico

El sistema periddico de los elementos quimicos ha sido parte de una de las muchas discusiones que se ha
tenido en el dmbito cientifico |1]. Sin embargo, es comin que no se tenga en claro su definicién cuando se
compara con la ley periddica o la tabla peridédica. Si bien ambas definiciones estin muy relacionadas entre
si, lo cierto es que cada una hace referencia a cosas totalmente distintas. En efecto, estas se pueden definir

de la siguiente manera:

* Sistema periddico: Estructura que se forma cuando se considera el orden y similitud entre los elementos

quimicos.

x Tabla periddica: Mapa del sistema periédico hacia un espacio bidimensional. La estructura de este

espacio bidimensional puede tomar diferentes formas.

x Ley periddica: Es el conjunto de oscilaciones observadas respecto de algunas propiedades de los elemen-

tos quimicos en funcién al nimero atémico (Z).

Como se puede observar, el estudio del sistema periddico es aquello que resulta de considerar la similitud
y el orden; mientras que la ley periddica es el producto del conjunto de oscilaciones de las propiedades de los
elementos cuando se considera que estan en funcién del nimero atémico. Sobre esta tltima, cuando se intenté
incluir todas aquellas propiedades que no dependen del niimero atémico (esto es, tratar de generalizar la ley

periédica), se demostré que ello no era posible [2].

Una manera de abordar este estudio parte del punto de vista matemaético. El estudio matematico da
origen a estudios no fenomenoldgicos como los de Carb6 Dorca y Robert (2000) y/o Khramov (2006) -los
cuales se basan en descriptores atémicos y moleculares, ademds de densidades electrénicas- |3/4] y a estudios
fenomenolégicos. Estos tltimos, a su vez se pueden dividir en 3 grandes grupos o metodologias: la primera
se basa en agrupamiento y relaciones difusas; la segunda, en redes neuronales de Kohonen; y la tercera, en
el andlisis jerarquico de clusters, respecto de la cual se hard énfasis mas adelante. Cabe resaltar que dentro
de los estudios fenomenolégicos, el avance del andlisis jerarquico de clisters es el que mas se ha desarrollado

y gracias a ello se logré explicar hasta cierto punto la ley periédica [5H13].

1.2. Metodologias del estudio del sistema periddico
1.2.1. Agrupamiento y relaciones difusas

Esta metodologia estd basada en determinar relaciones max-min transitivas (ug), las cuales se obtienen
de una relacién de compatibilidad difusa en base a un teorema [14,/15]. Esta relacién de compatibilidad es

obtenida de la matriz de distancias. La obtencién de la matriz de distancias esta determinada por la seleccion




de un conjunto de elementos, cada uno con propiedades ya normalizadas. Por ejemplo, si la métrica es la

euclidiana, la relacién a usar es:

j=1

m 1/2
lz (zij — %‘k)zl
)=1-

/lR(ﬂ% Tk

Para todo i,k € X x X y ademas la métrica euclidiana definida como:
1/2
m
d = mazx Z(% - xjk)2 1<i,k<n
j=1
Teniendo en cuenta que se usan n elementos y m propiedades. La relacién max-min transitiva genera agru-

pamientos dependiendo del grado de similitud «. A estos agrupamientos se les conoce como a— cortes, pues

cada uno indica un agrupamiento distinto. Estos a— cortes son determinados en base a la siguiente relacién:

1, Si MRT(‘r)y) >
KRy = . (1)

0, Sipg.(z,y)<a
De esta manera, Georgiou y Karakasidis (2010), con « € (0,9451110,0,9520259], usando 2 propiedades
fisicas (primera energia de ionizacién y nimero atémico) lograron obtener la distribucién de los periodos de

la tabla periddica. El agrupamiento que obtuvieron fue [6]:

{

(1}

{He}

{Li,Be,B,C,N,O, F,Ne}

{Na, Mg, Al, Si, P,S,Cl, Ar}

{K,Ca,Sc,Ti,V,Cr,Mn, Fe,Co, Ni, Cu, Zn, Ga, Ge, As, Se, Br, Kr}
{Rb, Sr,Y, Zr, Nb, Mo, Tc, Ru, Rh, Pd, Ag,Cd, In, Sn, Sb, Te, I, Xe}
{Cs, Ba, La,Ce, Pr,Nd, Sm, Eu, Gd,Tb, Dy,Yb, Lu, H f, Ta, W, Re, Os, Ir, Pt,
Au,Hg,Tl, Pb, Bi, Po, Rn}

{Ra, Ac}

}

1.2.2. Redes neuronales de Kohonen

Para entender la aplicacién de las redes neuronales al estudio del sistema periédico, es menester mencionar
la definicién de red neuronal y tener conocimiento de su forma de operacion, por lo que se pasard a describir
estos puntos evitando formalismos matematicos. En ese sentido, por red neuronal se puede entender a una
coleccién de unidades (neuronas) que estédn conectadas por capas, de tal manera que es posible transmitir

informacién entre dichas capas [16]. Una representacién de la red neuronal se puede apreciar en la Figura




Figura 1: Representacién de una red neuronal. [16]

En la Figura[l] cada neurona es un cuadrado o circulo de color azul, las conexiones estdn representadas
por flechas. Se debe tener en cuenta que la cantidad de subcapas en la capa oculta es arbitraria. En general,
para que una red neuronal funcione, es necesario tener una entrada conocida y su salida correspondiente.
Esta entrada se ingresa en la capa de entrada y se obtiene una salida, la cual puede ser correcta o no. Si no
es correcta, lo que se hace es corregir el error, pero desde la capa de salida hacia la capa de entrada con un
algoritmo (i.e backpropagation). Se repite este procedimiento muchas veces, a fin de que luego de un tiempo
la red neuronal logre predecir correctamente los resultados. A este procedimiento se le denomina aprendizaje
de la red neuronal.

Las redes neuronales de Kohonen (Figura no necesitan esta etapa de aprendizaje, pues se podria decir
que estas redes neuronales aprenden por cuenta propia. Su funcionamiento estda basado en que cada neurona
estd mapeada a un espacio bidimensional de coordenadas y se evalian entradas de manera aleatoria de tal
manera que estas causan que las coordenadas del espacio bidimensional sean ajustadas. Asi, a medida que
se repite esta operacién, las posiciones finales de las neuronas tienen a converger. Esta convergencia es lo
importante, pues la disposicién final de las posiciones nos da indicios de grupos de similaridad; y, de esta

manera, se pueden evaluar cudles grupos de similaridad poseen los elementos quimicos.




Figura 2: Representacién gréfica de una red neuronal de Kohonen. |17]

Chen (2010) usé estas redes neuronales haciendo uso de un espacio de 12 x 8, un vector de dimensién 10
para describir las propiedades de los elementos, obteniendo 3 clisters (metales, no metales y semimetales), y

distribuciones de similitud entre los elementos quimicos como se muestra en la Figura [3[ [11].

Figura 3: Representacién del espacio topolégico obtenido por Chen (2010) en base a redes neuronales de

Kohonen [11].

1.2.3. Analisis jerarquico de clisters

El andlisis jerarquico de clusters puede ser estudiado de dos maneras, las cuales se diferencian en el uso
de la funcién de (dis)similitud. Para ambos métodos, es necesario representar cada elemento quimico como
usualmente se hace en quimiometria, por una n-tupla de sus propiedades fisicoquimicas (p;1, pi2, Pi3s - - - » Pin)
[18]. Luego se procede a normalizar estas propiedades en base a la ecuacién:

X4 = A Kgmin_ ®)
’ ijaa: - ijin

Donde X4 es el valor de la propiedad j del elemento quimico A; Xjmin ¥ Xjmaz son el minimo y maximo j

sobre todos los elementos quimicos considerados en el conjunto. Luego suelen usarse métricas sobre @) a las

que se les conoce como funciones de similitud (en general, pues no toda funcién de similitud es una métrica).




Para determinar las distancias entre los clister que se van formando, es necesario considerar la relacién

introducida por “Lance-Williams”, segin [18].

f(kvz):aA*f(Avl)J"O‘B*f(B’Z)_Fﬁ*f(AvB)_F’Y*[f(AvZ)_f(BaZ)] (3)

Donde A y B son objetos a agrupar, k es la unién de Ay B, f(A,i), f(B,i), f(A, B) son las funciones de
similitud entre A y i,B y i, y Ay B respectivamente. Los valores de a4, ap, 3, v dependen de la metodologia
a seguir. En la Tabla [I] se muestra la lista de algunas funciones de similitud, y en la Tabla [2] algunas de las

metodologias empleadas usualmente.

Tabla 1: Funciones de similitud empleadas usualmente.

Distancia de d(A,B) =d(B,A) = > abs (x;a — x;B)
i=1
Hamming
> 1/2
Distancia d(A,B) =d(B,A) = [ (ia — xiB)ﬂ
i=1
euclidiana
n 1/2
Z TiA * TiB
Distancia d(A,B) =d(B,A) = |1— — i _
Gower D TIA+ D T — D Tia *Tip
i=1 =1 i=1
n
Y. TiA % TiB
< eqs =1
Similitud S(A,B) = 3 # vz
coseno [Z x?A * 3 xfB]
=1 =1
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Tabla 2: Metodologias usadas en andlisis de cltsters.

