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Resum

Resum.

En aquest projecte es desenvolupa mdaltiples models predictius per estudiar
molécules utilitzant la biblioteca MolGraph, convertint estructures moleculars
en grafs per analisi en quimica computacional. S’inicia amb la base de dades
QM7 i després s’adapta a la base de dades de la URV. Els resultats preliminars
mostren que els models adaptats poden predir propietats moleculars amb alta
precisio, evidenciant que la metodologia pot transferir-se i adaptar-se a
diferents conjunts de dades, el que facilita avancos en la investigacio i
aplicacions en disseny assistit per computadora.

Resumen.

En este proyecto se desarrolla maltiples modelos predictivos para estudiar
moléculas utilizando la biblioteca MolGraph, convirtiendo estructuras
moleculares en grafos para andlisis en quimica computacional. Se inicia con la
base de datos QM7 y después se adapta a la base de datos de la URV. Los
resultados preliminares muestran que los modelos adaptados pueden predecir
propiedades moleculares con alta precision, evidenciando que la metodologia
puede transferirse y adaptarse a diferentes conjuntos de datos, lo que facilita
avances en la investigacion y aplicaciones en disefio asistido por computador.

Abstract.

This project develops multiple predictive models to study molecules using the
MolGraph library, converting molecular structures into graphs for
computational chemistry analysis. It starts with the QM7 database and then
adapts to the URV database. Preliminary results show that the adapted models
can predict molecular properties with high accuracy, evidencing that the
methodology can be transferred and adapted to different dataset, facilitating
research advances and applications in computer-aided design.
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Introduccié

1  Introduccio

La capacitat de predir propietats moleculars de manera precisa mitjancant models
computacionals és un avan¢ critic que impulsa la innovacié en diverses disciplines
cientifiques, inclos la quimica medicinal, el disseny de nou material i la bioinformatica. En
un moment en qué el volum de dades biomoleculars creix exponencialment, la necessitat
d’automatitzar i optimitzar tant la creacié com la validacié de models predictius és meés
imperiosa que mai. Els models predictius desenvolupats mitjangant tecnologies avangades
d’aprenentatge automatic, especialment els basats en arquitectures de grafs, han demostrat
ser extremadament eficacos per manejar la complexitat i la gran dimensionalitat de les
dades moleculars. Aquest document descriu un programa integral dissenyat tant per a la
creacid com per a l’avaluacié de models d’aprenentatge profund, garantint la seva
robustesa i fiabilitat abans de la seva implementacid en entorns reals.

1.1 Context de Pestudi

El camp de la quimica computacional ha evolucionat de manera significativa amb la
integraci6 de 1’aprenentatge automatic, especialment mitjangant 1’adopcidé de grafs que
ofereixen un nou nivell de poténcia analitica. Aquests models no solament acceleren
substancialment el procés de recerca i desenvolupament en ambits com la farmacologia i
I’enginyeria de material, sin6 que també permet descobrir i modelar relacions complexes
entre 1’estructura molecular i les seves propietats funcional. L’aspecte distintiu d’aquest
projecte rau en la seva doble finalitat: la creacié i la validacio de models. El
desenvolupament de models precisos i la seva posterior validacié son essencials, ja que
proporcionen no només eines per a la prediccio sind també per a la confirmacio de la seva
eficacia i aplicabilitat en contextos reals. La validacié rigorosa, que inclou la capacitat del
model per generalitzar a noves dades, és crucial per assegurar que els models predictius
son aptes per a aplicacions d’avantguarda i descobriments innovadors en el camp. Aquest
projecte aborda aquestes necessitats mitjancant un enfocament sistematic que combina la
innovacio en la creacié de models amb estrategies robustes per a la seva avaluacio.

1.2 Importanciai justificacio del projecte

El projecte té una importancia critica en 1’era moderna de la quimica computacional,
on la capacitat de predir rapidament i amb precisio les propietats de nous compostos pot
accelerar significativament els cicles d’innovaci6 i desenvolupament en moltes disciplines
cientifiques. El desenvolupament i la validaci6 de models computacionals que poden
simular i predir components moleculars amb alta fiabilitat son de vital importancia.
Agquests models no només poden reduir el temps i el cost associar als experiments de
laboratori tradicionals, sind que també augmenten la capacitat de descobrir noves
substancies amb propietats desitjables, com ara medicaments més efectius o materials amb
propietats especials per a aplicacions industrials i tecnologiques.

La justificacié del projecte rau en la necessitat emergent d’abordar i superar les
limitacions actuals en la prediccié de propietats quimiques. Utilitzant arquitectures basades
en grafs, aquest projecte pretén oferir una millora substancial sobre metodes existent,
proporcionant una aproximacié més granular i contextual a 1’analisi de dades moleculars.
Aixi mateix, la validacié d’aquests models en conjunts de dades diverses assegura que les
prediccions siguin robustes i aplicables a una amplia gamma de situacions reals,
augmentant la seva utilitzacio practica.
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1.3 Objectiu del projecte

L’objectiu principal d’aquest projecte és desenvolupar i validar models predictius
utilitzant dues bases de dades especifiques: la base de dades QM7 i una base de dades
proporcionada per la URV. Per aix0, s’emprara la biblioteca MolGraph, que facilita la
implementacié de models computacionals avancats en el camp de la quimica
computacional. Addicionalment, el projecte busca desenvolupar una eina basada en
MolGraph que permet als investigadors crear, entrenar i validar els seus propis models
predictius amb bases de dades personalitzades.

Els objectius especifics del projecte son:
1. Desenvolupament de models per a dues bases de dades diferents:

e Base de dades QM7: Utilitzar aquesta base de dades ampliament
reconeguda per a desenvolupar models predictius que demostren la
capacitat de MolGraph per a manejar i analitzar dades moleculars
complexes, establint un punt de referéncia per a I’eficacia del modelatge.

e Base de dades de la URV: Desenvolupar models predictius utilitzant la
base de dades, que se centra en la prediccio de I’afinitat molecular. Aixo
permetra avaluar com els models construits amb MolGraph poden ser
adaptats i afinats per predir propietats moleculars especifiques, com
I’afinitat, en nous conjunts de dades.

2. Creacio i distribucié de scripts de desenvolupament i validacio de models:

e Desenvolupar scripts de Python que automatitzin la creacid, entrenament
i validacié de models utilitzant MolGraph i especialment centrats en la
base de dades de la URV. Aquests scripts seran dissenyats per a ser
intuitius i accessibles, amb documentacié completa.

3. Validaci6 dels models:

e Després del desenvolupament i la implementacio dels models en les
bases de dades QM7 i URV, es fara una analisi detallada dels resultats.
Aguesta analisi incloura la comparacid del rendiment dels models entre
ambdues bases de dades, destacant diferéncies, fortaleses i arees de
millora. Aix0 proporcionara una comprensio profunda de com cada
model gestiona diferents tipus de dades moleculars i la seva eficacia.

