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RESUMEN

Las redes bioquimicas se representan mediante grafos, donde las moléculas
biolégicas, como compuestos y metabolitos, actian como nodos conectados por
interacciones fisicas o funcionales. A través de estos procesos, se libera una energia
conocida como energia libre de Gibbs, la cual ofrece informacién crucial sobre la
termodinamica de las reacciones quimicas, incluyendo su espontaneidad, la energia
requerida y el equilibrio.

La estimacion precisa de esta energia tiene multiples aplicaciones en bioquimica,
facilitando el estudio de la termodindmica de compuestos y la modelizacion
computacional. En farmacologia, es particularmente relevante para disenar y validar
rutas de sintesis de compuestos, ayudando a identificar y optimizar posibles reacciones
quimicas.

A pesar de que existen diversos algoritmos para predecir la energia libre de Gibbs,
muchos de ellos no consideran de forma adecuada la estructura del grafo o requieren
recursos computacionales elevados, ademas de que la cantidad de datos disponibles
para este fin es limitada. Ante esta situacién, los modelos de difusiéon surgen como
una solucién eficaz, ya que permiten la generacion de multiples muestras validas que
ayudan a estimar la incertidumbre en la predicciéon de esta energia. En lugar de buscar
una prediccién exacta, nuestro enfoque se centra en aproximarnos a la distribucién de
probabilidad de la energia libre de Gibbs. Dado que los grafos presentan simetrias, el
uso de modelos deterministas puede conducir a resultados que, pese a partir de entradas
distintas al tener la misma estructura ofrecen la misma salida.

Este trabajo explora la integracion de distintos tipos de redes de grafos con
modelos de difusion y analiza si esta combinacion permite obtener una distribucion de
probabilidad fiable. A lo largo del estudio, se han realizado varias pruebas para evaluar
la viabilidad de esta aproximacion y comprobar su efectividad. Se examina también la
influencia de distintas caracteristicas en el entrenamiento y en las predicciones de la
energia libre de Gibbs, asi como el efecto de las perturbaciones en los modelos para,
finalmente, exponer y discutir los resultados obtenidos.

En conclusién, este trabajo presenta un enfoque innovador en el campo de la
bioquimica y la prediccion de la energia libre de Gibbs, al combinar modelos de
difusién con redes de grafos. Este enfoque puede suponer un avance significativo,
ya que aprovecha la estructura inherente de las redes y la capacidad de manejar la
incertidumbre, en lugar de depender unicamente de datos exactos. De esta manera,
se abre la posibilidad de realizar predicciones mas robustas y flexibles, lo que podria
mejorar la comprensiéon de sistemas bioquimicos complejos y optimizar el diseno de
reacciones quimicas en contextos donde los datos son limitados o imprecisos.
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Capitulo 1

Introduccion

Las redes bioquimicas son sistemas complejos formados por interacciones
moleculares, que incluyen proteinas, acidos nucleicos y metabolitos. Estas redes, que se
representan comunmente como grafos, facilitan una variedad de procesos celulares,
interconectando componentes que influyen mutuamente para mantener la funcién
celular y la homeostasis. Un caso particularmente relevante de estas redes son las redes
metabdlicas, que describen cémo los metabolitos se interconectan a través de rutas
bioquimicas, permitiendo la gestién eficiente de la energia y la adaptacién celular.
Este enfoque sistémico es clave para comprender fenémenos bioldgicos complejos,
permitiendo a las células adaptarse a estimulos tanto internos como externos.

1.1. Contexto, motivacién y estado del arte

La energia libre de Gibbs es un parametro fundamental en termodinamica
y en el estudio de las redes bioquimicas, ya que proporciona informacion sobre
la espontaneidad de las reacciones quimicas, sus requerimientos energéticos y los
equilibrios asociados. Esta magnitud es clave para entender céomo los sistemas vivos
gestionan la energia para mantener sus funciones metabdlicas, predecir la viabilidad de
reacciones y regular los procesos metabdlicos celulares. Esta informacion es clave para
aplicaciones como:

» Bioquimica: Estudio de la termodinamica de las reacciones bioquimicas,
modelado computacional de redes bioquimicas y analisis de vias metabdlicas

[1][2].

» Sintesis quimica y farmacologia: Prediccién de la viabilidad de reacciones
para la fabricacién de medicamentos [3][4][5].

A pesar de su relevancia, la aplicacién de la termodinamica en el metabolismo
se ve limitada por la escasez de datos experimentales accesibles [6]. Las bases de
datos publicas, que contienen la energia libre estandar de formacion de reacciones, son
muy limitadas, con solo unas pocas centenas de reacciones documentadas. Este déficit
de datos resalta la necesidad de desarrollar métodos computacionales que estimen la
energia libre de Gibbs de manera precisa y eficiente.

Existen varios enfoques computacionales para predecir la energia libre estandar de
Gibbs basados en reglas de aditividad (redes bayesianas, modelos combinados, etc.)
para la estimacién de propiedades moleculares [7][8]. Sin embargo, estos métodos



suelen ser deterministas y no modelan adecuadamente la incertidumbre de las
predicciones. Algunos intentan mitigar esta limitaciéon entrenando multiples modelos,
lo que incrementa el costo computacional y la complejidad del proceso.

El enfoque propuesto en este trabajo se diferencia de los anteriores en que no
depende de la estructura molecular de cada compuesto. En lugar de eso, utiliza la red
de reacciones bioquimicas considerando la estructura global de la red, lo que permite
realizar predicciones sin necesidad de datos moleculares explicitos. Este enfoque tiene
la ventaja de que la informacion estructural de la red puede ser suficiente para estimar
la energia libre de Gibbs de manera eficaz, ampliando asi las aplicaciones sin depender
de datos experimentales complejos.

Como consecuencia, proponemos un modelo basado en modelos de difusién
para aproximar probabilisticamente la energia libre de Gibbs estdndar en reacciones
bioquimicas. Los modelos de difusiéon destacan por su capacidad para aprender
distribuciones probabilisticas de manera efectiva, y su estabilidad y escalabilidad
superior en comparacién con otros enfoques generativos. Estos modelos han mostrado
un rendimiento destacado en tareas complejas, como la generacion de imagenes, lo que
los convierte en una opcion atractiva para el modelado de sistemas bioquimicos.

Una ventaja adicional de los modelos de difusion es su capacidad para realizar tareas
de orientacién [9] sin necesidad de reentrenar el modelo, lo que mejora su flexibilidad
y reduce el costo computacional, permitiendo ajustar el modelo a nuevas tareas de
manera eficiente.

Ademads, las redes neuronales de grafos (GNNs) han emergido como
herramientas poderosas para el aprendizaje sobre grafos, y dado que las redes
bioquimicas pueden representarse como grafos, las GNNs resultan ser una herramienta
prometedora para identificar patrones y predecir el comportamiento de estos sistemas.

Trabajos previos han desarrollado diversas aproximaciones, como el uso de
procesamiento de lenguaje natural para la sintesis de compuestos quimicos [10], o
el empleo de redes bayesianas y redes neuronales bayesianas para la estimacién de
la energia de reacciones [11] como se menciona anteriormente. Sin embargo, estas
aproximaciones generalmente emplean conjuntos de datos y estructuras distintas.

Por lo tanto, nuestro enfoque reduce la complejidad computacional y el tiempo de
entrenamiento, lo que representa una ventaja significativa en términos de eficiencia y
precision en la estimacion de la energia libre de Gibbs.

1.2. Objetivos

Los objetivos principales de este trabajo son, en primer lugar, implementar un
modelo basado en modelos de difusion [12][13] y redes de grafos (GNN) [14][15][16][17]
para generar distribuciones probabilisticas de la energia libre de Gibbs en reacciones
bioquimicas y conseguir modelar la incertidumbre.