Metodologia g aB B ¥
Enlace A n5 0 0
na+ng na+ng
promedio no
ponderado*
n n na*xn
Enlace hacia el A = —AiBQ 0
na+ng na+ng (na+ng)
centro *
Enlace 0.5 0.5 0 0.5
completo
Enlace simple 0.5 0.5 0 -0.5

En base estas funciones de similitud y metodologias, se procede a formar la matriz de distancias. Lue-
go se va agrupando cada dos elementos, considerando la distancia minima sobre toda la matriz. Estos dos
nuevos elementos forman un clister, y luego se vuelve a construir la matriz de distancias, la cual posee un
elemento menos que la inicial. Se repite este procedimiento hasta que sélo quede un par de elementos, los
cuales finalmente representan el tltimo cluster. Todas estas operaciones realizadas pueden ser representadas

como un arbol binario, al cual se le denomina dendrograma (Figura [4)).

Los dendrogramas son determinados con una metodologia y una funcién de similitud. Al existir muchas
metodologias y funciones de similitud, existen muchos dendrogramas. Por tal motivo, se procede a determinar
un dendrograma representativo al cual se le conoce como drbol consensus. La obtenciéon del arbol consensus
también esta determinado por una metodologia, pero estas se basan en como agrupar sub-arboles de un den-
drograma; de esta forma existen muchas maneras de obtener un arbol consensus. En el presente trabajo se
usan las metodologias de Adams y regla del mayor; y para su mejor entendimiento y comprensién se definen

algunos conceptos basados en [19).

Los arboles consensus pueden ser considerados como grafos aciclicos conexos. Las entidades que clasifican
a estos grafos se denominan tazones. Un grupo es un subconjunto del conjunto de taxones. Se denota como
ablc al agrupamiento entre a y b relativo a c. Si decimos que ab|c es una terna de un arbol raiz, significa que

el ancestro comun mas profundo de a y b pertenece al subarbol con raiz en c.

La metodologia de Adams estd definida para aquellos drboles que tienen raices. En primer lugar, suponga-

mos que 7y, T2, T3, - - . , Tk son todas las particiones del conjunto de taxones. El producto de estas particiones

Pég. 6



es la particién 7, para la cual, dos particiones a y b pertenecen al mismo bloque si y solo si estan en el mismo
bloque para cada una de las particiones 7,7y, 73, ..., Tx. Ahora, el clister maximal de un arbol raiz T es
el clister propio més largo de T. La particion clister maxzimal de T es la particién m(T') del conjunto de

taxones con bloques iguales al clister maximal de T'.

Por ejemplo, el producto de ablcde y ac|bde es al|b|c|de, puesto que d y e pertenecen a un mismo bloque en
ambas particiones. Ahora, sean T1 = (((((a,b),c),d),e), f) y To = (((((d,e), f),a),b),c) (notacién newick),
la particién clister maximal de T es abede|f y la particién clister maximal de T es defab|c, por tanto
el producto de estas dos particiones es abde|c|f. Ahora queda analizar el taxén {a,b,c,e}. Este genera los
clusters (((a,b),d),e) vy (((d,e),a),b) para T y T» respectivamente. La particién clister maximal es ahora
abd|e y dealb, generando como producto ad|ble. De esta manera, el arbol consensus para T; y T usando la

metodologia de Adams es (((a,d),b,e),c, f).

En principio, la metodologia de la regla del mayor se define como aquella que construye el arbol consensus
de una lista de arboles usando clisters que aparecen en mas de la mitad de esta lista. Sin embargo, es posible
dar una definicién generalizada de esta metodologia fijando un pardmetro extra. Este pardmetro indicaria
el porcentaje minimo de ocurrencia de los clisters en comtn en la lista de arboles. Por ejemplo, dado una
coleccién de 3 drboles raiz (((a, (b,c)),d), (((a,b),c),d),(((a,b),d),c), los clusters {a,b},{a,b,c},{a,b,c, d}
aparecen 2 de las 3 veces posibles; por tanto, el arbol consensus obtenido por la metodologia de la regla del

mayor usando el pardmetro 0.66 es (((a,b), c),d).

Los estudios topoldgicos de similaridad se hacen sobre los drboles consensus. Para realizar un estudio
topoldgico de similaridad, es necesario determinar las bases topoldgicas, y estas se obtienen definiendo el
valor de n para los n - subarboles maximales. El valor de n puede ser calculado en base a: si n es 6ptimo,
entonces el valor del nimero de seleccién .S,, es el mdximo posible entre todos los posibles valores de n. Es
importante mencionar que existen muchos valores de n que maximicen el nimero de seleccién. Este valor

puede ser calculado mediante la siguiente relacién [13].

Donde C,, reprensenta el numero de clasters formados y C),; la cardinalidad del i-ésimo cluster cuando se

hacen los cortes.




Figura 4: Representacién grafica de un dendrograma de 26 elementos.

Sobre los dos métodos que se mencionaron con anterioridad, estos sélo se diferencian cuando se usa una
funcién de similitud o disimilitud. Las funciones de similitud son las que se muestran en la Figura[I] y para
estas solo es necesario trabajar con las propiedades de los elementos; mientras que una funcién de disimilitud
es aquella que considera la diferencia simétrica como métrica y, por tal motivo, se trabaja sobre compuestos

binarios.

La idea radica en considerar como distancia la cardinalidad del conjunto que se forma al considerar los
elementos que no son comunes a ambos compuestos: a menor cantidad de este valor, mayor serd la similitud

que guardan los elementos. Por su parte, el resto del procedimiento sigue tal y como ya se menciond.

El andlisis jerdrquico de clisters ha logrado obtener relaciones de similitud como su naturaleza (metales,
no metales o metaloides, por ejemplo), ademds de mostrar la relacién diagonal, el principio de singularidad,
efecto par inerte, la formacién de los grupos (alcalinos, calcégenos, gases nobles, etc), las cuales son conocidas

como relaciones periddicas |7HL0L[{12}|13L[20L21].

Finalmente, se pueden representar todas las investigaciones sobre el sistema periédico en un esquema que
muestra algunas consideraciones generales de los trabajos de investigacién (estos se muestran en la Tabla [3)).
En adicién, algunas de las relaciones entre elementos que se obtuvieron sobre estos estudios se muestran en

la Figura [5}
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Figura 5: Clasificacién de los estudios fenomenoldgicos del sistema perddico. [22]

Es importante tener en cuenta el trabajo de Zhou del 2000 23], pues este dio inicio al desarrollo sobre el
estudio del andlisis jerarquico de clisters usando funciones de similitud como se aprecia en la Tabla |3y la
Figura[p] Asimismo, ya desde este trabajo, se formaron interrogantes sobre la ley periédica. P. H. A. Sneath
(2004) dio algunas respuestas a las interrogantes, respecto de las cuales, G. Restrepo demostré més tarde
que algunas de sus respuestas carecian de generalidad, puesto que solamente trabaja sobre dendrogramas
y no sobre drboles consensus. Puede tomarse como ejemplo la propuesta dada por P. H. A. Sneath (2004),
quien afirmé determinar con un andlisis de PCA, que muchas de las propiedades guardan correlaciones entre
si, lo que indica que muchos de estos valores no son necesarios para determinar los dendrogramas. De esta
manera, es natural plantearse calcular el nimero minimo de propiedades que son necesarios para determinar
las relaciones de similitud entre elementos de un dendrograma. Esta idea puede extrapolarse sobre drboles

consensus y confirmar asi, si las propiedades guardan correlaciones, como menciona P. H. A. Sneath.
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2. Objetivos

2.1. Objetivo general

El objetivo principal del trabajo de investigacién es determinar el nimero minimo e identidad de las
propiedades periddicas necesarias para obtener arboles consensus, de tal manera que mantengan gran parte
de las relaciones de similitud y disimilitud. Manteniendo la similaridad de estos arboles, se propone un método

basado en las metodologias de “la regla del mayor” y “Adams”.

2.2. Objetivos especificos
Como objetivos especificos, se espera:

x Evaluar el costo computacional y eficiencia entre este método propuesto, en comparacion a otras alter-

nativas, en la determinacién del nimero minimo e identidad de las propiedades periédicas.

*x Proponer mejoras basadas en redes neuronales; en cuanto a reducir el costo computacional del método

propuesto para determinar el niimero minimo e identidad de las propiedades periédicas.
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3. Parte Experimental

La estrategia de trabajo empezo6 con la biisqueda de la base de datos, la cual se recolecté desde Kaggle H
Se organizé y filtré esta base de datos y luego se exporté hacia un repositorio Github El Esta base de datos
proporcioné la mayor parte de la informacién usada. Sin embargo, ha requerido una revision y tratamiento
inicial, debido a la falta de informacién en las propiedades de algunos elementos; por tal motivo, se buscaron
individualmente los datos de estos y se completaron sus propiedades. Es menester recalcar que, si bien es
cierto que es importante contar con una base de datos, esto no es tan relevante respecto al objetivo principal
de la investigacion, puesto que se pretende desarrollar una metodologia que pueda funcionar correctamen-
te, independiente de la base de datos sobre la cual se desee aplicar esta metodologia. Se lograron analizar
8 propiedades (electronegatividad, radio atémico, radio de van der Waals, primera energia de ionizacién,
electroafinidad, punto de fusién, punto de ebullicién y densidad) para un conjunto de 32 elementos (H, Li,

C,N, O, F, Na, Mg, Si, P, S, Cl, K, Ni, Cu, Zn, Ga, As, Se, Br, Pd, Ag, Cd, In, Sn, Te, I, Pt, Au, Hg, TI, Pb).

Se trabaja sobre el lenguaje de programacién Python 3, por lo que son necesarias algunas (como
Scipy, Matplotlib, Pandas, Numpy, Pylab, Biopython, Json y Sklearn, ver Anexos) y con una laptop (equipo

usado) que tiene las siguientes especificaciones.