Aquest conjunt d’objectius busca avangar en les técniques de modelatge predictiu
utilitzant MolGraph en quimica computacional i fer accessible aquesta tecnologia a la
comunitat cientifica, permetent a investigadors i desenvolupadors de tot el mon beneficiar-
se i contribuir a les Gltimes innovacions en el camp de manera practica i efectiva.
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2  Aprenentatge profund

L’aprenentatge profund és una técnica d’aprenentatge automatic que emplena xarxes
neuronals artificials amb mdaltiples capes de processament per modelar abstraccions
complexes en dades. Aquesta tecnica, caracteritzada per la seva capacitat per aprendre
automaticament les caracteristiques optimes per a la tasca en questio, ha revolucionat arees
com la investigacio.

2.1 Definicié d’aprenentatge profund

L’aprenentatge profund es defineix com I’s de xarxes neuronals amb multiples
capes de processament, on cada capa transforma la seva entrada en un nivell més abstracte
i representatiu que la seva predecessora. A través d’aquesta estructura de capes, les xarxes
neuronals profundes poden capturar complexitats en les dades que van més enlla dels
metodes d’aprenentatge automatic més tradicionals poden assolir.

2.1.1 Components d’una Neurona Artificial

Una neurona artificial és el bloc constructiu basic d’una xarxa neuronal i pot ser
descrita matematicament de la segiient manera(Tello, 2018)):

Figura 1.Representaci6 d'una Neurona Atrtificial

e Suma Ponderada(Z): Cada neurona rep entrades Xi, X2, ..., Xn quU€ €S
multipliquen per pesos corresponents Wi, Wz, ..., Wn I €5 sumen juntament
amb un terme de biaix b.

1
Z=W1 X1+ WoX2 +... + WpnXn + D (1)
Sigmoid Tanh RelLU Leaky ReLU
. 1 e’ —e* E 9(z) = max(ez, 2)
9(:) = 1 }e—: 9() = b e glz) = max(0, %) withe < 1

Figura 2.Funcions d'activacio
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e Funcid d’activacio(s): La suma ponderada es passa a través d’una
funcio d’activacio no lineal per a obtenir una sortida a de la neurona.

a=o(2) (2)

Les funcions d’activacié més comunes sOn la sigmoide, Tanh i ReLU. Aquestes
funcions introdueixen no-linealitats que son crucials per aprendre i representar dades
complexes.

2.1.2 Procés de Feedforward

El procés de Feedforward és el flux principal de calcul en una xarxa neuronal, on la
informacié es mou exclusivament cap endavant, des de les capes d’entrada, a través de les
capes ocultes, fins a la capa de sortida. Aquest procés és fonamental per a entendre com les
xarxes neuronals processen informacid i realitzen les prediccions (Mcinerney, 2023).

outputs

input layer hidden layer output layer

Figura 3.Representaci6 d'una xarxa neuronal

2.1.2.1 Etapes del procés de Feedforward
1. Capes d’entrada:

Les neurones en la capa d’entrada actuen principalment com a receptors de les dades
externes. Aquestes no realitzen cap mena de processament actiu sobre les dades, sind que
simplement les transmet a les capes subseguents.

En alguns casos, la capa d’entrada pot incloure transformacions simples com la
normalitzacié o estandarditzacié de les dades per facilitar I’aprenentatge més efectiu de
capes seguents.

2. Capes Ocultes:

En cada capa oculta, cada neurona rep una combinacio lineal de les sortides de totes
les neurones de la capa anterior. Matematicament, per una neurona individual s’expressa
com una suma ponderada d’aquestes entrades:

zi0=y;W;jVa D+ (3)

On z® és Iinput lineal a la neurona i en la capa I. Wi s6n els pesos que connecten la
neurona j de la capa I-1 amb la neurona i en la capa I. a! Y son les activacions de la capa
anterior, i bi®) es el biaix per a la neurona i.
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Després de calcular la suma ponderada, cada neurona aplica una funcié d’activacid
no lineal a aquest valor. La funcié d’activacié introdueix la no-linealitat necessaria que
permet a la xarxa neuronal aprendre i modelar relacions complexes entre les dades
d’entrada i sortida.

3. Capa de sortida:

En I’ultima capa, la capa de sortida, el procés es conceptualment el mateix que en les
capes ocultes.

Durant el feedforward, cada capa calcula les seves activacions en seqlencia,
comengant amb la capa d’entrada i desplagant-se successivament a través de cada capa
oculta fins la capa de sortida. Aquest procés es realitza per a cada instancia de les dades
d’entrada al lot d’entrenament o al conjunt de proves.
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3  Xarxes Neuronals de Grafs (GNNs)

3.1 Introducci6 a les Xarxes Neuronals de Grafs

Les xarxes neuronals de grafs (GNNs) son una classe avancada de models
d’aprenentatge automatica dissenyat per gestionar dades estructurades en forma de grafs.
Aquesta estructura de dades es compon de nodes, que representen entitats, i arestes, que
denoten les relacions entre aquestes entitats. Les GNNs son essencials per analitzar dades
que no s’ajusten naturalment a formats tabulars o seqtiencial, permetent una representacio
mes rica i detallada de les relacions entre dades.

3.1.1 Que sbn els Grafs?

Un graf és una estructura matematica utilitzada per modelar pars de relacions entre
objectes. Matematicament, un graf G es defineix com un par ordenat G = (V, E) compost
per (Grinberg, 2023):

e Un conjunt de vertex o nodes V: Aquests vertexs poden representar
qualsevol entitat, com persones d’una xarxa social, estacions en un
sistema de transport, o atoms en una molécula.

e Un conjunt d’arestes 0 arcs R: Aquestes arestes sén pars no ordenats
(en grafs no dirigits) o pars ordenats (en grafs dirigits) de vértexs que
representen la relacié o connexio entre els nodes. Per exemple, un graf
no dirigit, una aresta (u, v) indica una connexio bidireccional entre els
vertexs u i v. Mentre que en un graf dirigit, I’aresta (u, v) representaria
una relacio de u i v, perd no necessariament en sentit invers.

Els grafs poden representar diversos tipus d’informacio i relacions en nombrosos
camps, des de les ciencies socials fins a la bioinformatica i la telematica, proporcionant un
marc natural per modelar tant les relacions binaries com les xarxes més complexes.

3.1.2 Perqué Xarxes Neuronals per a Grafs?

L’aplicaci6 de xarxes neuronals a estructures de grafs permet explotar profundament
les relacions estructurals entre dades. Les GNNs son capaces d’aprendre com s’influeixen
muatuament els nodes a través de les connexions, cosa que permet fer inferencies i
prediccions sofisticades sobre dades noves 1 no vistes basades en 1’aprenentatge de patrons
de connexié existents. Les GNNs implementen mecanismes d’agregacioé i d’actualitzacid
per combinar i actualitzar informacié dels nodes i els seus veins, permetent que
I’aprenentatge en propagui a través de I’estructura del graf.