En segundo lugar, se pretende verificar si es posible generar distribuciones de la
energia libre de Gibbs partiendo de todos los parametros del grafo, asi como evaluar la
capacidad de generar estas distribuciones utilizando tinicamente la energia de formacion
de los compuestos quimicos o la formula de los compuestos que intervienen y su carga.

Este trabajo también incluira eventualmente el estudio de la viabilidad en escenarios
con informaciéon limitada, para determinar como la falta de datos afecta la precisién
de las predicciones. En los experimentos llevados a cabo durante la elaboraciéon de



este trabajo se probaran modelos distintos para poder comparar su rendimiento e
investigar si existe alguno que sea capaz de adaptarse mejor a los objetivos. Todos
estos experimentos se hardn sobre una red bioquimica de aproximadamente 24 mil
nodos reconstruida a partir de varias bases de datos [18][19].

1.3. Estructura de la memoria

Esta memoria se organiza en cinco capitulos principales.

El Capitulo 2 proporciona los conocimientos previos necesarios sobre los modelos
de difusién, las redes neuronales de grafos (GNNs) y el conjunto de datos de reacciones
bioquimicas, con el fin de contextualizar y facilitar la comprensién del proyecto.

El Capitulo 3 se centra en la adaptacion del modelo de difusién para predecir
la energia libre de Gibbs y en la generacion de la energia partiendo de todos los
parametros, lo que corresponde con el primer objetivo del proyecto. En esta seccion, se
integran las GNNs en el proceso, explicando las modificaciones realizadas al modelo y
las pruebas iniciales con diferentes configuraciones de GNNs, incluyendo un muestreo
inicial con tres muestras para visualizar la incertidumbre.

El Capitulo 4 aborda el entrenamiento y la evaluacion de un modelo obtenido
al generar la energia libre de Gibbs utilizando como tnica caracteristica la energia
de formacion de los compuestos. En esta seccién se discuten las implicaciones de los
resultados obtenidos.

El Capitulo 5 plantea un desafio mas complejo, en el que se intenta predecir la
energia libre de Gibbs utilizando tnicamente la férmula quimica y la carga de los
compuestos. Se evalian los resultados y se reflexiona sobre la precisién del modelo
utilizando esta informacion limitada.

El Capitulo 6 presenta y discute los resultados finales y se analiza el
comportamiento de los modelos en un escenario con datos que han sido perturbados.

Finalmente, en el Capitulo 7 se redactan las conclusiones de este trabajo, ademés
de una discusion sobre posibles lineas futuras de investigacion y las mejoras que podrian
implementarse en el enfoque propuesto.



Capitulo 2

Conocimientos Previos

2.1. Redes bioquimicas

Las reacciones quimicas generalmente implican diferentes nimeros de moléculas.
Por ejemplo, la reaccion 2 H2 + 02 —2 H20 implica 2 moléculas de hidrégeno (H) y
1 molécula de oxigeno (O2) para producir 2 moléculas de agua (H20). Estos ntimeros
se conocen como coeficientes estequiométricos de la reaccion.

La estructura de la red se organiza como un grafo dirigido. Una arista que conecta
un compuesto o metabolito con una reaccién indica que el compuesto es consumido por
la reaccién (denotado como reactantes), mientras que una arista de una reaccién hacia
un compuesto indica que el compuesto es producido por la reaccién (denotado como
productos). Por ejemplo, en la siguiente figura ilustrativa, la reaccién 2 consume los
metabolitos R y C y produce el metabolito I, es decir, la reaccion 2 se puede representar
como R + C —I. De la misma forma, la reaccién 3 consume I y produce los compuestos
P y C y la reacciéon 1 consume R y produce P.

B Reaction
@ Compound

Figura 2.1: Representacion del conjunto de datos mediante una red de Petri en la que
se observa el consumo y produccién de compuestos dada por reacciones.

[20]

El conjunto de datos utilizado en este trabajo esta basado en una red que representa
reacciones bioquimicas. Las reacciones se extrajeron de la base de datos MetanetX,
mientras que la informacion de los compuestos proviene de MetaCyec.

Este conjunto de datos incluye 23,952 nodos y 68,496 aristas, donde cada arista
estd asociada a caracteristicas especificas relacionadas con la reaccion o metabolito
correspondiente. En total, se utilizan 33 caracteristicas para describir los nodos, lo que
permite determinar si un nodo representa un compuesto o un reactante, su féormula



quimica, la carga del compuesto y la energia libre de Gibbs estandar de formacion.
Estas caracteristicas proporcionan una representacion detallada de las propiedades
bioquimicas de los nodos en la red.

2.2. Enmergia Libre de Gibbs

La energia libre de Gibbs (AG®) es una funcién termodindmica que proporciona
informacion crucial sobre la espontaneidad de las reacciones quimicas a temperatura y
presién constantes. Esta magnitud termodinamica se define de la siguiente forma [21] :

AG® = AH®° —TAS® (2.1)
Donde:
s AG°: Variacién de la energia libre de Gibbs de la reaccion.
» AH°: Variacién de la entalpia de la reaccion.
= 7" Temperatura.
= AS°: Variacion de la entropia de la reaccion.

Adicionalmente, se puede calcular la variaciéon de la energia libre de Gibbs en una
reaccién quimica utilizando la siguiente relacion, siempre que se disponga de los datos
de todos los reactantes :

AGC = Y AGHe) - Y. AGH(c) (2.2)

ceproductos cEreactantes

Donde:
s AG°: Variacion de la energia libre de Gibbs de la reaccion.
= AG5(c): Energfa libre de Gibbs de formacién del compuesto c.
» productos: Conjunto de productos de la reaccion.
= reactantes: Conjunto de reactantes de la reaccién.

En nuestro caso, poseemos todos los datos de formacién de los compuestos (A ;G°),
lo que permite calcular de manera directa la energia libre de la reaccién (AG°) mediante
la ecuacion correspondiente, ya que la red aprende a emularla. Sin embargo, nuestro
objetivo no es unicamente replicar este calculo, sino permitir que la red aprenda
patrones subyacentes en los datos. Esto incluye generalizar a situaciones en las que
ciertas propiedades no estén disponibles directamente, se enfrenten restricciones de
datos o se opere con informacion incompleta o ruidosa. La eficacia del modelo se
evaluara observando su capacidad para predecir AG° en el conjunto de evaluacion,
destacando su potencial en escenarios mas complejos y practicos.



2.3. Modelos de Difusion

En el contexto del aprendizaje automatico, los modelos de difusion son una clase
de modelos generativos utilizados para aprender a generar nuevas muestras que replican
las caracteristicas de un conjunto de datos original, como imagenes, sonidos o cualquier
otro tipo de informacion estructurada.

El funcionamiento béasico de este modelo tiene dos etapas que se detallan a
continuacion.

Difusion hacia adelante

Las distribuciones normales, o gaussianas, se describen por dos parametros clave:
la media, que representa el valor central de los datos, y la varianza, que indica la
dispersién de estos valores. En el proceso de difusién, especificamente durante la fase
inicial conocida como difusién hacia adelante, los valores se generan de manera
gradual anadiendo ruido gaussiano a los valores previos en cada paso temporal. Este
ruido se selecciona de tal forma que los valores generados se ajusten a una distribucién
normal. Asi, comenzamos con un valor claro y, a medida que avanza el proceso, este
se va distorsionando progresivamente hasta convertirse en un valor completamente
aleatorio debido al ruido.