= Nombre del sistema operativo: Microsoft Windows 10 Pro

= Versién: 10.0.19041 Build 19041

» Manufacturador del sistema: LENOVO

= Modelo del sistema: 2001518400

= SKU del sistema: LENOVO_MT_20U1_BU_Think FM_ThinkPad L14 Gen 1

= Tipo del sistema: x64 basado en PC

» Procesador: Intel(R) Core(TM) i7-10510U CPU @1.80GHz, 2304 Mhz, 4 Core(s), 8 Logical Processor(s)
» BIOS (versién): LENOVO R17ET31W (1.14)

= RAM: 8GB

IKaggle es una popular plataforma con excelentes recursos para aquellos que quieran aprender Machine Learning y ciencia

de los datos. Kaggle dispone de decenas de miles de conjuntos de datos de todos los tipos y tamafios diferentes que puedes

descargar y usar de manera gratuita.

I Github es una de las principales plataformas para crear proyectos abiertos de herramientas y aplicaciones, y se caracteriza
sobre todo por sus funciones colaborativas que ayudan a que cualquier usuario pueda hacer su aporte, ya que estos proyectos
pueden ser descargados y revisados libremente. La base de datos usada se encuentra disponible y puede ser visualizada en:

https://github.com/phibrainDK/tesis
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En primer lugar se necesitan obtener dendrogramas, para lo cual se hace uso de la libreria “Scipy”. Se
consideran una lista de funciones de similitud (ward, single, complete, average, weighted, centroid) y una
lista de métricas (euclidean, cosine, correlation, hamming). Al ser cada funcién de dependiente o
no de una (es decir, que cada funcién de similitud puede ser usada con un determinado conjunto
de métricas, ver Anexos), para las listas seleccionadas, se filtran las funciones de similitud ward y centroid
respecto a que si la métrica usada es o no euclidean (para cada funcién de similitud, no necesariamente es
posible usar todas las metodologias, ver Figura E[) Los dendrogramas generados son guardados usando la

funcién gef() de pyplot y savefig() de Matplotlib.

Cada uno de los dendrogramas tiene que ser guardado apenas es generado, a fin de evitar que se sobres-
criban. Iterando sobre todas las listas generadas se obtienen 18 dendrogramas, siendo que cada uno de ellos
estd guardado en formato de diccionario. Ahora se sabe que para generar los arboles consensus es necesario
leer archivos con extensién .zml (esto gracias a la documentacién de la librerfa Biopython) para luego con-
vertirlos en formato mewick; empero, como los dendrogramas son diccionarios, es necesario convertirlos al

formato .zml, o newick.

Revisando la documentacién de Biopython Iﬂ se pudo notar que esta posee opciones de andlisis de
expresiones (parsing), las cuales permiten convertir archivos con determinadas extensiones a formato newick.
Se sabe que se puede convertir desde el tipo de dato string a newick directamente con la funcién Phylo.read().
Por tanto, la idea es transformar los dendrogramas al formato string. Hasta este punto, una primera idea fue
usar la libreria Json para lograr tal objetivo, pero no se logré obtener una expresién necesaria que representa
a un dendrograma. Una segunda idea, fue representar el dendrograma como un arbol usando una matriz
de adyacencia. Para este motivo, se tuvo que revisar la documentacién de Scipy, y se logré representar
los dendrogramas como listas de adyacencia. Lo siguiente a desarrollar fue un algoritmo que sea capaz de
obtener strings que representan la informacién de los dendrogramas a partir de estas listas de adyacencia.
Esta representacién también se conoce como notacién newick de un dendrograma, y basicamente es obtener

el recorrido in - order de las hojas del dendrograma en forma de string (ver Figura@.

M Bjopython es un conjunto de herramientas y librerfas que usa la bioinformatica, el cual esta basado principalmente en Python.
Todos estas herramientas y librerias estan desarrolladas como proyectos que son de acceso libre y pueden ser visualizados desde
su repositorio en Github: https://github.com/biopythons!

Toda la documentacién de Biopython se encuentra en: https://biopython.org/
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Figura 6: Transformacién de un dendrograma a un string.

Se logré plantear un que obtiene strings a partir de los drboles binarios (ver Anexos). La idea
principal radica en usar el orden de las hojas de un arbol binario en un recorrido por profundidad (DFS:
Depth First Search). Se guardaron los tamafios de cada uno de los subdrboles, el respectivo nodo padre y la
profundidad de cada vértice del arbol binario. Con esta informacién, se tiene en cuenta que cada clister se
forma con nodos de la misma profundidad, y por tanto iterando sobre las hojas en el orden del recorrido de
profundidad, se analiza cada nodo y se reemplaza cada clister con el nodo que lo representa. De esta manera

se puede observar que el string obtenido representa al dendrograma.

Una vez que se logran obtener strings a partir de los dendrogramas, se hace uso de la libreria Biopython
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para convertir estos strings en arboles en formato nerus, y transformar estos al formato newick. Una vez
que se tiene cada dendrograma en formato newick, se pueden obtener drboles consensus a partir de una lista
de estos. Por lo tanto, cada dendrograma obtenido se agrega a una nueva lista, y a partir de esta, se logra
obtener los drboles consensus (la obtencién de los drboles consensus depende de una lista de drboles y un
pardmetro, este tltimo se considera dependiendo de la metodologia a usar). Un esquema que representa el

procedimiento seguido para la obtencién de los drboles consensus se muestra en la Figura [7]

Figura 7: Representacién del proceso de obtencion de los arboles consensus.

Una vez obtenido los arboles consensus, fue necesario obtener el valor de n que maximiza el nimero de
seleccién S, para cada arbol consensus, para tal motivo es necesario recorrer el arbol consensus. En primer
lugar, es importante notar que independientemente de la estrategia a usar para obtener el valor de S, es
necesario guardar la informacién de los arboles consensus en listas de adyacencia. Esto es exactamente lo
que se hizo con los dendrogramas, pero con la diferencia que se deben recorrer arboles consensus definidos
dentro de la libreria Biopython. Realizar este paso no es sencillo, puesto que los datos obtenidos de los
drboles consensus estdn guardados en estructuras de tipo “Clade()”, donde los nodos que no son hojas estédn
identificados por el mismo nombre. Para poder realizar este paso, se tuvo que consultar a la documentacién

de Bio.Phylo.BaseTree, y en base a esta se logré determinar la raiz del arbol consensus.

Una vez obtenida la rafz, se hace uso de funciones definidas dentro la estructura “Clade()”. Con el uso
de estas funciones, se noté que existe méas de una manera de poder guardar la informacién en listas de
adyacencia. Cada una de estas estd directamente implicada con la resolucién de un problema de grafos; es
decir, en base a la “funcién distancia entre nodos”, es posible construir el arbol consensus, pero el algoritmo
constructivo que se planted para resolver este problema tiene una complejidad de O(n?), puesto que se tienen
que consultar dicha funcién para todas las posibles combinaciones de pares de hojas. Otra manera es usando
la funcién “ancestro comun con menor profundidad”, para el cual se planteé un algoritmo con complejidad
O(n?). Se resolvié uno de estos problemas y de tal modo se guardé la informacién de los drboles consensus

en listas de adyacencia.

En base a las listas de adyacencia, se procedié a plantear un algoritmo que nos permita obtener todos los
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valores posibles S,,. El planteado estd basado en guardar la informacién del tamano del subdrbol
de cada nodo y el nodo padre (ver Anexos). Se hace una iteracién sobre todos los nodos, y solo se quedan
aquellos que corresponden a los n— subérboles maximales, dando asf una complejidad total de O(n?). Algo
importante que se logré notar es que existian mas de un valor de n que maximiza S,,. Para un determinado

arbol consensus, se hallaron todos estos posibles valores.

En base a todo lo desarrollado hasta el momento, se pueden determinar y generar bases topoldgicas de
los arboles consensus obtenidos a partir de un grupo de metodologias y funciones de similitud para una
determinada base de datos. Ahora, lo que se plantea resolver es determinar una metodologia que nos permita
evaluar la dependencia de los resultados respecto a las propiedades involucradas. Esta metodologia debe

cumplir con los siguientes requisitos:

= Conservar en la medida de lo posible la informacién que nos brinda la base de datos total, es decir,

aquella de donde se consideran todas las propiedades.
= Conservar las relaciones de similitud que se generan cuando se usa la base de datos total.
s Conservar las relaciones de disimilitud que se obtienen cuando se trabaja con la base de datos total.
s Usar el minimo nimero posible de propiedades de tal manera que se cumplan todos los puntos anteriores.

Suponiendo que de alguna manera podemos conservar las relaciones de similitud y disimilitud, entonces
esta situacién se transforma a un problema de reduccién de dimensionalidad [24]. Una primera idea sobre
determinar este posible ntimero es usando PCA (Anélisis de Componentes Principales). Si bien es cierto,
PCA reduce la dimensionalidad de la base de datos, los componentes que representan ya no son parte del
conjunto de propiedades que se tenia inicialmente. Esto es debido a que PCA halla los valores propios y
vectores propios de la matriz de covarianza generada por la base de datos [25]. La matriz de covarianza es
una matriz cuadrada que resulta del producto de la matriz de base de datos inicial y su transpuesta. Por lo
tanto, es claro notar que cada una de las propiedades fueron transformadas, pues ahora son una combinacién
lineal del conjunto inicial de propiedades. Como se puede apreciar, estas nuevas propiedades o “componentes
principales” ya no representan a ningtin subconjunto del conjunto de propiedades que se tenia inicialmente en
la base de datos, por lo que esto no es lo que se pretende hallar. En cuanto a lo planteado hasta el momento,
aquellas técnicas que usan la esencia o trasfondo matematico de PCA para resolver el problema de “reduccién

de dimensionalidad” no son viables.