Aquesta capacitat de modelar interdependéncies complexes fa que les GNNSs siguin
uniques en comparacié amb altres arquitectures d’aprenentatge automatic, que poden no
gestionar de manera nativa la data relacional o estructurada d’aquesta manera. La
naturalesa flexible i potent de les GNNs les permet adaptar-se a una amplia varietat de
tipus de dades i mides de grafs, el que fa que siguin particularment Gtils en camps com la
quimica computacional per a predir interaccions moleculars i propietats.
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3.2 Tipus de Xarxes Neuronals de Grafs

3.21GT

L’ arquitectura del Graph Transformer consta de dues variants principals: la capa de
Graph Transformer i la capa de Graph Transformer amb caracteristiques d’arcs (Vijay
Prakash Dwivedi, 2021). La primera esta dissenyada per a grafs que no tenen atributs
explicits en els seus arcs. Mentre que la segona manté un canal de caracteristiques dels arcs
designada per a incorporar la informacié disponible en els arcs i mantenir les seves
representacions abstractes en cada capa.

Capade GT
Entrada

Primer, es separa les incrustacions de nodes i arcs d’entrada per passar-les a la capa
de GT. Per un graf G amb caracteristiques de node o; per a cada node i i caracteristiques de
I’arc fij per a cada arc entre els node i i j, es passen les caracteristiques del node ai i les
caracteristiques de 1’arc fij a través d’una projeccid lineal per a incrustar-les en
caracteristiques ocultes de d dimensions hi° i e;°, respectivament.

Capa de Graph Transformer

La capa de Graph Transformer segueix de prop I’arquitectura de Transformer
original proposada per (Vaswani, 2023). Es defineix les equacions de actualitzacié de
nodes per a una capa |, on es calcula una nova representacié hi"™** per a cada node i com una
suma ponderada de les representacions veinals hj'** amb els pesos calculats mitjancant
‘Attention’:

H
fo+1 = Oﬁ || ( Z wfj*év’“hj),

k=1 jeN; ( 4)
ke Qk’ghf . Kk‘éhﬁ
where, w; ;" = softmax; (—)
7 fdy

On Or' és una matriu de sortida, H és el nimero de “heads Attention”, N(i) és el
conjunt de nodes veins de i, Q*!, Kk, k! s6n matrius de parametres, i dk és la dimensi6 de
les “heads Attentions”. Després del “head Attention”, les representacions actualitzades es
passen a través d’una xarxa neuronal feedforward (FFN) amb conexions residuals i capes
de normalitzacio.
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Figura 4.Arquitectura de GT i GT(E)

Capa de GT amb caracteristiques d’arcs.

La capa de GT amb caracteristiques d’arcs esta dissenyada per utilitzar millor la
informacié de caracteristiques riques disponibles en varis conjunts de dades de grafs en
forma d’atributs d’arcs. La idea és aprofitar la informacio disponible en als arcs, que sén
puntuacions de pars corresponents a una parell de nodes, i millorar les puntuacions
d’atencié implicats computadors mitjangant “Implicit Attention”. AiXO s’aconsegueix
multiplicant les puntuacions d’”’Implicit Attention” amb les caracteristiques dels arcs
disponibles, el que permet injectar aquesta informacié addicional en el procés
d’”Attention”.

Les equacions d’actualitzacio de capa per a la capa | son similar s a les capes de GT
estandard, pero s’agreguen terminis addicionals que tenen en conta les caracteristiques dels
arcs:

H
e = o | (3 wveen)

k=1 jeN;
: ~k,¢
gt = wf || (w-- ), where,
j e ij
k=1 (5)
k.l kL
w;2 = softmax;(w;;"),
k.pt k,pt
ot = (P TR e
ij = dk ~159

On eij'*! és la representacié de caracteristiques dels arcs (i, j), i EX' és una matriu de
paraemtres per transformar aquestes caracteristiques. Les representacions actualizades dels
nodes i arcs es passen a través de FFNs separats amb conexions residuals i capes de
normalitzacio.
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3.2.2 GAT

Els Graph Attention Networks (GAT) milloren el processament de dades en grafs
mitjangant un mecanisme que permet a cada node considerar la importancia dels seus veins
de forma adaptativa (Velickovi, 2018). Aquest enfocament comenga amb 1’aplicacié d’una
transformacio lineal a les caracteristiques de cada node, utilitzant una matriu de pesos W
que és apresa durant I’entrenament. Per a cada par de nodes connectats, i i j, es calcula un
coeficient d’atencid preliminar utilitzant una combinacié de les -caracteristiques
transformades d’ambdos nodes. Aquest calcul es realitza de la seguent manera:

eij = LeakyReLU(a"[Whi||Wh;]) (6)

on || denota I’operacio de concatenacid i a és un vector de parametres també apres. |
LeakyReLU ¢s una funcio6 d’activacid que permet certa propagacio de valors negatius per a
mantenir gradients en I’entrenament de la xarxa.

softmax ;

concat/avg /.
h;

Una vegada obtinguts els coeficients preliminars ejj, es normalitza utilitzant la funcio
“softmax” per a convertir-los en una distribuci6 de probabilitats que modela la importancia
relativa de cada node vei:

o ewe)
a,= — (7)
ZkeN[exp(eik)

on N; és el conjunt de tots els veins del node i, fins i tot el propi i si el graf permet
Ilacos.

Després, el model actualitza les caracteristiques de cada node amb una combinacié
ponderada de les caracteristiques dels seus veins, escalats pels seus coeficients d’atencio
normalitzats, la qual cosa pot expressar-se com:

!
= i 8
hi o(XjeN IAO(UVI/h}_) (8)

on ¢ és una funcio d’activacio no lineal, comunament ReLU o sigmoidal.

Per a capturar multiples aspectes de la informacio i millorar la capacitat del model
per aprendre patrons complexos, els GAT acostumen a utilitzar el que es denomina “multi-
head attention”. En aquest enfocament varies instancies independentment del mecanisme
d’atencio descrit anteriorment s’executa en paral-lel. Les sortides de cada “head” d’atencid
poden ser concatenades 0 mitjanes, cosa que proporciona una representacio meés rica i
estable de les caracteristiques dels nodes.
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Aquest mecanisme d’atencié “multi-head” no només refia la capacitat del model
per a discernir 1 processar diferents tipus d’informacié relacional en el graf, sin6 que també
ajuda a estabilitzar I’aprenentatge en diversificar les vistes de les caracteristiques del node
que el model esta considerant.