La forma en que se anade el ruido no es constante; varia en cada paso, lo que
se denomina ”programacién de varianza”[22]. En nuestro caso, el ruido anadido sigue
una programacién lineal, lo que significa que la varianza del ruido aumenta de manera
uniforme durante el proceso de difusién. Esto implica que la cantidad de ruido que se
anade en cada paso de difusién es proporcional al paso en el que nos encontramos, con
un incremento constante a lo largo de todas las iteraciones. Este tipo de programaciéon
es sencilla de implementar y ofrece un buen rendimiento. Sin embargo, también existen
otras alternativas, como la programacion sigmoide, cuadratica o de tipo coseno, cada
una con diferentes formas de ajuste en el crecimiento del ruido durante el proceso [23].

Al final de la secuencia de pasos, los datos se aproximan a una distribucion gaussiana
isotropica. La ecuacion que describe el proceso de difusion hacia adelante,

p(Xt|Xt—1) = N(Xt; v1-— BiXi—1, ﬁtI)> (2-3)
Donde:

= Xo: Representa el dato original, es decir, el valor limpio sin ningtn tipo de ruido.

= x;: Es el dato en el paso de tiempo ¢, que contiene ruido gaussiano progresivamente
anadido durante el proceso de difusion.

= ;: Es el coeficiente que controla la cantidad de ruido anadido en cada paso
temporal ¢. Este valor varia entre 0 y 1, y ajusta la cantidad de ruido que se
anade en cada paso. Cuando f3; es cercano a 0, el ruido anadido es minimo, y
cuando (; se aproxima a 1, el ruido se incrementa.

» I. Es la matriz identidad. En este contexto, se usa para representar la varianza
de la distribuciéon normal, indicando que el ruido es aditivo y no tiene correlacion
entre las diferentes dimensiones de los datos.



» N: Indica una distribucién normal. El valor medio de esta distribucién es
V1 —3ix;1, lo que significa que el valor de x; se aproxima al valor anterior
X;_1, escalado por v/1 — ;. La varianza de la distribucién es 81, lo que implica
que la dispersion de x; depende del valor de ;.

Como se ha mencionado, §; varia entre 0 y 1, controlando asi el nivel de ruido en
cada paso de difusion. Cuando ; es cercano a 0, el ruido anadido es minimo, lo que
implica que el modelo realiza pocas alteraciones en los datos; mientras que cuando
B¢ se acerca a 1, el ruido anadido es mas significativo. En nuestro caso, [; sigue una
programacion lineal entre 0 y 1, lo que permite un control gradual sobre el nivel de
ruido durante el proceso de difusién. Este comportamiento lineal se debe a la forma
en que hemos definido la programacién de la varianza. La pendiente de este cambio
depende de la definicion precisa de [y, y se puede ajustar para evaluar el rendimiento con
diferentes programaciones. El proceso de difusién hacia adelante se puede ver ilustrado
en la Figura 2.2.

Q($t|$t—1)

g —> o —> Ty ] ————————> Ty —> - —> Iy

Figura 2.2: Proceso de difusién hacia adelante aplicado a una imagen [13]

Difusion hacia atras o muestreo

La segunda etapa, llamada difusion hacia atras se resume en que, gracias a los
parametros que ha aprendido esta red neuronal, se elimina el ruido y se reconstruye
la imagen original a partir del estado de ruido puro. Es decir, partimos de unos datos
que son muestras de ruido gaussiano, y de la forma inversa que en el primer paso, el
modelo intenta deshacer el ruido con pasos pequenos. La férmula que representa este
paso es la siguiente, que también se encuentra en la Figura 2.3 :

pe(thﬂXt) = N(Xt—lé /Le(Xta t)a Ee(Xt, t>)7 (2-4)
Donde:

= x;: Es el dato en el paso de tiempo ¢, que contiene ruido gaussiano que fue anadido
durante el proceso de difusién hacia adelante.

= X; 1: Es el dato en el paso temporal anterior t—1, que representa el valor estimado
de los datos antes de que se anadiera ruido.

» 1p(Xy4,t): Es la media de la distribucién normal que define la prediccién de x;_4
a partir de x; y el tiempo ¢. Este término representa la aproximacion del modelo
a la informacion original de los datos, basandose en el estado ruidoso actual y el
paso temporal.

» Yy(xy,t): Es la varianza de la distribucién normal, que describe la incertidumbre
en la estimacién de x;_;. Este valor depende del estado x; y del tiempo t, lo

7



que implica que la cantidad de incertidumbre en la prediccion varia durante el
proceso de difusion hacia atras.

» N: Indica una distribucién normal. La media y la varianza de esta distribucién
estdn determinadas por los pardmetros pg(x;,t) v Yo(x¢,t), los cuales son
predichos por el modelo de difusién hacia atras.

El objetivo de este proceso es que, a partir de los valores ruidosos x;, el modelo de
difusion hacia atras recupere las representaciones anteriores de los datos. La media de
la distribucién pg(xy,t) proporciona la estimacién més probable de x; 1, mientras que
la varianza Yy(xy,t) refleja la incertidumbre sobre esta estimacién. De este modo, el
modelo ajusta continuamente su prediccion de los datos originales a medida que avanza
en el proceso de difusién hacia atras.

Use variational lower bound

Figura 2.3: Proceso de difusion hacia atras aplicado a ruido para reconstruir la imagen
inicial [13]

Los dos algoritmos representados a continuacién [13] describen el proceso en el que
se basa este trabajo. El Algoritmo 1 cubre la fase de difusién hacia adelante y el
entrenamiento, mientras que el Algoritmo 2 ilustra la fase de difusiéon hacia atras,
utilizada en el muestreo.

Algorithm 1 Entrenamiento

1: repeat

2 o ~ q(z0)

3: t ~ Uniform({1,...,7})

4: e ~N(0,1)

5 Realizar paso de descenso de gradiente en

Vo ||e — €p (\/d_txo + V1 - &te,t)”Q

6: until converge

Donde:
= 79 Es una muestra de los datos originales, es decir, el dato limpio sin ruido.

= £ Es un paso temporal seleccionado aleatoriamente para simular la progresién
del ruido en el proceso de difusién hacia adelante.



= ¢: Representa el ruido gaussiano anadido a z( en el paso t. Este es el objetivo que
el modelo debe aprender a predecir.

= ¢y: Es la prediccion del ruido realizada por el modelo con parametros 6, dado un
dato ruidoso y el paso temporal ¢.

= ay;: Es un parametro que controla el grado de mezcla entre los datos originales y
el ruido anadido en el paso t.

Algorithm 2 Muestreo

Tp ~ N(Ov ])

cfort=1T,...,1do

z ~N(0,1)sit>1,delo contrario z =0
Ti1 = \/% ({Et — %69($t,t)) + 0.7

: end for

: return

Donde:

x7: Es el punto de partida del proceso de muestreo, que consiste en una muestra
de ruido gaussiano puro.

= 1;: Es el dato en el paso de tiempo ¢, que contiene progresivamente menos ruido
a medida que t disminuye.

= 1;_1: Es el dato en el paso temporal anterior, generado eliminando ruido de ;.
» ¢y: Es la prediccion del ruido realizada por el modelo entrenado en el paso t.
= 0;: Representa la escala del ruido residual anadido en cada paso de muestreo.

= z: Es un ruido gaussiano adicional, que se anade en los pasos intermedios para
mantener la variabilidad en la generacién de datos.

=y, @y Son parametros que controlan la contribucién relativa de los datos
originales y el ruido en cada paso del proceso.

2.4. Redes neuronales de grafos

Aunque el concepto de redes neuronales de grafos se ha mencionado de forma
superficial en la seccién anterior, a continuacién se presentan los detalles adicionales
que complementan esta explicacién [14][24].