Consultando la literatura sobre como resolver este problema, se logra encontrar que existen metodo-
logias basadas en redes neuronales y machine learning, algunas de las cuales se pueden desarrollar usando
las librerias SKlearn o Tensorflow. Todas estas metodologias se basan en particionar la base de datos en
dos subconjuntos, uno de entrenamiento y el otro de prueba. Se escoge la metodologia “Random Forest” de
Sklearn y se obtienen resultados. A priori, fijando todos los pardmetros que usa esta metodologia y variando

la cantidad de drboles de decisién a usar, se logré notar algo inesperado. Cada vez que se variaba la cantidad
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de arboles de decisién, los resultados obtenidos variaron demasiado, tanto en las propiedades obtenidas en

si, como también en la cantidad de propiedades.

La idea detras de estas metodologias estd en particionar la base de datos, puesto que hacen que la red
neuronal interna entrene con algunos de ellos, y que luego evaliie el resto. Por lo tanto se necesita tener una
columna de objetivo o “target”. La columna target que se usaba como referencia eran las etiquetas o niimero
atémico. Estos datos son unicos, es decir solo se presentan en la base de datos una vez por elemento, por
tanto hacer de algin modelo y luego tratar de predecir resultados en base a un “target” no tienen mucho
sentido, puesto que cada dato de entrenamiento y evaluacion siempre retornard un valor distinto. De esta

manera, se puede entender que el uso de estas metodologias tampoco es viable.

La informacién que brinda la base de datos sobre las relaciones de similitud y disimilitud se reduce a la
informacién que puede brindar la estructura interna de los drboles consensus o informacién que brinda un
conjunto de clisters, si hallamos las bases topoldgicas (generar las particiones). Por lo tanto, el problema se
reduce a determinar una metodologia que mantenga invariante parte de la estructura interna de un conjunto
de arboles consensus dado, o a estudiar la invarianza de los clisters que se forman a partir de las bases to-
poldgicas de cada arbol consensus. Ambos problemas pueden estudiarse desde el punto de vista matematico,
pero conllevan tener conocimiento de conceptos matematicos avanzados sobre teoria de matrices y conjun-

tos |26], por lo que tratar de usar alguna de estas metodologfas no es viable.

Sobre todo lo abordado hasta el momento, se puede notar que no se puede estudiar el problema usando
alguna técnica o estudio conocido, lo que conlleva a tratar de plantear una metodologia nueva que permita
estudiar el problema planteado. Para ello, es importante tener en cuenta porque las metodologias que se

intentaron plantear no son ttiles. Estas se pueden resumir en:

1 Sobre la reduccién de dimensionalidad, las técnicas relacionadas con el fundamento matemaético de PCA
no son validas, puesto que cada componente principal es una combinacién lineal de las propiedades

iniciales de cada elemento en la base de datos.

2 Sobre la reduccién de dimensionalidad, las técnicas de machine learning que usan un modelo de redes
neuronales no son viables, puesto que el conjunto de entrenamiento y el de evaluacién corresponden a
un “target” unico. De esta manera, tratar de usar alguna metodologia no tiene sentido, puesto que las

propiedades que se obtienen son muy variables (distintas listas de propiedades variando un pardametro).

3 Tener en cuenta que incluso si se tiene una técnica que pueda reducir la dimensionalidad, es necesario
plantear una metodologia que permita mantener las relaciones de similitud y disimilitud de la base de

datos total.

4 Mantener la similaridad y disimilaridad de una base de datos puede reducirse a determinar estructuras
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invariantes de una lista de arboles o determinar clisters invariantes dado una lista de particiones de un

mismo conjunto. Estos estudios requieren conocimiento de conceptos matemaéticos avanzados.

Sobre el punto 2, las metodologias que engloban el uso de redes neuronales, no dan buenos resultados,
puesto que no se tiene un “target”. Es necesario crear este “target” para poder obtener resultados. Sobre
el punto 3 y 4, una manera posible de cuantificar la similaridad y disimilaridad es en base al nimero de
particién y al n— maximal, respectivamente. Si usamos estos valores como “target”, estamos manteniendo
la similaridad y disimilaridad, y ademés estamos resolviendo el problema de reduccion de dimensionalidad,
puesto que ya tenemos un “target” definido. Segiin esto, se puede resolver el problema haciendo uso de redes
neuronales. Lo tnico que falta es determinar como considerar los “elementos” de la base de datos, ya que de

nuestra base de datos inicial, solo se obtienen dos valores, S, y n.

La idea principal para resolver este problema, es considerar el espacio de base de datos que se origina a
partir de la base de datos inicial. La idea es considerar un subconjunto de elementos y un subconjunto de
propiedades y esta nueva matriz de datos, forma parte de un elemento que pertenece a lo que denominaremos
“espacio de base de datos”. Cada elemento que pertenece al espacio de base de datos, corresponde a un valor

de S,, y n determinado. Es decir, se tiene una transformacién f : R™*" — IR

Las transformaciones obtenidas tienen que ser comparables para poder considerarlas dentro de un mismo
conjunto de elementos. Por lo que ahora, es necesario considerar que: elementos comparables son aquellos que
contienen el mismo conjunto de elementos quimicos. Ahora que tenemos un “target”, nos falta la nueva base
de datos. A priori, se puede considerar que esta nueva base de datos son los elementos que pertenecen a un
mismo conjunto en el “espacio de base de datos”, pero estos elementos tienen un problema: las propiedades
que los caracterizan tienen que ser redefinidas, puesto que ahora ya no son constantes para todos estos nuevos
elementos. Una idea para poder resolver este problema parcialmente es usar PCA, puesto que podemos redu-
cir la cantidad de propiedades de un “nuevo elemento”. La razén por la que no se logra resolver con totalidad
el problema usando esta idea radica en que existe un nimero k, tal que si nuestro “nuevo elemento” tiene
menos de k propiedades, este “nuevo elemento” ya no es comparable con los otros elementos del conjunto al
que pertenece. esta idea con k = 4 y teniendo en cuenta que el costo computacional de los arboles
consensus es viable, se [planted un modelo de “machine learning”, especificamente el “perceptrén multicapas”
y se evaluaron cada uno de los pardmetros de esta red neuronal en base a los resultados reales obtenidos para
las metodologfas de “Adams” y “regla del mayor” (ver Anexos). Los resultados obtenidos se discutirén en la

siguiente seccion.

Es posible plantear otra metodologia basada en considerar a los elementos del espacio de base de datos y
sus transformaciones. La idea es generar todos los subconjuntos posibles y evaluar cada una de sus transfor-
maciones fijando un determinado porcentaje de error respecto al valor éptimo posible (aquel que se obtiene

a partir de considerar todas las propiedades para el determinado subconjunto). Es claro que esto tomarfa un
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costo computacional elevado, puesto que si existen m propiedades y n elementos en la base de datos inicial,
entonces nuestro espacio de base de datos contiene 2™%" elementos, los cuales forman 2™ conjuntos. Se debe

notar que, incluso para la base de datos con la que se cuenta, esto no es computacionalmente realizable.

Un subconjunto en el espacio de base de datos es aquel que posee elementos comparables; es decir, ele-
mentos que poseen el mismo grupo de elementos quimicos (ver Figura. No es necesario estudiar todos los
subconjuntos del espacio de base de datos, sino que se puede analizar un subconjunto determinado. Haciendo
uso de esta informacion, es importante notar que todavia la cantidad de elementos que puede tener nuestros
conjuntos es demasiado grande (2™), si se considera utilizar esta idea sobre los estudios de andlisis jerdrquico
de clisters, en donde se consideraban 128 propiedades 9] o 4700 propiedades |13], la metodologia propuesta

no es factible computacionalmente.
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Figura 8: Subconjunto de elementos comparables a partir de una base de datos inicial.

Para reducir la carga (esfuerzo) computacional, es posible aplicar alguna heuristica del tipo “seleccién

de subconjuntos”, los cuales se enfocan en buscar maneras éptimas de seleccionar subconjuntos de un con-

Pag. 20



junto dado, de tal manera que estos sean representativos y nos den informacién suficiente para tener una
idea general de como estd distribuida nuestra informacién. A priori, no es posible determinar qué heuristi-
ca se acopla mejor para nuestro propdsito, por lo que para tener una idea, es necesario hacer estudios de
la metodologia propuesta en base a heuristicas. Se debe recalcar que cada una de estas heuristicas se tie-

ne que comparar respecto a los datos que se obtienen usando todos los elementos del espacio de base de datos.