3.23 GIN

Per a modelar 1’agregacio6 de veins en GIN, s’utilitza funcions multiconjunt profunda.
Aquestes funcions capturen I’estructura del graf d’entrada i garanteix la injectivitat en
I’agregacio de veins (Xu, 2019). Denotem X com un multiconjunt de nodes veins d’un
node v, i f: X — R" com una funcié que assigna cada node en X a un vector de
caracteristiques R".

L’actualitzacio dels nodes en GIN es realitzen utilitzant una combinaci6 de la funcid
f i una funcio de suma. Sigui h,! la representacio del node v en la capa k, i N(v) el conjunt
de nodes veins de v.

L’actualitzacié d’un node Vv en la capa k es realitza de la seglient manera:

= p® (1469) 013 ‘)hﬁ“—”) (9)

On:
e MLP® és un perceptro multicapa que modela la funcié f per a la capa k.
e h&Y¢s larepresentacio del node v en la capa anterior.
e hy® D éslarepresentacio del node vei u en la capa anterior.

Gin utilitza funcions multiconjunt profunda i la funcié suma per actualitzar les
representacions dels node en cada capa de la xarxa. Aquesta arquitectura garanteix la
injectivitat en ’agregacid de veins i permet captura eficagment la informacio estructural en
el grafs d’entrada.

3.2.4 GCN

Les xarxes convolucionals de grafs (GCN) ofereixen un enfocament sofisticat per a
I’aprenentatge de dades estructurades en grafs, especialment atil en escenaris
d’aprenentatge semisupervisat on nomeés un subconjunt de nodes té etiquetes (Kipf, 2017).
La idea basica darrere dels GCN és entendre les potents xarxes neuronals convolucionals
(CNN) des de quadricules regulars fins a estructures de grafics irregulars.

—)
" o9
\_ L ——» Zg
hidden \/Z_
layers &)~y

input layer output layer

(a) Graph Convolutional Network (b) Hidden layer activations

Figura 5.Representacio esquematica del GCN amb canals d'entrada C i mapes de caracteristiques F a la capa de sortida
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Els GCN funcionen aprofitant la teoria espectral dels grafs d’espais euclidians fins a
dades estructurades per grafs. Cada capa d’un GCN calcula noves representacions de nodes
agregant les caracteristiques dels nodes veins, suavitzant eficagment les caracteristiques del
graf alhora que captura estructures de grafs locals i globals.

1.

Cada node i del graf esta representat per un vector de caracteristiques x;. Tot el
graf esta descrit per una matriu d’adjacencia A i una matriu de graus D, on Dj; és
la suma dels pesos de totes les arestes connectades al node i.

Abans d’agregar les caracteristiques veines, les caracteristiques del node es
transformen mitjancant una matriu de pes W, que es comparteix entre tots els
nodes. Aquesta transformacié alinea les dimensions de les caracteristiques del
node amb la sortida desitjada i introdueix parametres entrenables al model.

Per propagar caracteristiques de manera efectiva a través del graf, el GCN
utilitzen la matriu d’adjacéncia A del graf, combinada amb la matriu de graus D.
Aquest pas és crucial per comprendre com flueix la informacio a través de la
xarxa.

Per evitar que I’escala dels vectors de caracteristiques creixi molt i garantir que
les caracteristiques de diferents parts del graf contribueixin per igual, la matriu
d’adjacéncia sovint es normalitza. La técnica de normalitzacié simeétrica
utilitzada implica calcular D'Y2 AD"Y2 | Aquesta normalitzacié ajuda a mantenir
una influéncia equilibrada dels veins de cada node.

El funcionament fonamental dels GCN es pot descriure mitjangant la regla
d’actualitzacions per capes:

H™Y = o0 2ap *H"w?) ( 10)
Aqui, H' representa la matriu de caracteristiques del node a la capa I, W' és la
matriu de pes a la | capa, i sigma denota una funcié d’activaci6é no lineal com
ReLU. Aquesta regla vol dir que les noves caracteristiques de cada node sén un

agregat a les seves propies caracteristiques i les dels seus veins, transformades
per W', i processades mitjangant una funcié d’activacio.

En apilar diverses capes d’aquestes operacions, els GCN poden capturar
informacid de veinat d’orde superior. Cada capa agrega caracteristiques d’un
veinat cada cop major al graf, cosa que permet a la xarxa aprendre patrons
complexos al llarg de maltiples salts entre nodes.

Igual que en les xarxes neuronals tradicionals, els parametres (les matrius de
pesos W' s’aprenen minimitzant una funcié de pérdua mitjancant
retropropagacio. La naturalesa semisupervisada de les dades significa que la
pérdua només es calcula per als nodes etiquetats, pero els gradients es propaguen
per tot el graf permetent que els nodes no etiquetats aprenguin dels seus veins
etiquetats.

3.2.5 MPNN

Les xarxes neuronals de pas de missatges (MPNN) orientat a grafs utilitzen un
enfocament sistematic per processar la informacio en estructures on les entitats i les seves
relacions en modelen com a nodes i arcs, respectivament. (Justin Gilmer, 2017)EI procés
consta de 2 fases principals: pas de missatge i lectura:
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1. Durant aquesta fase, cada node agafa informacié dels seus veins immediats a
través d’una funci6 de missatge definida:

t+1 t t
mu = we%:(v) Mt(hv' hw' evw) ( 11 )
on M™1, és el missatge rebut pel node v en el pas t+1, N(v) representa els veins v,
h'y i hiy sén les caracteristiques del node vei y el node actual, respectivament. |
ew denota les caracteristiques de I’arc entre els nodes w i v. La funci6 M
encapsula la logica per combinar aquestes caracteristiques en un missatge.

Una vegada generats els missatges, cada node actualitza el seu estat basant-se en
el seu estat actual i els missatges entrants. Aquesta actualitzacio es captura
mitjancant:

K= U hm (12)
Aqui, U és la funcié d’actualitzacié que transforma D’estat actual del node h'
integrant el nou missatge m**3,.

2. Despres de diverses iteracions de transmissio de missatges, la funcié de lectura
agrega les caracteristiques de tots els nodes per obtenir un descriptor o una
sortida de graf global, que s’utilitza sovint per a tasques com la classificacié de
grafs o a la regressid. Aquesta funcié d’agregacié denotada com a R, combina
tots els estats del node de la iteraci6 final per produir la sortida:

§ = R({h |veG)) (13)

Onr és la sortida final, T indica I’Gltim pas de temps i G és el graf en questio.
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4 MolGraph