Los grafos, en su forma mas bésica, son simplemente un grupo de nodos conectados
por aristas, que pueden ser dirigidas o no, y tienen matrices de adyacencia. Por
eso, es importante considerar su estructura para comprender su funcionamiento y las
conexiones que modelan.
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Figura 2.4: Ejemplo de representacion de la molécula de cafeina, su matriz de
adyacencia y su representacién como un grafo [24]

Las redes neuronales de grafos son una gran opcién porque, ademas de permitir
que se representen las caracteristicas de las aristas y nodos como vectores, tienen una
funcién interesante: el paso de mensajes. Por lo general, los nodos con caracteristicas
similares suelen estar conectados. Durante el entrenamiento, estas redes aprenden por
qué algunos nodos estan interconectados y otros no, lo que las convierte en herramientas
utiles para generar nuevos datos o clasificar informacion.

Para construir una red neuronal de grafos (GNN) bésica, se utilizan vectores en
lugar de escalares para representar los atributos del grafo, lo que permite procesar
cada componente mediante un perceptrén multicapa (MLP) y crear una capa GNN.
En esta capa, se aplica el MLP a cada vector de nodo y arista, generando nuevas
representaciones, o embeddings, mientras que el grafo de salida mantiene la misma
conectividad y el mismo nimero de vectores de caracteristicas que el grafo de entrada.
Para realizar predicciones, como en la clasificacién binaria, se utiliza un clasificador
lineal sobre las representaciones de los nodos [25].

Si solo hay informacién en las aristas y se necesitan hacer predicciones sobre
los nodos, se emplea un proceso de agrupacién o pooling que reune y agrega
las representaciones de las aristas relacionadas para obtener un nuevo embedding
del nodo. Ademads, se incorpora el paso de mensajes, donde los nodos y aristas
intercambian informacién en tres etapas: recopilacién de representaciones de nodos
vecinos, agregacién de estas representaciones y actualizacién de las representaciones
de los nodos con la informacion recopilada. Ademas, si anadimos el mecanismo de
atenciéon, podremos asignarles pesos a las conexiones y, por lo tanto, poder centrarnos
mas en unas que en otras.

Durante el desarrollo de este trabajo, utilizamos tres modelos distintos para evaluar
el rendimiento de las redes neuronales de grafos: el modelo Higher-order Graph Neural
Network (HOGNN) [26], el modelo Residual Gated Graph Convolutional Network
(ResGNN) [27] y el modelo de Graph Attention Network (GAT) [16].

Las HOGNN se enfocan en la construccion de embeddings robustos tanto para los
nodos como para las aristas a través de un aprendizaje no supervisado, maximizando
la similitud entre nodos conectados y mejorando la representaciéon de las caracteristicas
del grafo.

Las redes de tipo ResGNN, por su parte, emplean un mecanismo de atencion
local en cada nodo, ajustando dindmicamente los pesos de las conexiones durante el
aprendizaje. Este mecanismo no solo incrementa la calidad de los embeddings, sino que
también mejora el rendimiento en tareas como la clasificacién de nodos y la prediccion
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de enlaces.

Por otro lado, el modelo GAT combina técnicas de atencién y de convolucion en
grafos, permitiendo a la red asignar pesos distintos a los nodos vecinos en funcién de
su relevancia. Esto optimiza la capacidad de la red para captar patrones complejos en
los datos del grafo.
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Capitulo 3

Adaptacion del modelo y primera
prueba

3.1. Preprocesamiento y adaptacion

Los modelos de difusién han ganado gran popularidad en el ambito de la generacion
de imégenes, lo que ha llevado a la necesidad de realizar varias modificaciones,
especialmente en las etapas de generacion, adicién de ruido y muestreo. A diferencia de
otros tipos de datos, las imagenes se representan como matrices, donde cada dimensién
corresponde al niimero de pixeles; es decir, cada pixel tiene su propia celda en la matriz.

La principal dificultad para ajustar estos modelos para nuestro objetivo fue
encontrar la forma de ajustar las dimensiones y aplicar correctamente el ruido a los
datos, debido a que en vez de anadir ruido a cada elemento en una matriz, solo hay
que anadirlo a un unico valor. Antes de implementar cualquier modelo, se llevéd a
cabo un preprocesamiento y visualizacion de los datos. Se revisaron las dimensiones
del conjunto, se analiz6 la distribucién inicial, se realizé un escalado y, finalmente, se
llevé a cabo una prueba preliminar de la funciéon de adicién de ruido para verificar la
implementacion de este proceso.

Distribucion de los datos

La informacion inicial sobre el conjunto de datos es la siguiente:

Descripcién Valor
Numero de grafos en el conjunto 1

Nimero de nodos en el grafo 23952
Numero de aristas en el grafo 68496

Numero de caracteristicas de los nodos 33
Numero de caracteristicas de las aristas 1

Cuadro 3.1: Descripcion inicial del conjunto de datos

En las siguientes figuras se presenta la visualizacién de la energia libre de Gibbs
presente en este conjunto durante diferentes etapas de procesamiento. En la Figura 3.1
se muestra la distribucién de los datos originales sin procesar, antes de normalizarlos
en un rango entre 0 y 1. Esta normalizacion se realizo para estabilizar el entrenamiento
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y mejorar la precision de los resultados esperados. El resultado de esta normalizacion
puede observarse en la Figura 3.2.
Finalmente, se evalud la distribucién resultante tras anadir ruido a los datos

originales para emular la que tendria que aprender un modelo. Este resultado se
presenta en la Figura 3.3.

Distribucién de Energia Libre de Gibbs (data.y)
12000

10000 -

8000 A

6000

Frecuencia

4000 - [

el

T T T ? T T T T
—2000 —1500 —1000 —500 4] 500 1000 1500 2000
Energia Libre de Gibbs

2000 4

Figura 3.1: Distribucién inicial de los datos de la energia libre de Gibbs

Distribucién de Energfa Libre de Gibbs (data.y) normalizada
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0.0 0. . 0.6 0.8 10
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Figura 3.2: Distribucién de los valores de la energia libre de Gibbs tras el escalado entre
Oyl
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Distribucion de Energia Libre de Gibbs de reacciones con ruido
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Figura 3.3: Energia libre de Gibbs con muestras de ruido gausiano anadidas

Para evaluar los resultados, utilizaremos dos métricas comunes: el MAE (Mean
Absolute Error) y el MSE (Mean Squared Error). El MAE mide la diferencia
promedio entre los valores reales y los valores predichos, proporcionando una evaluacién
directa de la precisién. Por su parte, el MSE también mide esta diferencia, pero penaliza
mas severamente los valores atipicos, siendo 1til en situaciones donde estos deben tener
un impacto significativo.