En adicién, respecto al trabajo de P. H. A. Sneath [5], en sus resultados, este muestra un valor al que
denomina “dimensién efectiva”, el cual segun 27| se calcula en base a los datos obtenidos por el PCA (inver-
sa de la sumatoria de los cuadrados de los eigenvalores de la matriz de covarianza). El valor reportado por
Sneath fue de 8.46 para una cantidad de 6 componentes principales. Esto indica que existen dependencias
entre las propiedades que usé en sus calculos. Este resultado impresioné a Sneath, respecto a lo cual, men-
cioné que posiblemente esto se debe a que muchas de las propiedades consideradas estan muy relacionadas
con las iltimas 2 capas de electrones de cada elemento, y por tanto no es de extranarse que las propiedades
guardan correlaciones entre ellas. También se calcula este valor en base a la libreria SKlearn y los resultados

obtenidos se discutiran en la siguiente seccién.
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4. Resultados y discusion

La eficiencia de la obtencién de resultados (el tiempo de ejecucién del programa desarrollado) estd di-
rectamente relacionada con la complejidad algoritmica que presenta. El programa desarrollado tarda aproxi-
madamente 23.4 minutos, por lo que es necesario analizar su complejidad y en adicién discutir acerca de las

posibles optimizaciones que se pueden realizar sobre las ya realizadas.

4.1. Analisis de complejidad

Para hacer célculos sobre la complejidad total del programa desarrollado, se hace uso de la “notacién de
Landau - Bachmann” m Para poder analizar la complejidad, es menester fijar algunas variables. Definamos
el niimero de metodologias como p, el nimero de funciones de similitud ¢, la cantidad de elementos a analizar

n y la cantidad de propiedades usadas como m.

Primero analicemos la complejidad que toma determinar y construir cada dendrograma. La distancia ini-
cial entre 2 elementos se calcula en complejidad O(m). La cantidad de relaciones que se tienen que calcular

al inicio son 0,5 * (n?

—n); por lo tanto, la construccién de la matriz de distancias inicial tiene un costo
de O(n?m). Ahora, cada agrupamiento estd dado por la relacién de “Lance Williams”. De esta manera, se
puede considerar que actualizar un elemento de la matriz tiene un costo de O(1). Se tienen que realizar n
iteraciones para determinar el dendrograma. En cada iteracion es necesario actualizar 2 * n elementos de la
matriz y, en adicién, se tiene que encontrar el minimo valor de la matriz. Encontrar el valor minimo de la
matriz puede ser calculado usando una estructura de datos tipo “arbol binario balanceado de btusqueda”.
Esto podrfa optimizar la bisqueda del minimo valor hasta O(log(n?)) = O(2  log(n)) ~ O(log(n)). Si no
es el caso, se puede encontrar el minimo en complejidad O(n?). Algo importante que resaltar es que, si se
usa un “arbol binario balanceado de biisqueda”, en cada iteracién, se insertan/remueven n elementos, por
tanto, la complejidad resultante es O(n%log(n)). Caso contrario, no importan los valores que se insertan o
remueven de la matriz, puesto que se busca el valor minimo iterando sobre todos los valores de matriz, lo

que hace una complejidad de O(n?). De esta manera, se puede concluir que el costo computacional de ca-

da dendrograma pertenece al intervalo [O(n?*m+n2log(n)), O(n*m+n3)] = [O(n?(m+log(n))), O(n?(m+n))].

Ahora, analizamos la complejidad que toma determinar y construir cada arbol consensus. Para obtener
estos, es necesario tener una lista de dendrogramas. Considerando el supremo del costo computacional de
un dendrograma, esta lista tiene un costo computacional de O(n?(m + n)pq). Ahora, representar cada den-
drograma como una lista de adyacencia tiene un costo de O(n). Transformar estos dendrogramas a strings

tiene una complejidad de O(n). Cada string es transformado a formato nexus y estos a newick, cada una de

IVEs comtn usar la notacién de Landau - Bachmann en ciencias de la computacién para acotar de manera asintética el

crecimiento de un tiempo de ejecucién a que esté dentro de factores constantes por arriba y por abajo, es decir:

Sean f y g, funciones definidas en los IR, decimos que f(x) = O(g(x)), si existen enteros positivos a y b, tal que f(n) =

bxg(n),vb < a |28
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estas transformaciones tiene un costo de O(n). Ahora, dependiendo de qué tipo de drbol consensus se quiere
determinar, se tienen diferentes complejidades. Se usaron las metodologias de “Adams” y “regla del mayor”
para obtener arboles consensus. La implementacion de estos algoritmos en python poseen una complejidad
de O(pqn?) y O(p? * ¢* xn?), respectivamente, usando la librerfa Phylo. De esta manera, la complejidad total

de la obtencién de los arboles consensus tiene un costo computacional de O(n?pq(pq +m + n)).

Cada arbol consensus se guarda en forma de listas de adyacencia para poder obtener topologias. Esto
tiene un costo de O(n). La determinacién de niimero de particién tiene una complejidad de O(n?), puesto que
se analizan todas las posibles topologias inducidas por el arbol consensus. Por lo tanto, calcular el niimero
de particion, para una base de datos de n elementos, con m propiedades cada uno, usando p metodologias y

q funciones de similitud tiene un costo de O(n?pq(pg + n + m) + n?) = O(n’pq(pq + n + m)).

Determinar los elementos del espacio de base de datos tiene una complejidad de O(2™+"n2pq(pq+n-+m).
Como se mencioné anteriormente, solo se analizé un elemento del espacio de base de datos. Esto tiene un
costo de O(2™n2pq(pq + n + m)). Para la base de datos de prueba, n = 32,m = 8,p = 5,q = 4, lo cual es

~ T % 10® operaciones, lo cual en Python3 toma alrededor de 23.4 minutos.

Una vez calculada la complejidad total de los algoritmos planteados, es necesario analizarlos y poder

evaluar si es viable o no realizar algunas optimizaciones.

= Implementar la obtencién de los dendrogramas usando un “arbol binario balanceado de busqueda’. De

esta manera los dendrogramas pueden obtenerse en complejidad O(n?(m + log(n)).

= Se puede notar que las funciones de transformacién de formatos (dendrograma - string, string - nexus,

nexus - newick) tienen complejidad O(n), lo cual no es comparable con el célculo de los drboles consensus

O(n*p*q?).

= La obtencién de los niimeros de particién tienen un costo de O(n?) una vez obtenidos estos arboles
consensus, lo que nuevamente no es comparable con el costo de obtener los drboles consensus. Por lo

tanto es necesario tratar de optimizar la obtencién de los arboles consensus.

= Una idea para poder disminuir esta complejidad es implementar estos algoritmos sin usar las librerias
que las invocan, ya que es muy dificil modificar los algoritmos que se encuentran propuestos en estas.
Una mejor optimizacién para la obtencién de los drboles consensus se encuentra en |29}30], donde logran
plantear algoritmos que son capaces de mejorar la complejidad hasta O(npq) en base al algoritmo de
“Day”, para el caso de la metodologia de la regla del mayor, y una complejidad de O(pgnlog(n)),
en base a algoritmos de “Centroid Decomposition”, “Heavy-Light Decomposition”, “Segment Tree” y

“Wavelet Tree”, para el caso de la metodologia de Adams.
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4.2. Sobre el nimero de propiedades y su variacién en los arboles consensus

Para poder evaluar qué resultados se obtienen con la metodologia propuesta, es menester usar una base
de datos y evaluar los resultados obtenidos. Si bien la base de datos evaluada (desde Kaggle) proporcioné la
mayor parte de la informacion usada, falté informacion acerca de las propiedades de algunos de los elementos.
Por lo que se esperaria que estos datos no conducirian a buenas relaciones de similitud-disimilitud. Esto se
puede observar en los drboles consensus obtenidos (ver Figuras |§| y . Por ejemplo, el método conduce a
agrupar a elementos como As, K, Ni y C, que no guardan gran similitud entre sus propiedades. Si bien no se
muestran buenos resultados, estos sirven para poder evaluar parcialmente la metodologia propuesta. Por otro
lado, una mejor base de datos mostraria mejores resultados (esto es, una base de datos con més elementos
que guarden similitud entre s{ y més propiedades que los describan), pero el costo computacional serfa un
problema, recordando que la complejidad computacional es de O(2™n%pq(pq+n+m)), y que se tendria que

evaluar en funcién de pardmetros tales como n (nimero de elementos), m (nimero de propiedades), etc.

Figura 9: Arbol consensus obtenido en base a la metodologia “regla del mayor”.

En la Figura [9] se muestra el esquema de un arbol consensus mediante la aplicacién de la “regla del
mayor”. En esta metodologia es necesario un parametro entre 0 y 1, el cual indica qué fraccién de la lista de

arboles contiene al cluster a analizar. El valor usado para la evaluacién del método fue de 0.5.
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Figura 10: Arbol consensus obtenido en base a la metodologia “Adams”.

En la Figura[l0]se muestra el esquema de un drbol consensus mediante la aplicacién de la metodologia de
“Adams”. En este esquema se puede apreciar una mejor distribucién de las similaridades respecto a aquella

mostrada en la Figura[9] y que corresponde a la metodologia de la “regla del mayor”.

Como se mencion6 con anterioridad, para evaluar el método, es necesario obtener los valores de n y Sn de
cada elemento de un subconjunto que pertenece al espacio de base de datos. El subconjunto escogido, es aquel
que posee el mismo conjunto de elementos que la base de datos inicial. Se generaron todos los posibles valores
de n y Sn para cada elemento. Luego, se compararon estos valores con los que corresponden a los valores de
los 4rboles consensus obtenidos. Se escogieron aquellos valores que guardan un 99 % de similitud para el valor
del nimero de particién y un valor de n dentro de los posibles valores para este niimero de particiéon. Se debe
recordar que para cada arbol consensus se obtiene que existen muchos valores de n que maximizan el niimero
de particién. Sobre todos los valores que cumplen esta condicién, se escogieron aquellos que poseen el minimo

ntmero de propiedades. Los valores obtenidos fueron usando el conjunto de elementos [“electronegatividad”,
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“radio atémico”, “radio de van der Waals”, “primera energia de ionizacion”, “electroafinidad”,“punto de

fusién” , “punto de ebullicién”, “densidad”]. Este conjunto se representa como [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8] para fines

practicos y estos resultados se pueden apreciar en las Tablas [ y

Tabla 4: Resultados obtenidos segiin la metodologia “regla del mayor” considerando un 99 % de similaridad.