MolGraph és una llibreria de Python dissenyada especificament per integrar la
tecnologia de xarxes neuronals grafiques (GNNs) amb 1’analisi d’estructures moleculars,
facilitant 1’aplicacio de técniques avangades d’aprenentatge profund per a predir i explorar
propietats moleculars. Aquesta biblioteca és destacada per la seva estreta integracié amb
TensorFlow i Keras, la qual cosa permet als usuaris dissenyar i entrenar models de GNN
utilitzant la APl de Keras, coneguda per la seva facilitat d’us i flexibilitat. Aquesta
compatibilitat assegura que els usuaris puguin aprofitar les capacitats avancgades
d’autodiferenciacié i1 escalabilitat amb diverses arquitectures d’una manera accessible.
(Alexander Kensert, 2023)

molgraph.chemistry molgraph.layers. GCNConv

N 6

(e R 8
OH ~N e \/ \\'/l\'
[ I IS

molgraph.models.interpretability

{0.849}

OH keras.layers.Dense molgraph.layers.Readout

Figura 6.Esquema funcionament de la llibreria MolGraph

MolGraph s’especialitza en el maneig de grafs moleculars, proporcionant
funcionalitats especifiques per convertir estructures quimiques com les representades en
SMILES o arxius .mol, en grafs on els nodes i les arestes representen atoms i enllagos
quimics, respectivament. Aixo inclou la creacid de grafs que capturen amb precisio
I’estructura 1 la connectivitat molecular, essencial per a la modelitzacidé precisa de les
interaccions i les propietats quimiques.

La Ilibreria inclou una amplia varietat de capes de GNN dissenyades especificament
per treballar amb dades estructurades en format de graf. Aquestes capes, com Graph
Convolutional Network (GCN) i Graph Attention Networks (GAT), permeten als usuaris
capturar diferents aspectes de la informacid estructural i quimica continguda en els grafs.
Cada tipus de capa ofereix una perspectiva unica per modelar les relacions entre atoms i
enllagos, proporcionant una eina poderosa per analitzar i predir propietats moleculars.

MolGraph també facilita el preprocessament i la codificacio de grafs moleculars,
incloent-hi la generacié de caracteristiques per a node i arestes basat en propietats
atomiques 1 enllagos. Aquestes caracteristiques son essencials per a 1’entrenament efectiu
dels modes de GNN, i MolGraph proporciona eines robustes per a la seva normalitzacio i
optimitzacio, assegurant que les dades estiguin ben preparades per a 1’aprenentatge
automatic.

Dissenyada per ser accessible i facil d’utilitzar, MolGraph és dirigit tant a cientifics
sense una profunda experiéncia en aprenentatge automatic com a desenvolupadors. A més,
els usuaris poden personalitzar la llibreria afegint noves capes GNN, modificant les
existents, o integrant MolGraph amb altres eines i llibreries per ampliar encara més la seva
funcionalitat.
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5 Base de Dades QM7

La base de dades QM7 és essencial per als estudis de quimica computacional i
aprenentatge automatic en la llibreria MolGraph, proporcionant un recurs valuos per al
desenvolupament i validacié de models predictius. Aquesta base de dades esta formada per
aproximadament 6449 molécules organiques, que inclouen fins a 23 atoms d’hidrogen,
carboni, oxigen i nitrogen, representant una amplia gamma de compostos organics. La seva
utilitat en I’avaluaci6 de metodes d’aprenentatge automatic és degut a la precisio de les
seves dades, derivades de calculs de la teoria del funcional de la densitat (DFT), que
inclouen propietats fonamentals com 1’energia total atomica, les energies de les orbites
moleculars més alta ocupada (HOMO) i més baix desocupat (LUMO), i la diferencia
energetica entre aquests orbitals, indicadors clau de la reactivitat quimica i 1’estabilitat
molecular.

Les estructures moleculars dins de QM7 es representen en format .sdf (Structure
Data File), un format comunament utilitzat per descriure estructures moleculars i les seves
propietats quimiques associades en una forma estandard i llegible per maquina. El format
.sdf permet emmagatzemar molecules, on cada molécula esta acompanyada d’un conjunt
de metadades i valor de propietats que poden incloure no només la configuracid espacial
dels atoms, sind, també propietats calculades com energies d’orbital 1 altres
caracteristiques quimiques rellevants.

SDF

gdb7k_©008.xyz
OpenBabell1221611003D

5 2 @ @ @ @ 8 © © 09399 V2eee
0.9778 -9.e025 -0.ee44 C e
2.0953 -9.e024 8.0841 H

1.6782 -8.5277 ©.8781 H
-3.5973 -0.5075 -0.9654 H
1 2 1 e e e e
1 4 1 e © o @
M RAD 3 1 3 3 2 5 P
M END

e
3.7268 1.0269 .41 H o
e
e

Figura 7.Representaci6 d'una molécula en format .sdf

Cada linia i numero té una finalitat per descriure completament I’estructura
molecular (SDF file, s.f.):

1. ‘gdb7k_0000.xyz’: Identifica el nom de I’arxiu o I’etiqueta de la molécula.

2. ‘OpenBabel11221611030D’: Mostra que 1’arxiu va ser processar o generat per
OpenBable, que és una eina de software per a la conversié de formats d’arxius
quimics.

3. 5200000000999 V2000°: EI nimero ‘5’ indica el nombre d’atoms i el
nimero ‘2’ indica el nombre d’enllagos. Els segiients valors ‘0’ representen
comptadors per a altres elements com anells, que no son rellevants en aquest cas.
I 999 V2000’ és un indicador de format per arxius .sdf, indicant que aquest
arxiu segueix 1’estandard V2000

4. Les segiients linies abans de les connexions d’enlla¢ descriuen cada atom.

18



Base de Dades QM7

0.9978 -0.0025 -0.0044 C 0 0 0 0 0 0’: els 3 primers valors indiquen les
coordenades cartesianes de I’atom X, Y, Z. ‘C’ és el simbol de 1’element,
carboni. I els niimeros segiients ‘0’ son reservats per a informacié addicional
sobre I’atom.

5 121000 0’: Indica un enllag entre I’atom 1 i el I’atom 2. El segiient ‘1’ indica
el tipus de I’enllag (1=simple, 2=doble, etc). I els ‘0’ addicionals son per
informaci6 d’estereoquimica i altres detalls especifics de 1’enllag.

6. ‘M RAD 3133252’ Representa informacio de radicals o carregues en els
atoms, on els nimeros indiquen 1’atom 1 el tipus de radical o carrega.

5.1 Metodologia d’Execuciéo de Models

En aquest estudi, s’emplena una metodologia sistematica per al desenvolupament i
I’optimitzacié de models de xarxes neuronals grafiques (GNN) utilitzant la base de dades
QM7. L’objectiu és explorar diverses configuracions de models per a determinar les més
efectives en termes de minimitzar 1’error quadratic mitja (MSE).