3.2. Primera prueba

3.2.1. Objetivos

Después de realizar el primer ajuste en los datos, se llevd a cabo la primera
aproximacién propuesta en este trabajo: generar los valores de la energia libre utilizando
todas las caracteristicas disponibles. Para ello, se concatend la energia libre con
los datos originales de los nodos descritos en el conjunto de datos, y los modelos
se entrenaron con esta informacién. Se probaron tres modelos diferentes con varios
hiperparametros como las iteraciones, la tasa de aprendizaje o decaimiento de los
pesos (los cuales se encuentran explicados en detalle en el Anexo B), anadiendo
distintos niveles de ruido en cada iteracién para que el modelo pudiera aprender
mejor la incertidumbre. Para cada modelo se ha seleccionado la mejor combinacion de
hiperparametros segin el error de test con la métrica MSE, los resultados se muestran
a continuacion:
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Modelo Test MSE Test MAE Iteraciones LR WD

GAT 0.0003 0.0125 100 0.01 0.0005
ResGNN 0.0001 0.0054 100 0.01 0.005
HOGNN 0.0461 0.1492 100 0.01 0.005

Cuadro 3.2: Resultados de entrenamiento en la primera prueba, utilizando como
entrada del modelo todos los datos disponibles

3.2.2. Entrenamiento

GATConv - MSE durante el Entrenamiento, Validacion y Prueba

y —e— Train MSE
—8— Val MSE
1.0 4 —e— Test MSE
0.8
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wn
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T T u T T T
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Figura 3.4: Resultados para el modelo GAT en la primera prueba

ResGatedGraphConv - MSE durante el Entrenamiento, Validacion y Prueba
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Figura 3.5: Resultados para el modelo ResGNN en la primera prueba
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GraphConv - MSE durante el Entrenamiento, Validacién y Prueba
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Figura 3.6: Resultados para el modelo HOGNN en la primera prueba

En los resultados cuantitativos presentados por el entrenamiento podemos observar
que todos los errores son relativamente bajos. También observamos que los dos ultimos
modelos tienen los mejores resultados y que en las gréaficas los errores mantienen la
misma tendencia y descienden. El hecho de que los errores de prueba y validacién sean
similares a los de entrenamiento confirma que los modelos manejan bien valores nuevos
sin incrementar significativamente el error, senal de que no existe un sobreajuste y
nuestro modelo tiene la capacidad de generalizar bien o lo que es lo mismo, es capaz
de captar bien la relacién entre las caracteristicas y resultado objetivo.

3.2.3. Prediccién y resultados

En esta imagen se muestra un muestreo inicial usando solo tres nodos del grafo para
visualizar la incertidumbre en los resultados. Aunque cada vez que se repite el muestreo,
los valores predichos son bastante parecidos, nunca son exactamente iguales, lo que se
debe al caracter no determinista del modelo de difusién utilizado. Esta variabilidad en
los resultados refleja como el modelo genera estimaciones similares, pero no idénticas,
lo cual es 1til para entender la incertidumbre en las predicciones a partir de un conjunto
de datos limitado.
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Comparacion de Resultados de Muestreos vs Originales
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Figura 3.7: Valores de energia obtenidos respecto a los originales tras el muestreo en
la primera prueba

La ultima parte de esta prueba consiste en usar este modelo para ser capaces de
llegar desde ruido puro a los valores de energia libre de Gibbs reales. De acuerdo con
el Algoritmo 2, utilizamos la formula del cuarto paso para predecir los datos iniciales.

Para utilizar el algoritmo, usamos el modelo que mejor resultado haya tenido en el
entrenamiento y, posteriormente, calculamos el error:

El valor obtenido para el MAE es de 3.9402, lo que representa el error promedio
absoluto entre las predicciones y los valores reales. Este valor indica que, en promedio, la
diferencia entre las predicciones del modelo y los valores reales es de aproximadamente
3.94 unidades. El error obtenido sugiere que el modelo tiene una precision limitada
al predecir los valores esperados y puede estar capturando solo parcialmente la
variabilidad del conjunto de datos.

Por otro lado, el valor de MSE es de 60.5986, que es considerablemente mas alto
que el MAE debido a que el MSE penaliza con mayor fuerza los errores de mayor
magnitud. Este alto valor de MSE refleja la presencia de algunos valores atipicos o
predicciones con errores significativos, que amplifican el error general del modelo.

La gran diferencia entre el MAE y el MSE subraya la sensibilidad del modelo ante
valores extremos y evidencia que, aunque el modelo puede funcionar de forma razonable
en la mayoria de los casos, existen algunas predicciones que estan significativamente
alejadas de los valores reales.

Este comportamiento se puede observar visualmente en la Figura 3.8, donde se
muestran los valores de energia obtenidos por el modelo en comparaciéon con los
valores originales. En el grafico se pueden distinguir algunos puntos que se distancian
considerablemente de la zona de concentracién de los datos originales, indicando que
el modelo tiene dificultades para ajustar correctamente estos casos extremos.
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Comparacion de Resultados Muestreados vs Originales en la prueba 1
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Figura 3.8: Valores de energia obtenidos respecto a los originales tras la prediccion final
en la primera prueba

Comparacion de Resultados Muestreados vs Originales
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Figura 3.9: Valores de energia obtenidos aumentados entre -6 y 6

Aunque visualmente pueda parecer a priori que los datos muestreados se aproximan
a los datos originales, al analizar la grafica en detalle, se observa una notable desviacion
en la distribucién de los puntos muestreados hacia los extremos. Esto indica que,
aunque el modelo logra captar la tendencia central de los datos originales, presenta
un grado considerable de dispersion, especialmente en los valores alejados del centro.
Esta dispersién podria afectar la precisiéon del modelo en las predicciones para datos
extremos e indica una posible limitacién en la capacidad del modelo para ajustarse a
la estructura de los datos originales.

3.2.4. Conclusion

En conclusién, los valores de MAE y MSE obtenidos en esta primera prueba indican
que el modelo presenta poca precision aceptable en general y es sensible a los valores
atipicos, como lo sugiere el alto valor de MSE. Este analisis resalta la necesidad de
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considerar técnicas adicionales, como regularizacion o ajustes en los parametros del
modelo, para mejorar su rendimiento en casos con errores elevados y minimizar su
sensibilidad ante datos extremos.
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Capitulo 4

Segunda prueba: predicciéon usando
solo la energia de formacion

4.1. Objetivos

En esta segunda prueba, el objetivo es evaluar si es posible predecir la energia libre
de Gibbs utilizando tinicamente la energia de formacién, la cual se presenta como una
caracteristica individual en el conjunto de datos.

Con esta estrategia, buscamos simplificar el modelo y reducir la dependencia de
multiples caracteristicas, evaluando la efectividad de una prediccién basada en una
Unica variable. Para llevar a cabo este analisis, seguiremos el mismo procedimiento que
en la prueba anterior, pero adaptando tanto los datos de entrada como los parametros
del modelo a esta nueva configuracion.

A diferencia del modelo inicial, en lugar de entrenarlo con todas las
caracteristicas disponibles, hemos seleccionado exclusivamente la energia de formacién.
Posteriormente, se entrend el modelo empleando el mismo procedimiento usado en el
capitulo anterior. Los resultados de esta prueba se presentan a continuacion:

4.2. Entrenamiento

Basandonos tunicamente en los valores finales de Test MAE en la Tabla 4.1, los
modelos muestran resultados similares en términos de error absoluto. Sin embargo,
el nimero de iteraciones varia significativamente entre ellos, sugiriendo diferentes
velocidades de convergencia.

Modelo Test MSE Test MAE Iteraciones LR WD

GAT 0.0002 0.0074 70 0.01 0.0005
ResGNN 0.0001 0.0067 100 0.01 0.005
HOGNN 0.0001 0.0071 20 0.01 0.005

Cuadro 4.1: Resultados de entrenamiento en la segunda prueba
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GATConv - MSE durante el Entrenamiento, Validacién y Prueba
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Figura 4.1: Resultados para el modelo GAT en la segunda prueba

ResGatedGraphConv - MSE durante el Entrenamiento, Validacién y Prueba
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Figura 4.2: Resultados para el modelo ResGNN en la tercera prueba
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Figura 4.3: Resultados para el modelo HOGNN en la segunda prueba

Después de observar las graficas podemos ver claramente que efectivamente aunque
la forma en la que convergen es parecida, la velocidad con la que lo hacen es distinta,
siendo HOGNN el mas rapido, seguido de GAT y por tltimo ResGNN. Comparando
las graficas de los dos procesos de entrenamiento que se han hecho hasta el momento,
observamos que en esta prueba el error del conjunto de validacion es mas estable. Esto
podria indicar que la forma en la que el modelo se ajusta a los datos es méds lineal
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y progresiva. Sin embargo, para poder hacer una comparacién final se analizaran los
resultados de las predicciones.