% de similaridad

subconjunto de propiedades

100.0
99.869
99.869
99.869
99.869
99.869
99.869
99.869
99.869
99.869

99.74
99.734
99.734
99.734
99.598
99.598
99.487
99.487
99.487
99.487

99.24
99.036
99.036
98.891
98.725
98.594

[1,2,3,4,5,6,7,8]

1,238,567
1,6, 7,8
[2, 3, 4, 5, 6]
1, 4, 7]

1, 4,7, 8]
[, 7]
2,4, 7]

2, 4,7, 8§
4,7, 8]
1,235 7,8
1, 3]
2,3, 7,8
(3,7, 8
2,3, 4, 5, 6, 8]
[2, 4, 6]

1, 3, 5,6, 8]
1, 4, 6]

[3, 5, 6]

2, 5, 6]

2, 3,5, 8]
[1,2,4,5, 8]
[2, 4, 5, 8]
[5, 6, 7]

2, 4, 6, 8]
1,6, 7
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Tabla 5: Resultados obtenidos segin la metodologia “Adams” considerando un 99 % de similaridad

% de similaridad subconjunto de propiedades
100.0 [1,2,3,4,5,6,7,8]
100.0 [1, 2, 5, 6]
100.0 4, 5, 8]

99.89 1, 2, 3,7
99.89 [4, 5, 6]
99.49 [1,2,4,5,6,7,8]
99.49 2,4, 5,6,7, 8]
99.362 (3, 4]
99.193 [1, 2,3, 4,5, 6]
99.193 1, 3, 4, 5]

De esta manera, se puede concluir que el nimero minimo de propiedades es de dos considerando arboles
consensus obtenidos por la regla del mayor (ver Tabla @), y de dos para los drboles consensus obtenidos por
la metodologfa de Adams (ver Tabla [F]). Ambos valores son obtenidos respecto a la base datos evaluada.
Estos resultados muestran que las propiedades usadas guardan correlacién entre si, lo cual no es de extranar
(Sneath también llegé a un resultado similar). En adicién, el valor de la “dimensién efectiva” obtenido fue de
2.967 para un numero de componentes principales de 3. Esto confirma que las propiedades usadas guardan

correlacion entre ellas.

Por otro lado, sobre el costo computacional de la metodologia propuesta, como ya se mencioné con ante-
rioridad, la metodologia propuesta presenta un costo computacional alto, motivo por el cual se planteé una
metodologia alternativa basada en machine learning, que usa los datos ya obtenidos y evaltia el poder pre-
dictivo del modelo del perceptrén multicapas para predecir estos resultados. La importancia del uso de redes
neuronales radica en que podemos usar estas para poder predecir los valores de n y Sn usando el modelo del
perceptrén multicapas, entrenando la red neuronal y evaluando el poder predictivo al que se puede llegar.
Para poder evaluar estos datos, se fija un valor de k, tal que cualquier elemento del subconjunto a evaluar que
posee menos de k no es considerado. Para el resto, se usa PCA para poder reducir la cantidad de propiedades
de cada uno de estos elementos a k, y asi se obtienen matrices de igual dimensién. Se hace una transforma-
cion de estas matrices a un vector y se usan estos vectores como base de datos. La cantidad de elementos
generados fueron 169, con 164 propiedades. Se entrena el modelo usando el 60 % de la base de datos genera-

da como conjunto de entrenamiento y el resto como conjunto de prueba. Los pardametros que se usaron fueron:

= Se usaron 3 capas ocultas de 700 nodos cada una.

» La funcién de activacién usada fue “relu”.
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= La cantidad méaxima de iteraciones usada fue de 100000, en caso el modelo no llegue a converger.
» El método para la optimizacién de pesos usado fue “Ibfgs” (familia de métodos cuasi Newton).
= La velocidad de aprendizaje inicial usado fue de 0.01.

» El valor del niimero de inicializacién del generador interno aleatorio fue 2 (random state).

Los valores obtenidos para el error medio absoluto, error cuadratico medio y el coeficiente de determina-
cién (R?) fueron de 0.2, 0.1 y 0.93 respectivamente usando los drboles consensus obtenidos por la metodologia
de la regla del mayor, mientras que segun la metodologia de Adams fueron de 0.15, 0.08 y 0.95 en ese orden
correspondientemente. Esto muestra que el modelo de machine learning muestra buenos resultados y este
puede ser usado para predecir los valores de n y Sn, reduciendo asi considerablemente el costo computacio-
nal de la metodologia propuesta. Notar que en base a esta red neuronal, ahora solo es necesario transformar
los elementos del subconjunto a analizar usando PCA, y una vez entrenada la red neuronal, usar esta para
poder predecir los valores de Sn y Sn. Cada uno de estos valores predichos en base al modelo de machine
learning son comparados con el valor base y se consideran solo aquellos que guardan un 99 % de similaridad.
Seguidamente, se seleccionan aquellos que poseen una minima cantidad de propiedades. Esto puede ser usado

cuando la base de datos inicial sea mas completa.

Se debe notar que luego de usar el PCA sobre cada elemento del subconjunto a analizar, los valores de
las propiedades iniciales fueron transformados, por este motivo, se tiene que guardar cada elemento como el
subconjunto de propiedades que este presenta inicialmente, seguido por la transformacién de reduccion de
dimensionalidad. Una vez que se predicen los valores usando el perceptrén multicapas, estos se relacionan
con el subconjunto de propiedades que representaban inicialmente a este elemento. Es a partir de este sub-
conjunto de propiedades que se evalia el objetivo de la presente investigaciéon. Un esquema que representa
este procedimiento usando un valor de k£ = 3 para la reduccién de dimensionalidad de cada elemento que

posee mas de 3 propiedades se muestra en la Figura
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Figura 11: Esquema que representando a la metodologia seguida para predecir los valores de n y Sn usando

el modelo del perceptréon multicapas y un valor de k = 3 para la reduccién de dimensionalidad.
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Para poder hacer uso de la red neuronal, es necesario generar un determinado niimero de elementos para
el entrenamiento. Estos datos son generados en base a la metodologia, lo cual puede conllevar a tiempos de
ejecucién elevados si la base de datos inicial presenta mas elementos y més propiedades. Para tales casos, es
necesario el uso de heuristicas que nos ayuden a seleccionar elementos representativos de cada subconjunto
a analizar. Determinar la mejor heuristica consiste en comparar los resultados obtenidos por las distintas
heuristicas respecto a los resultados reales obtenidos con la metodologia propuesta. Dicho estudio y analisis

no fue abordado en el presente trabajo de investigacion.
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5. Conclusiones

En el presente trabajo se presenté una metodologia que logra estudiar la variacién de los arboles consen-
sus respecto al subconjunto de propiedades que se considera para su construccién. La metodologia se basa
en estudiar subconjuntos del “espacio de base de datos” y hacer transformaciones sobre cada uno de los

elementos del subconjunto.

La metodologia descrita presenta una complejidad que depende del costo computacional que toma la
construccién de los arboles consensus. Si bien en el presente trabajo no se implementaron los algoritmos mas
eficientes para asi reducir el costo computacional, se presenté una manera alternativa para poder evaluar
de manera més eficiente las transformaciones de cada elemento de los subconjuntos del espacio de base de
datos. La estrategia propuesta se basa en el uso del modelo perceptrén multicapas y en encontrar los mejores
parametros que se deben considerar para poder predecir los valores correspondientes a las transformaciones.
Para este propésito, se transformé cada elemento seleccionando un k = 4 y usando PCA. Los datos son trans-
formados a vectores y luego estos forman nuevos elementos de entrada para la red neuronal. Los resultados
obtenidos muestran un coeficiente de determinacién (R2?) de 0.93 en el peor de los casos, lo que muestra que

la estrategia propuesta es viable.

Los resultados obtenidos muestran que las propiedades usadas guardan correlaciones entre si, ya sea
evaluando el ndmero de propiedades considerando solo aquellos valores que guardan un 99 % de similaridad,
o calculado el valor de la dimensién efectiva en base a PCA. Finalmente, agregar que la metodologia puede
ser evaluada de manera mas eficiente si se hacen uso de heuristicas del tipo selecciéon de subconjuntos. El

estudio y evaluacién del uso de heuristicas no se abordaron en el presente trabajo de investigacién.
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7.

Anexos

La metodologia propuesta se desarrolla en Python. A continuacién se detallan algunas de las secciones

del cédigo usado.

Lineas 1 - 70: Se declaran las librerias usadas y se importan algunas funciones especificas.
Lineas 72 - 64: Se carga la base de datos y se filtran los datos que se pueden usar.
Lineas 89 - 90: Funciones de similitud y metodologias a usar.

Lineas 101 - 184: Algoritmos usados para transformar la informacién de los dendrogramas a strings

(formato newick)

Lineas 188 - 209: Funcién que encuentra todos los posibles dendrogramas, guarda la informacién de

estos dendrogramas en el formato newick de la libreria Phylo.

Lineas 219 - 234: Guarda la informacién del arbol consensus en listas de adyacencia.

Lineas 239 - 287: Funcién que halla todas las topologias dado un arbol consensus.