5.1.1 Configuracio i proves dels Models

Es van dur a terme experiments amb diferents tipus d’arquitectures GNN, incloses
Graph Transformer (GT), Graph Isomorphism Network (GIN), Graph Convolutional
Network (GCNN), Gated Graph Convolutional Network (GatedGCN) i Graph Attention
Network (GAT). Per a cada tipus de model, es va avaluar diferents configuracions:

Graph Transformer (GT):

Es va experimentar amb diverses estructures, variant des de 3 capes GT amb 512
nodes fins a 4 capes GT amb 1024 nodes, ajustant les capes denses i la tassa
d’aprenentatge (Ir) entre 0.0001 1 0.01. El nombre d’époques d’entrenament varia entre 100
i 200, depenent de la configuracio especifica:

GT Dense LR Epochs
1->1024 nodes, 3->512 nodes 3->1024 nodes 1-e3 200
1->1024 nodes, 1->512 nodes 3->1024 nodes 1-e2 200
1->1024 nodes 3->1024 nodes 1-e2 200
3->1024 nodes e 1-e2 200

Taula 1.Arquitectura del model GT que s'han testejat

Graph Isomorphism Network (GIN):

Les proves inclouen configuracions des de 3 capes Gin de 1024 nodes fins a
configuracions de 512 nodes, totes utilitzant un “Ir” de 0.01 i entrenades durant 200
epoques:

GIN Dense LR Epochs
3->1024 nodes 1->1024 nodes le-2 200
1->1024 nodes ~ memmemememeeemeee- 1le-2 200
3->512 nodes SRR 1e-2 200
2->1024 nodes e — 1e-2 200




Base de Dades QM7
Taula 2.Arquitectura del model GIN que s'han testejat

Altres arquitectures GNN (GCN, GatedGCN, GAT):

Amb els altres models es va aplicar la mateixa estratégia degut als resultats observats
anteriorment amb els altres models. Es va aplicar models amb 3 capes de 1024 nodes i una
capa densa amb la funcié d’activaci6 ReLU. Utilitzant un “Ir” d’le-2 i un cicle
d’entrenament de 200 époques per a totes les proves.

Cada model esta rigorosament entrenat i avaluat utilitzant el MSE obtingut en les
proves i comprovacions per determinar 1’efectivitat de les configuracions. ES van anar
realitzant ajustos iteratius en les configuracions dels models per millorar continuament el
seu rendiment. A més, aquesta metodologia detallada assegura una avaluacio exhaustiva
dels models, identificant les configuracions optimes de manera precisa.
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6 Base de dades URV

La base de dades de la URV esta formada per un directori que conté 344 fitxers .sdf.
Cada fitxer representa una molécula, i esta estructurada de la segiient manera:

e Encapcalat: Les dues primeres linies tipicament inclouen el nom o
identificador de la molecula i comentaries addicionals que es refereixen al
programari utilitzat (OEChem) per generar el fitxer.

o Comptatge d’atoms i enllacos: Una linia inicial indica el nombre d’atoms i
enllacos en la molecula, seguit per detalls especifics que poden incloure
versions de format (\VV2000).

e Descripcio d’atoms: Sequiencies de linies descriuen cada atom en la
molécula, detallant les seves coordenades tridimensionals (X, Y, 2),
I’element quimic, i altres marcadors d’estereoquimica o estats electronics que
no s’utilitzen comunament en descripcions simples.

e Descripcio d’enllagos: Linies subsegients detallen els enllagos entre par
d’atoms, especificant quins atoms estan connectats i el tipus d’enllag (simple,
doble, etc)

e Metadades i propietats: Al final de I’arxiu es poden incloure propietats
calculades com SMILES (una notaci6 simplificada que representa I’estructura
de les molecules), InChi y InChiKey (identificadors que proporcionen una
representacio textual Unica de la substancia) i la férmula molecular.

També hi ha un fitxer que indica I’afinitat de cada molecula. En bioquimica 1
farmacologia, 1’ “Affinity” és la forga de la interaccio entre un lligand (la nostra molécula)
i una proteina, com un receptor o enzim. Es una mesura crucial per avaluar I’eficiéncia
potencial d’una molécula com a farmac, ja que una major afinitat per al receptor objectiu
generalment correlaciona amb una major activitat biologica.

6.1 Metodologia d’Execucio de Models

L’execucio dels models i programes dissenyats per treballar amb la base de dades de
la URV es duu a terme mitjancant un procés detalladament planificat i automatitzat.
Aquest procés s’implementa amb la finalitat d’avaluar ’eficacia de diversos models de
GNNs en la prediccié de propietats moleculars, utilitzant multiples conjunts de dades
d’entrenament per garantir la robustesa i fiabilitat dels resultats en un context de
disponibilitat limitada de dades.

6.1.1 Preparacio de dades

Donada la limitada quantitat de dades disponibles en la base de dades de la URV,
s’ha optat per dividir el conjunt de dades s’ha dividit de forma aleatoria en tres grups
distints d’entrenament i test. Aquesta estratégia permet avaluar la consisténcia dels models
en diferents mostres de dades i minimitzar les possibilitats que els resultats obtinguts
siguin producte de 1’atzar. Per a fer-ho s’ha barrejat el conjunt de dades de manera
aleatoria utilitzant 3 llavors diferents (llavor=1, llavor=2, llavor=3). Després, s’han
seleccionat els primers 75% dels elements com a dades d’entrenament i els Gltims 25%
com a dades de prova.
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6.1.2 Configuracio i entrenament de Models

Els models de GNN seleccionats per a aquest estudi es descriuen a continuacio, cada
un amb una configuracio6 especifica de capes, nimeros d’époques i taxa d’aprenentatge:

1. Model de Xarxa Convolucional(GCN)
a. Capes: "GCN,1024,;GCN,256,;GCN,256,;Dense,256,relu;Dense,1,"
b. Nombre d’époques: 30
c. Ratio d’aprenentatge: 1e-3
2. Model de Transformer de Grafs(GT)
a. Capes: "GT,128,;GT,64,;GT,64,;Dense,64,relu;Dense,1,"
b. Nombre d’époques: 30
c. Ratio d’aprenentatge: 1e-3
3. Model de Xarxa d’Atencid de Grafs(GAT)
a. Capes: "GAT,128,;GAT,64,;GAT,64,;Dense,64,relu;Dense,1,"
b. Nombre d’époques: 30
c. Ratio d’aprenentatge: 1e-3
4. Model de Xarxa Isomorfica de Grafs(GIN)
a. Capes: "GIN,128,;GIN,64,;GIN,64,;Dense,64,relu;Dense,1,"
b. Nombre d’époques: 30
c. Ratio d’aprenentatge: 1e-3
5. Model de GCN amb comportes(GatedGCN)

a. Capes:
"GatedGCN,128,:GatedGCN,64,;GatedGCN,64,;:Dense,64,relu;Dense,1,"

b. Nombre d’¢poques: 30
c. Ratio d’aprenentatge: 1e-3

Cada model és entrenat utilitzant el seu respectiu grup de dades d’entrenament i
posteriorment avaluat amb el conjunt de proves corresponent. Els detalls especifics de
configuracié del model asseguren que cada model esta optimitzat per al tipus d’estructura
de dades i les caracteristiques de la base de dades de la URV.
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7  Models Predictius amb la Base de Dades de la URV

7.1 Descripcié i funcionament dels programes desenvolupats

Els programes estan dissenyats per aquest projecte pero facilitar la implementacio,
avaluacid i ajust de models predictius utilitzant la base de dades de la URV, adaptats per a
operar amb la biblioteca MolGraph. Els programes estan desenvolupats en Python i estan
estructurats per a ser utilitzats en tres fases consecutives: traduccio de la base de dades de
la universitat al format que requereix Molgraph, creacio i entrenament del model, i testatge
del model entrenat.