4.3. Prediccion y resultados

Al analizar los errores, observamos que son bastante menores que los obtenidos en
la prueba anterior, en la que se emplearon todas las caracteristicas.

Esto sugiere que la energia de formacién, por si sola, aporta una cantidad
significativa de informacion relevante para la prediccion de la energia libre de Gibbs.

En particular, el valor del MAE es de 0.736970, lo cual representa el error absoluto
promedio entre las predicciones del modelo y los valores reales. Este valor indica que, en
promedio, el modelo presenta una desviacion moderada respecto a los valores esperados,
lo cual puede considerarse aceptable dada la simplificacién de la entrada.

Por otro lado, el valor del MSE obtenido es 0.826949. Si bien el MSE penaliza
los errores mas grandes debido a su término cuadrético, su valor bajo sugiere que
no existen grandes discrepancias en las predicciones, y que el modelo mantiene un
rendimiento estable incluso con esta simplificacién de las caracteristicas. Esto indica
que la energia de formacién es una caracteristica robusta y efectiva para la prediccién
en este contexto, aunque sigue siendo menos precisa que el modelo anterior con todas
las variables.

Comparando las graficas de los dos procesos de muestreo realizados hasta el
momento, observamos que en esta prueba los datos muestreados se distribuyen de
manera mas estable a lo largo de todo el rango de valores originales. A diferencia del
primer muestreo, en el cual se vela una tendencia a concentrarse en torno al centro de
los datos originales, aqui los valores predichos se mantienen en un rango mas amplio,
sin acumularse excesivamente en ninguna regién. Esto podria indicar que el modelo,
en esta prueba, es capaz de capturar la variabilidad en los extremos de forma mas
uniforme.
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Comparacién de Resultados Muestreados vs Originales en la prueba 2
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Figura 4.4: Valores de energia obtenidos respecto a los originales utilizando inicamente
la energia de formacion de Gibbs

4.4. Conclusion

En comparacién con el modelo que utiliza todas las caracteristicas, esta version
simplificada, que solo usa la energia de formacién, muestra una precisién mucho mejor,
como lo reflejan los valores de MAE y MSE.

En resumen, emplear la energia de formacién como unica entrada para predecir la
energia libre de Gibbs ha resultado en un modelo con mejor rendimiento que el modelo
mas complejo. Esto sugiere que la energia de formacién es una variable clave en la
determinacion de la energia libre de Gibbs, logrando predicciones con un margen de
error muy bajo.

Sin embargo, al anadir otras caracteristicas, como la férmula de cada compuesto,
el modelo no ignora estos datos (aunque no sean realmente necesarios), sino que sus
predicciones dependen tanto de la féormula como de la energia de formacién. Esto
indica que el modelo no estd logrando la prediccién maés eficiente posible. Un enfoque
que utilice solo las variables clave podria simplificar el modelo sin sacrificar precisién,
lo que seria 1til en aplicaciones que requieran eficiencia computacional o en escenarios
con datos limitados.
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Capitulo 5

Tercera prueba: prediccién en base
a las formulas quimicas y sus cargas

5.1. Objetivos

El objetivo de esta tercera prueba es evaluar si las férmulas quimicas de los
compuestos, junto con las cargas asociadas, pueden proporcionar informacion relevante
para predecir la energia libre de Gibbs. En caso de que las férmulas y las cargas tengan
un impacto significativo en la prediccion, esto podria indicar una correlacion entre la
energia libre de Gibbs y la estructura quimica bésica de los compuestos, sugiriendo que
el modelo ha capturado patrones inherentes en la relacién entre estructura y energia.

Esta prueba es particularmente interesante porque, a diferencia de pruebas
anteriores, en las que incluimos otras caracteristicas que aportan contexto
termodindmico o energético, aqui restringimos el modelo a informacion puramente
estructural. En principio, esta informacién no deberia ser suficiente para predecir con
precision la energia libre de Gibbs de una reaccién; sin embargo, evaluar el rendimiento
del modelo con este conjunto de datos limitado podria arrojar luz sobre el grado de
sensibilidad que tiene la energia libre de Gibbs frente a caracteristicas estructurales
bésicas.

5.2. Entrenamiento

Al igual que en la prueba anterior, procedemos a comparar los graficos
correspondientes.

Modelo Test MSE Test MAE Iteraciones LR WD

GAT 0.0011 0.0254 20 0.01 0.0005
ResGNN 0.0001 0.0062 70 0.01 0.005
HOGNN  0.0002 0.0099 100 0.01 0.005

Cuadro 5.1: Resultados de entrenamiento en la tercera prueba

24



GATConv - MSE durante el Entrenamiento, Validacion y Prueba
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Figura 5.1: Resultados para el modelo GAT durante el entrenamiento de la tercera
prueba

ResGatedGraphConv - MSE durante el Entrenamiento, Validacion y Prueba
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Figura 5.2: Resultados para el modelo ResGNN durante el entrenamiento de la tercera
prueba

GraphConv - MSE durante el Entrenamiento, Validacién y Prueba
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Figura 5.3: Resultados para el modelo HOGNN durante el entrenamiento de la tercera

prueba

Inicialmente los valores de los errores para cada modelo tienen una diferencia
infima con los obtenidos durante la segunda prueba. En general, todos los modelos
entrenados tienen una buena capacidad de generalizar, lo cual se ve en cémo los errores
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de validacion y evaluacion progresan con la misma dindmica y se mantienen en el mismo
nivel que los errores de entrenamiento.

5.3. Prediccién y resultados

El valor del MAE es de 0.8868, lo cual indica que el modelo tiene una desviacién
promedio considerable al utilizar solo las férmulas quimicas y las cargas, lo que era
esperable. Aun asi, el valor de MAE relativamente bajo sugiere que el modelo ha logrado
identificar algunos patrones generales, posiblemente relacionados con la estructura del
grafo y su influencia en la energia.

Por otro lado, el valor de MSE es de 11.2593, acercandose al obtenido en la
prueba anterior. Este valor refleja que existen algunas predicciones con errores de mayor
magnitud, lo cual puede interpretarse como un efecto de la limitacién de los datos de
entrada.

Comparacién de Resultades Muestreados vs Originales

]
200

150 +

w
[=]
=
m
=
7
g
2 100 °
[
8
[1+]
=]
50 - .
P [ ]
%o °
e, ° %o
L ] ® @
o{ & & @ e bm-- -
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Datos Originales

Figura 5.4: Valores de energia obtenidos respecto a los originales en la tercera prueba

Al aumentar la escala de la grafica, podemos observar que el ajuste al patron de
los datos originales es visualmente el mejor hasta el momento. La distribucién de los
datos predichos es menos dispersa y muestra una mayor coherencia en comparacion con
pruebas anteriores, asemejandose bastante al resultado obtenido en la segunda prueba.
Esto sugiere que el modelo esta logrando captar la estructura de los datos originales
con mayor precision.
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Comparacion de Resultados Muestreados vs Originales en la prueba 3
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Figura 5.5: Valores de energia obtenidos respecto a los originales en la tercera prueba
entre -4 y 4

Estos resultados son consistentes con la idea de que la energia libre de Gibbs estéd
influenciada por la composicién quimica de un compuesto, aunque esta informacién
por si sola no es suficiente para una prediccion precisa. Sin embargo, el rendimiento del
modelo con estos datos limitados sugiere que el modelo ha logrado captar y replicar en
cierta medida esta relacién.