Lineas 292 - 299: Funcién que halla los drboles consensus.

Lineas 303 - 306: Funcién que dibuja y muestra en consola un determinado arbol consensus.

Lineas 309 - 346: Algoritmo que halla los posibles candidatos que tienen similaridad y disimilaridad

muy cercana a la que genera la base de datos inicial.

Lineas 349 - 362: Algoritmo que halla las bases de datos a estudiar usando el pardmetro z, el cual indica

el minimo numero de propiedades independientes cuando se usa PCA.
Lineas 384 - 400: Modelo de machine learning: el perceptrén multicapas

Lineas 402 - 490: Uso de las funciones y algoritmos mencionados. También se muestran algunos resul-

tados en consola.

El c6digo usado se muestra a continuacién.

'pip
!pip

from

5 from

from
from

from

install scikit-bio

install biopython

collections import defaultdict
scipy.spatial.distance import pdist, squareform
scipy.cluster.hierarchy import linkage, dendrogram
matplotlib.colors import rgb2hex, colorConverter

scipy.cluster.hierarchy import set_link_color_palette

import pandas as pd

import numpy as np

import scipy.cluster.hierarchy as sch
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%pylab inline

from pylab import rcParams
rcParams[’figure.figsize’] = 20, 15
rcParams [’axes.labelsize’]=’large’
rcParams[’font.size’]=15

import seaborn as sns
sns.set_style("whitegrid")

from scipy.cluster import hierarchy
from skbio import TreeNode

from google.colab import files

# Consensus Tree

from io import StringIO

from Bio import Phylo

from Bio.Phylo.Consensus import majority_consensus
from Bio.Phylo.Consensus import x*

from itertools import permutations

import xml

from xml.dom.minidom import Document

import copy

import json

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.decomposition import PCA

import random

import itertools

import email

import networkx, pylab

from io import BytesIO

from Bio.Phylo.Applications import PhymlCommandline
from Bio.Phylo.PAML import codeml

from Bio.Phylo import PhyloXMLIO

from Bio.Phylo.PhyloXML import Phylogeny

from ast import literal_eval

from Bio.Phylo import BaseTree

import matplotlib.pyplot as plt
import networkx as nx

import pydot

from networkx.drawing.nx_pydot import graphviz_layout

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.decomposition import PCA
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90

101

102

103

104

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from sklearn.datasets import load_boston

import matplotlib

import seaborn as sns

import statsmodels.api as sm

%matplotlib inline

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.feature_selection import RFE

from sklearn.linear_model import RidgeCV, LassoCV, Ridge, Lasso
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.feature_selection import SelectFromModel

from sklearn import metrics

url="https://raw.githubusercontent.com/phibrainDK/tesis/master/Periodic %20Table’
dataset=pd.read_csv(url)
dataset_t=dataset.iloc[:, [1, 6, 7, 9, 10, 11, 15, 16, 17]1]
dataset_t=dataset_t.dropna()
data_labels=dataset_t.iloc[:, O]
data_values=dataset_t.iloc[:, [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]]
# display(data_values)
list_features=[]
for item in data_values:

list_features.append(item)
# x=data_values.loc[:, list_features].values
data_labels=data_labels.transpose ()
Number_elements = len(data_labels)
# print (Number_elements)

# print(list_features)

list_metricas=[’euclidean’, ’cosine’, ’correlation’, ’hamming’]
list_metodos=[’ward’, ’single’, ’complete’, ’average’, ’weighted’, ’centroid’]

# ind=[1, 2, 3, 4]

#testear la cantidad de null types
# print(dataset_t.isnull () .sum().sum())
trees=[]

# list_names=[]

#bfs necesario para hallar realizar el parser newick

def bfs(u, graph, dep, order, p, depth):
dep[ul = depth
order .append (u)
for v in graph[u]:

plvl] = u
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106

107

108

109

110

#Parseamos los grafos a strings

bfs(v, graph, dep, order, p, depth + 1)

#arma el grafo recorriendo el dendrograma,

def dfs(u, graph):

if (u.count == 1):

return
graph[u.id].append(u.left.id)
graph[u.id].append(u.right.id)
dfs(u.left, graph)

dfs(u.right, graph)

def go(u, n):

global data_labels
graph = []
for i in range(2*n - 1):
graph.append ([1)
dfs(u, graph)
dep = [0]1*(2*n - 1)
order, leaves, p, list_names_leaves = [],
for i in range(2*n - 1):
p.append (-1)
bfs (2*n - 2, graph, dep, order, p, 0)
for node in order:
if (node < n):
leaves.append (node)
for item in data_labels:
list_names_leaves.append(item)
ans = ""
stack = []
for node in leaves:
if (len(stack) == 0):
stack.append (node)
if (len(ans) > 0):
ans += ".,"
ans += " ("
ans += list_names_leaves[node]
else:

ret = stack[-1]

se pasa el root del dendrograma

-> newick parser

o, o, 0

cur = node
if (dep[cur] == deplretl]):
while(len(stack) > 0 and cur != -1):

ret = stack[-1]

if (dep[ret] != deplcur]):
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158

159

160

161

162

163

164

165

166

167

168

169

170

189

190

191

192

193

194

196

197

198

199

break
if (cur < n):
ans += " ,"
ans += list_names_leaves[cur]
ans += ")"
stack.pop ()
cur = plcurl]
if (cur != -1):
stack.append (cur)
else:
stack.append (cur)
ans += ","
ans += " ("

ans += list_names_leaves[cur]

ansL, ansR = 0, O

for ch in ans:

if(ch == "("):
ansL = ansL + 1

if (ch == ")"):
ansR = ansR + 1

if (ansR > ansL):

else:

base = ""

for i in range(ansR - ansL):
base += " ("

ans = base + ans

base = ""

for i in range(ansL - ansR):
base += ")"

ans = ans + base

return ans

tunes = 0;

def Find_all_dendrograms(L, idx, metrica, metodo):

global Number_elements

cur=dataset_t.iloc[:, idx]

current_data_values=pdist (cur)

if ((metodo==’ward’ or metodo == ’centroid’) and metrica !=
return

den_cur=linkage (cur, metric=metrica, method=metodo)

cur_tree=dendrogram(den_cur, labels=list(data_labels))

root_node, nodelist = hierarchy.to_tree(den_cur, rd = True)

# matplotlib.pyplot.gcf ()

name_fig, name_plot = "", ""

name_fig += metrica+"_"+metodo+".png"

# Encontramos todos los dendrogramas, guardamos la informacion en L

’euclidean’):
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200 name_plot += metrica + " " + metodo

201 plt.title(name_plot)

202 cur_dendro_string = go(root_node, Number_elements)
203 handle = StringIO(cur_dendro_string)

204 tree = Phylo.read(handle, "newick")

205 L.append(tree)

206 plt.savefig(name_fig)

207 # plt.same (nametree)

208 # plt.show()

209 plt.clf ()

217 #Armo el grafo usando el root del consensus tree

210 def dfsil(u, node, graph, leaves):
220 children = list (u)
221 valor = node

222 for item in children:

223 cur_name = str(item.name)
224 if (cur_name == "None"):
225 valor = valor + 1

226 graph [node] . append(valor)

227 graph[valor].append (node)

228 valor = dfsl(item, valor, graph, leaves)
229 else:

230 valor = valor + 1

231 graph [node] . append(valor)

232 graph[valor].append (node)
233 leaves [valor] = str(item.name)

234 return valor

236 #Para hallar las topologias, necesito los cortes, para esto, se hace bfsl sobre

237 #el grafo del consensus tree

230 def bfsi(u, p, tsz, pa, vis, graph):

240 tsz[ul, palul = vis[ul, p

241 for v in graphl[ul:

242 if(v != p):

243 bfsi(v, u, tsz, pa, vis, graph)
244 tsz[u]l += tsz[v]

246 #hallo el grafo del consensus y los cortes para las topoligias
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265

266

267

268

269

289

290

292

293

def build_consensusT(n, root):

graph, leaves, tsz, pa, L, vis, n_max, cut_list = [],
for i in range (4%*n):
graph.append ([1)
tsz.append (0)
pa.append (-1)
vis.append (0)
last = dfsi(root, O, graph, leaves)
for item in leaves:
vis[item] += 1
bfs1(0, -1, tsz, pa, vis, graph)
for i in range (0, last + 1, 1):
L.append ([tsz[i], i])
L.sort ()
for n_maximal in range(1l, last + 1, 1):
cur, cur_list = [], []
selection_number = 0
for item in L:
cur .append (item)
while (len(cur) > 0):
a, b = cur.pop()
if (a <= n_maximal):
if (pal[b]l == -1):
cur_list.append([a, bl)
elif tsz[palbl] > n_maximal:
cur_list.append([a, bl)
selection_number += np.log(len(cur_list))
cut_list[n_maximal] = cur_list
for item in cur_list:
a, b = item
selection_number += np.log(a)
n_max.append([selection_number, n_maximall])
n_max.sort ()
a, b = n_max.pop()
while(len(n_max) > 0):

X, y = n_max.pop()

best_cutlist = cut_list[b]

return a, b, best_cutlist, graph, leaves, tsz, pa, Vis

#encuentra todos los arboles consensus

#usando la libreria biophyton

def Find_Consensus(lista_ID, x):

lista_de_dendrogramasl = []