Els tres programes estan dissenyats per ser utilitzat en sequéncia i estan integrats a
través d’una interficie de linia de comandes. A més, s’ha establert una documentacio
detallada per a cada programa, garantint que els usuaris puguin entendre i operar cada
aspecte del procés.

A continuacio es detalla cada un d’aquests programes.

7.1.1 Programa 1: Traducci6 de la base de dades de la URV

Aquest programa és essencial per a I’adequada manipulacio i preparaci6 de les dades
moleculars per al seu és en models predictius desenvolupats amb MolGraph. Aquest
programa realitza varies funcions critiques: llegeix i processa arxiu d’estructura molecular
en format SDF, els combina amb les dades d’afinitat molecular, i genera conjunt de dades
d’entrenament i prova. A més, genera un informe detallat sobre qualsevol discrepancia o
error durant el procés. A continuacio es detalla el funcionament del programa:

7.1.1.1 Lectura de Dades Moleculars i Afinitat

El programa comenca per la lectura de I’arxiu SDF dins d’una carpeta especifica
anomenada “Ligand”. Aquests arxius contenen la representacid estructural de les
molécules. Cada arxiu es llegeix completament com una cadena de text, processant i
eliminant qualsevol marcador final innecessari per a assegurar la neteja de les dades.

Paral-lelament, es llegeix un arxiu de text que llista les afinitats de diverses
molecules, identificades per un ID. Aquest arxiu és crucial per a relacionar cada estructura
molecular amb la seva respectiva afinitat, un factor clau per a I’entrenament de models
predictius.

7.1.1.2 Fusié i validacio de Dades

Les estructures moleculars 1 les dades d’afinitat es combinen mitjangant els seus IDs
corresponents. El programa utilitza operacions de fusio de pandes per a integrar ambdues
fonts de dades, assegurant que cada molécula tingui la seva afinitat corresponent.

A continuacié es realitza una verificacio per a identificar i reportar molecules que
apareixen unicament en els arxius SDF 0 només en I’arxiu d’afinitat. Aixo €s crucial per a
garantir la integritat de les dades i per a entendre les possibles fonts d’error o discrepancia
en la base de dades.

7.1.1.3 Divisi6 en Conjunts d’Entrenament i Prova

Utilitzant un meétode de permutacio aleatoria, el conjunt de dades es divideix en
subconjunt per a entrenament i prova basat en un percentatge definit. Aixo permet avaluar
la capacitat predictiva del model en dades no vistes durant 1’entrenament.
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Els subconjunts resultants s’ajunten perqué contenguin només les columnes
necessaries, tipicament ‘Molecule’ i ‘Affinity’, anomenades per facilitar el seu Us en
entrenaments futurs.

7.1.1.4 Report de resultats i errors

Finalment, es crea un arxiu de sortida que documenta el nombre de files i la
proporcid de dades en cada subconjunt d’entrenament 1 prova. A més, s’inclou una mostra
de les dades per verificar visualment el seu format i exactitud. El report també destaca
qualsevol inconsisténcia encontrada duran el procés de fusio de les dades.

7.1.2 Programa 2: Creaci0 i entrenament del model

El programa permet la construccid de models d’aprenentatge profund a través d’una
cadena de text, que detalla les capes que compondran el model. Aquesta cadena té un
format especific on cada element de la capa se separa per comes(‘,”), i cada capa esta
delimitada amb un punt i coma(‘;’). Els elements de cada capa inclou el tipus de capa, el
nombre de nodes i, opcionalment, la funcio d’activacidé. En aquest disseny possibilita la
configuracié de models amb una gran varietat d’arquitectures de xarxa.

7.1.2.1 Exemple d’interpretacio de la Cadena
Format General: ‘TipusCapa, nodes, FuncioActivacid’
Cadena d’exemple: ‘Dense,10,relu;Dense,20,softmax’

Aqui, el model es configura inicialment amb una capa densa(‘Dense’) de 10 nodes
utilitzant la funcié d’activacié ReLU, seguida per una altra capa densa de 20 nodes
utilitzant softmax com a funci6 d’activacio.

7.1.2.2 Integracio i personalitzacié de Capes

L’arxiu de configuraci6 ‘layers.py’ conté un diccionari que associa nombres de capes
amb les seves respectives implementacions en TensorFlow o Molgraph. Aquest arxiu es
clau per a I’expansi6 1 adaptacié del conjunt de capes disponibles sense modificar el codi
base del programa.

L’arxiu defineix un mapa(‘type layer class’) on les claus sén nombres de capes com
strings, i els valors sén referencies a classes de capes especifiques en TensorFlow o
MolGraph.

Els usuaris poden afegir noves capes o modificar les existents simplement editant
aquest arxiu, la qual cosa permet adaptar rapidament el programa a nous avangos en
tecniques de modelatge o a requisits especifics de projectes particulars.

7.1.2.3 Codificacio de Molécules

El tractament adequat de les estructures moleculars es fonamental per a
I’entrenament efectiu de models en quimica computacional. El programa utilitza
codificadors que poden transformar aquestes estructures en formats adequats per al
processament de xarxes neuronals.

L’arxiu de configuracido ‘encoder.py’ conté els diferents codificadors com
‘encoder 3d’ i ‘encoder 2d’ que converteixen les estructures en representacions vectorials
en 3D o 2D respectivament. A més, a I’estar definits en un arxiu separat, els codificadors
poden ser modificats o estesos per a implementar noves tecniques de codificacié molecular
sense alterar la resta del programa.
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7.1.2.4 Flux d’Entrenament del Model

El procés d’entrenament es realitza en vaires etapes consecutives que asseguren
I’adequada construccio, configuracio, execucié i avaluacio del model.

Abans de I’entrenament, les dades moleculars son transformades pels codificadors
seleccionat, preparant els “datasets” d’entrenaments. Després, la cadena d’especificacions
del model es llegeix i es processa per construir I’arquitectura desitjada. Durant aquest
proces, s’inicialitza les capes segons el tipus i els parametres especificats en la cadena,
utilitzant 1’arxiu de capes per a resoldre les referéncies a classes de capes.

Una vegada tenim el model, es compila amb un optimitzador de Adam i amb una
funcié de pérdua especifica, com I’error absolut mitja. (MAE) S’executa 1’entrenament del
model utilitzant les dades d’entrada preparades, optimitzant els pesos de la xarxa durant un
namero definits per I’usuari d’époques i es va registrant les métriques de rendiment.