Esta observacién tiene implicaciones interesantes, ya que sugiere que, en ausencia
de informacién energética detallada, la estructura quimica puede proporcionar una
primera aproximaciéon de la energia libre de Gibbs. Esta capacidad predictiva limitada
podria ser 1util en contextos donde no se dispone de todos los datos necesarios,
permitiendo hacer una estimacion preliminar basada tinicamente en la férmula quimica.

5.4. Conclusion

En resumen, esta tercera prueba ha demostrado que, aunque las férmulas quimicas
y las cargas proporcionan una base débil para la prediccion de la energia libre de Gibbs,
el modelo es capaz de extraer cierta informacién relevante de estos datos. Los valores de
MAE y MSE evidencian que el modelo ha captado algunos patrones generales, lo que
subraya el potencial de la estructura quimica como predictor secundario de la energia
libre en ausencia de informacién energética especifica.

27



Capitulo 6

Resultados

En este capitulo se presentaran y analizaran los resultados obtenidos a través de
las tres pruebas realizadas, destacando las diferencias y similitudes entre ellas. Para
facilitar la comparacion, los resultados se resumen en la siguiente tabla:

Prueba MAE MSE Observaciones

Tiene tendencia a concentrase en el
Primera prueba 3.9402 60.5986 centro de los datos originales y no cubre

adecuadamente los datos de los extremos.

Mejor precision y distribucion de los
Segunda prueba 0.7369 0.8269  datos muestreados respecto a la primera,
con unos valores moderados y aceptables.
Precision similar a la segunda prueba y
una distribucién que se asemeja a la
segunda prueba con varios valores
atipicos.

Tercera prueba  0.8868 11.2593

Cuadro 6.1: Sintesis de resultados obtenidos en las tres pruebas realizadas con valores
de errores y observaciones.

A partir de estos datos, se puede concluir que la energia de formacion de Gibbs es
la caracteristica que més influye en los valores muestreados. Esto se debe en parte a
que no es necesario escalar la grafica, consecuencia de que no presenta valores atipicos
extremos, sino que se encuentra dentro de un rango aceptable. Este comportamiento
sugiere que las mediciones estan fuertemente relacionadas, y en un contexto de datos
limitados, esta propiedad parece ser la de mayor relevancia.

Por otro lado, es importante destacar que las formulas quimicas y las cargas juegan
un papel clave en el ajuste de la distribucién. Aunque, en ocasiones, se observa un
valor algo mas desviado de la media, la tendencia general se mantiene ajustada.
En este sentido, se puede deducir que la estructura de la red tiene influencia en el
comportamiento de los datos a la hora de orientar la distribucion.

Una conclusion importante de este estudio es que los modelos que se han entrenado
y evaluado no seleccionan las caracteristicas que pueden ser mas importantes o estar
mas relacionadas, sino que tratan de tenerlas todas en cuenta de manera simultanea.
Esto puede llevar a que el modelo se vea sobrecargado con informacion irrelevante o
ruidosa, lo que puede afectar negativamente a su capacidad de generalizacion.
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Adicionalmente, se realizd un experimento en el que se comprometié un porcentaje
de los datos en la segunda y tercera prueba, con el fin de observar cémo se comportan
los modelos y analizar la influencia de dicha alteracién en sus predicciones.

La alteracién consistié en reemplazar un numero determinado de valores,
seleccionado de manera aleatoria segiin el porcentaje especificado, por ceros, dado que
este valor es frecuente tanto en las formulas quimicas como en los datos de energia de
formacion. Por lo tanto, esta estrategia no generaria la prediccién de datos atipicos,
sino que permitiria evaluar como el modelo maneja situaciones realistas con datos
incompletos o con alteraciones. Se prob6 a corromper el 10 % y el 20 % de los valores,
primero en el caso de la energia de formacion de Gibbs y luego en las férmulas quimicas
y las cargas, ya que son los modelos que mejor se han comportado.

Los resultados muestran un moderado aumento en los errores de prediccién, y se
observa que las nubes de puntos conservan una forma muy similar a la obtenida con
los datos originales. Esto sugiere que los modelos elaborados consiguen mantener una
robustez considerable frente a la perturbacion de datos, preservando la coherencia en
la distribucion de los valores predichos. Esta capacidad de resiliencia es indicativa de
que los modelos podrian ser aplicables en contextos con datos ruidosos o incompletos,
manteniendo un rendimiento aceptable y precisién adecuada en sus predicciones.Estos
resultados se presentan en la Tabla 6.2 y las figuras 6.1, 6.2, 6.3 y 6.4.

Caracteristica a corromper Porcentaje MAE MSE

Energia de formacion de Gibbs 10 0.9823 2.4671
Energia de formacién de Gibbs 20 1.0874 2.5466
Férmula quimica y cargas 10 1.1985 12.7786
Férmula quimica y cargas 20 1.5025 13.8832

Cuadro 6.2: Errores observados al corromper un determinado porcentaje de los valores
de las caracteristicas correspondientes a la segunda y tercera prueba.

Comparacion de muestras de la segunda prueba con 10% corrupto
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Datos Originales

Figura 6.1: Resultados de prediccién corrompiendo el 10 % de los datos de energia de

formacion de Gibbs

Como podemos observar, las nubes de puntos para las predicciones hechas con
valores corruptos son practicamente idénticas entre si y se asemejan mucho a la nube
de puntos sin corrupcion. Esto indica que el modelo mantiene una consistencia notable
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en la distribucién de sus predicciones, incluso cuando se introducen perturbaciones en
los datos.

Comparacion de muestras de la segunda prueba con 20% corrupto
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Datos Originales

Figura 6.2: Resultados de prediccién corrompiendo el 20 % de los datos de energia de
formacion de Gibbs

Comparacién de muestras de la tercera prueba con 10% corrupto
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Figura 6.3: Resultados de prediccién corrompiendo el 10 % de los datos de féormulas y
cargas entre -4 y 4.

Comparacion de muestras de la tercera prueba con 20% corrupto
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Figura 6.4: Resultados de prediccién corrompiendo el 20 % de los datos de féormulas y
cargas entre -4 y 4.
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Capitulo 7

Conclusiones

Este trabajo tuvo como objetivo desarrollar un modelo computacional basado en
modelos de difusién y redes neuronales de grafos (GNNs) para predecir la energia libre
de Gibbs en redes bioquimicas, superando las limitaciones actuales en la estimacion de
esta magnitud clave para el metabolismo celular.

Mediante un enfoque nuevo que no depende de datos moleculares especificos sino
que se centra en su estructura, logramos generar distribuciones probabilisticas de la
energia libre de Gibbs, permitiendo obtener un cierto grado de incertidumbre. Este
avance es relevante para la investigaciéon bioquimica, donde los datos experimentales
son frecuentemente limitados.

Un reto importante fue adaptar técnicas de aprendizaje al campo bioquimico, mas
concretamente comprender el flujo de trabajo y adaptarlo a nuestras entradas. Después
de evaluar diferentes modelos con diferentes hiperparametros, conseguimos modelar las
predicciones usando distintas caracteristicas y profundizar en su relacion con la energia
de Gibbs.

Los resultados demuestran que los modelos son capaces de hacer estimaciones
precisas de la energia libre de Gibbs, incluso con pocos datos, y que el enfoque propuesto
es prometedor para la predicciéon de esta magnitud en redes bioquimicas complejas.
Se observé que, al contrario de lo que se esperaba, unicamente con las férmulas
quimicas y las cargas ya es posible obtener una precision moderada, lo que subraya
lo 1util que resulta tener los datos en forma de grafo y poder utilizar la estructura
para aprender relaciones. Este avance tiene aplicaciones potenciales en bioquimica,
farmacologia y sintesis quimica, mejorando la capacidad de identificar patrones y
predecir comportamientos en sistemas dinamicos complejos.