O

1,

P

0 6

1,

0

{3

Péag. 40



for i in range(len(list_metricas)):
for j in range(len(list_metodos)):
Find_all_dendrograms (lista_de_dendrogramasl, lista_ID,
iD
ma_Tree_MR = majority_consensus(lista_de_dendrogramasl, x)
ma_Tree_A = adam_consensus(list(lista_de_dendrogramas1))

return ma_Tree_MR, ma_Tree_A

#dibuja un arbol consensus

def Draw_Consensus(ma_T1):

T = ma_T1.as_phyloxml ()
majority_tree = Phylogeny.from_tree(T)

Phylo.draw_ascii(majority_tree)

def dfs_CUT(u, p, graph, vis, List_nodes):

if (vis[ul !'= 0):
List_nodes.append (u)
for v in graph[ul:
if(v != p):
dfs_CUT(v, u, graph, vis, List_nodes)

def comp(a, b, x, y):

p = abs(a - x)/a
q = abs(b - y)/b

return p, q

def Generate_DATA(Base_T, Lista_subConjuntos):

list_metricas[i],

list_metodos [

Sn, N_maxi, Best_cutM, Graph, Leaves, Tsz, Pa, Vis = build_consensusT (Number_elements,

Base_T.root)
List_CL, List_CN = [1, []
for item in Best_cutM:
a, b = item
cur_CUT, cur_LABELS = [], []
dfs_CUT (b, Pal[bl, Graph, Vis, cur_CUT)
for node in cur_CUT:
cur _LABELS . append(Leaves [node])
List_CL.append (cur_LABELS)
List_CN.append (cur_CUT)
# print (List_CL)
# print (List_CN)
List_SubSetsIndex, Lista_Total = [], []
for i in range(m + 1):
List_SubSetsIndex.append ([])

for i in range(2, m + 1, 1):
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339 for cur_consensus, cur_list in Lista_subConjuntos[i]:

340 s_n, n_maximal, best_cutM, graph, leaves, tsz, pa, vis = build_consensusT(
Number_elements, cur_consensus.root)

341 Lista_Total.append([cur_list, s_n, n_maximall)

342 a, b = comp(Sn, N_maxi, s_n, n_maximal)

343 if(a < 0.01 and (n_maximal < N_maxi or b <= 0.2)):

344 List_SubSetsIndex[i].append(cur_list)

346 return List_SubSetsIndex, Lista_Total

340 def Pure_PCA(lista_ID, x):

350 data = dataset_t.iloc[:, lista_ID]
351 pca = PCA(n_components = x)

352 pca.fit (data)

353 data_pca = pca.transform(data)

354 return data_pca

356 def Find_DATA(x):

357 Data_GEN = []

358 m = len(list_indices)
359 for i in range (1<<m):
360 cur_list = []

361 for j in range(m):

2 if (i&(1<<j)):

363 cur_list.append(list_indices[j])
364 if (len(cur_list) >= x):

365 cur_data = Pure_PCA(cur_list, x)
366 cur_L = []

367 for item in cur_data:

368 for values in item:

369 cur_L.append(values)

370 Data_GEN.append([cur_L, cur_list])

371 return Data_GEN

;73 def Build_Data_PCA(total_base, base_tengo):
374 ans = []
375 for [input, listal] in base_tengo:

376 for [cur_lista, valor] in total_base:

377 if (cur_lista == lista):
378 input.append(valor)
379 flag = 1

380 break

381 ans.append (input)

382 return ans

354 def MLMethod_eval(ret):
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385 #ret es la base de datos en formato dataframe, donde ya esta coeficiente con el ajuste

386 X_vars = ret.drop(’Coeficiente de similaridad - disimilaridad’, axis = 1)

387 y_vars = ret[’Coeficiente de similaridad - disimilaridad’]

388 x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x_vars, y_vars, train_size = 0.6,
random_state = 2)

389 scaler = MinMaxScaler ()

390 scaler.fit(x_train)

391 x_train = scaler.transform(x_train)

392 x_test = scaler.transform(x_test)

393 pd.DataFrame (x_train) .describe ()

394 pd.DataFrame (x_test) .describe ()

395 MLMethod = MLPRegressor (hidden_layer_sizes = (900, 900, 900, ), activation = ’relu’ ,
max_iter = 100000, solver = ’1lbfgs’, learning_rate_init = 0.01, random_state = 2)

396 MLMethod.fit(x_train, y_train)

397 mae = metrics.mean_absolute_error (y_train, MLMethod.predict(x_train))

398 mse metrics.mean_squared_error (y_train, MLMethod.predict(x_train))
399 rsq = metrics.r2_score(y_train, MLMethod.predict(x_train))

100 return mae, mse, rsq

101

w2 m = len(list_indices)

w3 adj, big_consensus = []1, {}

105 base_index = []
w6 for i in range(m):

107 base_index.append(list_indices[i])

100 Base_T, Base_TA = Find_Consensus (base_index, 0.5)

110 Base_T.rooted, Base_TA.rooted = True, True

112 Phylo.draw(Base_T, branch_labels=lambda c: c.branch_length, do_show = False)
113 name_F1 = "ReglaDelMayor.png"

114 name_T1 = " rbol Consensus : Regla del Mayor"

115 plt.title (name_T1)

116 plt.savefig(name_F1)

117 plt.show()

118 # files.download (name_F1)

119 plt.clf ()

121 Phylo.draw(Base_TA, branch_labels=lambda c: c.branch_length, do_show = False)
122 name_F3 = "Adam.png"

123 name_T3 = " rbol Consensus : Adam"

124 plt.title (name_T3)

125 plt.savefig(name_F3)

126 plt.show ()

127 # files.download (name_F3)

128 plt.clf ()
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Lista_ConsensusTreel, Lista_ConsensusTree2 = [], []
for i in range(0, m + 1, 1):
Lista_ConsensusTreel.append ([])

Lista_ConsensusTree?2.append ([])

for i in range (1<<m):
cur_index = []
for j in range(m):
if (i&(1<<j)):
cur_index.append(list_indices[j])
tam = len(cur_index)
if (tam > 1):
a, b = Find_Consensus (cur_index, 0.5)
Lista_ConsensusTreel [tam].append([a, cur_index])

Lista_ConsensusTree2[tam].append ([b, cur_index])

ansl, dataTotall = Generate_DATA(Base_T, Lista_ConsensusTreel)
ans2, dataTotal2 = Generate_DATA(Base_TA, Lista_ConsensusTree2)
lista_ansl, lista_ans2 = [], []
for a, b, ¢ in dataTotall:
lista_ansl.append([a, b])
for a, b, ¢ in dataTotal2:
lista_ans2.append([a, bl)
3 #me halla la data posible sin el header
for a, b, ¢ in dataTotall:
aeal = []
for item in a:
aeal.append(item)
aeal.append(b)
aeal.append(c)
for item in aeal:
print (item, end = ’ )
print("")
for a, b, ¢ in dataTotal2:
aeal = []
for item in a:
aeal.append (item)
aeal.append (b)
aeal.append(c)
for item in aeal:
print (item, end = ’ )

print ("")

def GOES(prueba_lista, x):
cur_data = Find_DATA(x)
a, b = cur_datal[0]

sz, L_cur = len(a), []
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477 for j in range(1, sz + 1, 1):

478 name = "PC - " + str(j)

479 L_cur.append (name)

480 L_cur.append("Coeficiente de similaridad - disimilaridad")
481 ret = Build_Data_PCA(prueba_lista, cur_data)

482 DATA = pd.DataFrame(ret, columns = L_cur)
483 display (DATA)

484 X, y, z = MLMethod_eval (DATA)

485 return x, y, Z

486

487 x1, y1, zil GOES(lista_ansl, 4)

188 X2, y2, 22 GOES(lista_ans2, 4)
480 print(x1, yi1, =z1)

100 print(x2, y2, =z2)

491

402 # for i in range(2, m + 1, 1):

493 # if (len(adj[il) > 1):

494 # ret_Consensus = majority_consensus(adj[i], 0.4)

495 # big_consensus[i] = ret_Consensus

196 # print ("E1 consensus tree de tamanho ", i, "es:")

497 # Draw_Consensus(ret_Consensus)

498 # n_maximal, best_cutM, graph, leaves, tsz, pa, vis = build_consensusT (Number_elements,
ret_Consensus.root)

499 # print ("Se encontro un n-maximal de ", n_maximal)

500 # List_CUTLABELS, List_CUTNODES = [], []

501 # for item in best_cutM:

502 # a, b = item

503 # cur_CUT, cur_LABELS = [1, []

504 # dfs_CUT (b, palbl, graph, vis, cur_CUT)

505 # for node in cur_CUT:

506 # cur_LABELS.append(leaves [node])

507 # List_CUTLABELS.append (cur_LABELS)

508 # List_CUTNODES.append (cur_CUT)

509 # print (List_CUTLABELS)

510 # print (List_CUTNODES)

511 # """

513 # netl = Phylo.to_networkx(ma_T1)
514 # networkx.draw(netl, with_labels = True, font_weight = ’bold’)

515 # pylab.show ()

517 # pos = graphviz_layout(ma_T1, prog="dot")
518 # nx.draw(ma_T1, pos)

519 # plt.show()

520

521 # T = ma_T1.as_phyloxml ()

522 # majority_tree = Phylogeny.from_tree(T)
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Phylo.draw_ascii(majority_tree)

print ("TODO ESTA HECHO")

strict_tree = strict_consensus(trees)
majority_tree = majority_consensus(trees,
adam_tree = adam_consensus (trees)
Phylo.draw_ascii(strict_tree)
Phylo.draw_ascii(majority_tree)

Phylo.draw_ascii(adam_tree)

0.

5)
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