7.1. Trabajos futuros

A partir de este TFG, se podrian explorar arquitecturas de GNN mas complejas o
diferentes variantes para evaluar su rendimiento en el modelo.En este sentido, se puede
plantear la profundizacion de los modelos aplicados a las féormulas y las energias, por
ejemplo, mediante la adicién de mas capas en el modelo de redes neuronales. Esto
podria ayudar a mejorar el ajuste de las caracteristicas menos consistentes y reducir el
impacto de los valores atipicos, logrando una mayor precision en la prediccion general.
Ademas, la incorporacion de capas adicionales podria permitir que el modelo capture de
manera mas eficiente la compleja interaccién entre las variables, especialmente cuando
se enfrenta a datos limitados o altamente variables. También se podria investigar el
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impacto de trabajar con cantidades limitadas de datos, lo que permitiria evaluar la
robustez y capacidad de generalizacion del modelo en escenarios de datos escasos, un
desafio comun en la investigacién bioquimica. Los métodos desarrollados en este trabajo
facilitan ademas la investigacion en diversas areas de interés como la prediccion de otras
propiedades bioquimicas, como la férmula quimica a partir de valores de energia, lo
que proporcionaria una visiéon mas completa de los procesos bioquimicos y herramientas
utiles para el disenno de compuestos.
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Anexo A

Planificacion

El desarrollo de este trabajo ha requerido aproximadamente 330 horas, distribuidas
a lo largo de casi cuatro meses. Las distintas fases del proyecto, junto con el tiempo
invertido en cada una, se muestran en el diagrama de Gantt de la Figura A.1. Estas fases
corresponden a los objetivos planteados en el Capitulo 1, ademas de la documentaciéon
y redaccién de este informe. La organizacién del trabajo se ha estructurado en dos
bloques principales: una fase inicial enfocada en el estudio y comprension de modelos
de difusién y redes neuronales gréficas (GNNs), asi como en la integracién y pruebas
iniciales del modelo; y dos fases posteriores centradas en la evaluacién y aplicacion del
modelo mediante diferentes métodos, finalizando con la documentacion y redaccion de
la memoria.

Agosto Septiembre Octubre Noviembre |Horas totales

Estudio y comprension de los modelos de difusion,
GNN's v conjunto de datos inicial 53
Adaptacion e integracion del modelo y desarollo de la
primera prueba 7
Evaluacion y aplicacidn de la estructura con la energia
de formacidn 59
Evaluacion y aplicacion de la estructura utilizando la
formula quimica y las cargas 64
Documentacion del codigo v redaccion de la memoria

95

Figura A.1: Diagrama de Gantt
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Anexo B

Detalles técnicos

B.1. Hiperparametros del Modelo

Los hiperparametros son parametros que controlan el comportamiento y la
capacidad de aprendizaje del modelo. Su ajuste es importante para optimizar
el rendimiento del modelo sin caer en problemas de sobreajuste o subajuste. A
continuacion, se listan y explican los principales hiperparametros utilizados en este
proyecto:

» Tamano del batch (batch size): Se usé todo el conjunto de datos en vez
de usar batches, esto se justifica debido al tamano manejable del dataset, que
permite cargarlo completamente en memoria, proporcionando estabilidad en la
convergencia y reduciendo la variabilidad en las gradientes. De este modo, cada
actualizacién de los parametros refleja de manera mas precisa la direcciéon 6ptima
para minimizar la funcién de pérdida, lo que favorece una convergencia méas
estable y consistente.

» Tasa de aprendizaje (learning rate): Se utilizaron valores como 0.5, 0.1 y
0.01. La tasa de aprendizaje determina el tamano de los pasos que da el modelo
al ajustar sus parametros. Un valor demasiado alto puede hacer que el modelo
no converja, mientras que un valor muy bajo puede ralentizar el entrenamiento.

= Nimero de capas en la GNN: Se emple6 una sola capa para capturar las
relaciones esenciales sin introducir una complejidad innecesaria. Dado el tamano
y la naturaleza del conjunto de datos, una capa es suficiente para lograr un buen
rendimiento general, evitando el sobreajuste y reduciendo el costo computacional.

» Decaimiento de Pesos (Weight Decay): Para mejorar la generalizacién del
modelo y reducir el sobreajuste, se aplico el decaimiento de pesos como método
de regularizacién en el proceso de optimizacion. Este pardametro introduce una
penalizacién en los pesos del modelo, empujandolos a mantenerse en valores
pequenos durante el entrenamiento. Al anadir un término de regularizacién L2
en la funcion de pérdida, ayuda a evitar que los pesos crezcan demasiado, lo que
podria llevar a un modelo que memorice los datos de entrenamiento en lugar
de aprender patrones generales. En este proyecto, esta técnica resulté tutil para
mejorar la robustez del modelo sin anadir complejidad significativa.
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» Niumero de iteraciones (epochs): Se probaron 20, 50, 70 y 100 iteraciones.
Las iteraciones representan cuantas veces el modelo ha pasado por el conjunto de
datos completo. Un nimero adecuado permite que el modelo aprenda sin llegar
a sobreajustarse.

B.2. Implementacion en PyTorch Geometric

Para la implementacién de la red, se utilizé PyTorch Geometric [28], una
extensiéon de PyTorch disenada especificamente para trabajar con datos en forma de
grafos. Esta biblioteca es especialmente ttil para el tratamiento de datos donde las
relaciones entre elementos (nodos y aristas) son relevantes.

= Definicion del grafo: PyTorch Geometric facilita la definicion de grafos a partir
de datos, lo cual es esencial en este proyecto para representar las relaciones entre
las muestras de datos.

= Capas de la GNN: Se emplearon capas de tipo GraphConv, ResGatedGraphConv
y GATConv, que son algunos de las mcuhas variantes que estan optimizadas
para captar relaciones en grafos. Estas capas permiten al modelo aprender
representaciones a partir de la estructura del grafo, lo cual es fundamental en
modelos de difusion.

= Funcion de pérdida y optimizacién: Para ajustar los parametros del modelo,
se utilizaron dos funciones de pérdida estandar: la pérdida cuadrédtica media
(Mean Squared Error, MSELoss) y el error absoluto medio (Mean Absolute Error,
LiLoss), junto con el optimizador Adam, todos ellos disponibles en PyTorch.
Ambas funciones de pérdida fueron elegidas para proporcionar una evaluacion
equilibrada del rendimiento del modelo. Mientras que MSELoss pone més énfasis
en las desviaciones grandes, ayudando a ajustar el modelo a valores extremos,
LiLoss es menos sensible a esos errores grandes, favoreciendo una mayor
consistencia en las predicciones generales. Por otro lado, el optimizador Adam
se encargd de ajustar los pesos del modelo en funcién de la pérdida. Se eligio
Adam porque, tras probar otras variantes, no se observaron mejoras significativas,
por lo que se concluy6 que no aportaban ventajas adicionales.

B.3. Configuracion del Entorno de Ejecucion

Para asegurar la reproducibilidad de los resultados, se utilizé el siguiente entorno
de desarrollo:

» Librerias principales:

e torch: Framework principal para la creaciéon y entrenamiento de modelos
de aprendizaje profundo.

e torch geometric : Extension de PyTorch especializada en el tratamiento
de grafos.
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» Hardware: El modelo fue entrenado utilizando la CPU en el entorno de
Google Colab, lo cual permitié acelerar el proceso de entrenamiento y reducir
significativamente el tiempo de computo.
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