Training Loss per Epoch

4.5 A —
—— Training Loss
4.0 4

3.5 A

3.0

Loss
)
(%]

L

2.0 A

1.5 A

1.0 4

2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epoch

Figura 8.Grafica que representa el MSE que obté el model GT amb base de dades de URV en cada “epoch”

Posteriorment, es genera una grafica que mostra I’evolucié de la pérdua
d’entrenament al llarg de les ¢époques, facilitant 1’avaluacio visual de I’aprenentatge del
model. A més, el model entrenat s’emmagatzema per al seu Us en un futur, i es genera un
report detallat sobre els resultats i1 les configuracions utilitzades en I’entrenament.

Aguest flux detallat i estructura del programa asseguren que els usuaris puguin
configurar, entrenar i avaluar models predictius de manera eficient i adaptables, facilitant
la investigacid i el desenvolupament en el camp de la quimica computacional i altres arees
relacionades.

7.1.3 Programa 3: Testegi del model entrenat

Aquest component del sistema és fonamental per validar I’eficacia del model
predictiu una vegada entrenada. ElI programa agafa un conjunt de dades de proves i el
model entrenat que indica I’usuari, executant una serie d’operacions que permeten avaluar
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I’exercici del model mitjangant métriques d’errors i visualitzacions comparatives entre
valors predits i reals.

7.1.3.1 Codificacié de Dades de Prova

El procés de testaci comenca amb la preparacio de les dades de prova. Depenent de si
la codificacié de les molecules és en 3D o 2D, se selecciona el codificador adequat
(“encoder 3d” o “encoder 2d”). Aquesta seleccio es basa en el parametre “encoder3D”
proporcionat, on s’utilitza “encoder 3d” per transformar les estructures moleculars en
representacions tridimensionals. I s’utilitza “encoder 2d” per convertir les estructures en
representacions bidimensionals.

Aquests codificadors transformen les dades moleculars del conjunt de proves en un
format numeric que el model pot processar efectivament.

7.1.3.2 Carrega del model

El  model préviament entrenat es carrega utilitzant la  funcid
“tf.keras.models.load_model”. Aquest assegura que el model que esta avaluant és
exactament el que va ser optimitzat durant la fase d’entrenament, mantenint totes les
configuracions i pesos.

7.1.3.3 Avaluaci6 del model

Una vegada que les dades i el model estan preparats i carregats correctament, es
procedeix a I’avaluaci6 de la seglient manera:

e EIl model, ara carregat, realitza prediccions sobre el conjunt de dades de
prova. Aquestes prediccions son essencials per a comparar les respostes
estimades del model amb els valors reals i observables en les dades de prova.
Aguesta comparacio és fonamental per avaluar com el model manejara dades
noves i no vistes, reflectint la seva capacitat de generalitzar en situacions
practigques.

e Per quantificar el rendiment del model, s’utilitza la funcid
“model.evaluate()”, que automaticament calcula métriques de rendiment com
I’error quadratic mitja(MSE) i altres métriques rellevant. Aquestes metriques
son crucials per a determinar I’eficiéncia del model i proporcionar una
avaluacio objectiva del seu exercici en les dades de prova.

La visualitzacid és una eina clau per interpretar els resultats del testaci del model. Es
realitzen les seguents visualitzacions:

e Es genera una grafica de dispersié que mostra els valors predits pel model en
una comparacié amb els valors reals. Aquesta visualitzacio ajuda la precisio
de les prediccions del model, mostrant graficament que tan propers estan les
prediccions als valors reals. Una bona alineacio dels punts al llarg de la linia
diagonal indica un model altament efectiu.
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Real vs. Predicted Values
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Figura 9.Grafica que compara els valors predits pel model GT amb els valors real d'afinitat

e En la grafica de dispersio, es traca una linia d’identitat (una linia diagonal)
per a il-lustrar ’escenari ideal en el qual els valors predits coincideixen
perfectament amb els valors reals. Aquesta linia serveix com a referéncia per
avaluar I’exactitud de les prediccions.

Aquests passos d’avaluacio i visualitzacio permeten una comprensio detallada i clara
del comportament i rendiment del model, assegurant que els usuaris i desenvolupadors
tinguin la informaci6 necessaria per prendre decisions informades sobre 1’as o la millora
del model predictiu.
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8 Resultat i Discussio

8.1 Analisi dels resultats i optimitzacio dels models amb QM7

Els resultats de les proves realitzades amb els models de xarxes neuronals grafiques
(GNN) utilitzant la base de dades QM7 es van analitzar i comparar amb els benchmarks
documentats en 1’estudi oficial de MolGraph. Aquesta analisi detallat ajuda a verificar la
precisio i efectivitat de les nostres implementacions de models en la prediccid de propietats

moleculars.
ELS MEUS MODELS MOLGRAPH

GT 51.3474 7.5603
GIN 13.8631 19.2505
GCN 21.8294 18.9011
GATEDGCN 19.8819 10.2520
GAT 16.1843 17.9556
MPNN 55.2834 15.0094

Taula 3.Resultat MSE dels models GCN del document MolGraph i els creats per 1’analisi

La taula mostra el MSE per a cada tipus de model GNN tant dels nostres experiments
(“Els meus models”) com el resultat reportat per MolGraph. Aqui es detalla I’analisi de
cada model:

comparacién de Valores Relaes y predichos con Error de Prediccién

500 001
0 -2000 4

comparacion de Valores Relaes y predichos con Error de Prediccion
o

2200 2000 1800 1600 1400 1200 1000 800
Valores Reales valores Reales

Figura 10.Utilitzant les dades QM7.Esquerra: Grafica que compara els valors predits pel model GT amb els valors real.

Dreta: Grafica que compara els valors predits pel model GIN amb els valors real.

Graph Transformer: Els nostres models GT mostren un MSE de 51.3474,
que és significativament més alt que el MSE de 7.5403 reportat per
MolGraph. Aquesta gran discrepancia suggereix que és possible que hi hagi
una diferencia en la capacitat computacional empleada en els diferents
estudis, donant resultats molt diferents.

Graph Isomorphism Network: Amb un MSE de 13.8631 en el nostre model
comparat amb 19.2505, s’observa que els nostres model Gin supera el
rendiment del benchmark, destacant una implementacio exitosa i
possiblement una millor adaptacié a les peculiaritats de la base de dades
QMT.
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comparacion de Valores Relaes y predichos con Error de Prediccién

Figura 11 Utilitzant les dades QM7.Esquerra: Grafica que compara els valors predits pel model GCN amb els valors real.
Dreta: Grafica que compara els valors predits pel model gatedGCN amb els valors real.

e Graph Convolutional Network: EI MSE del nostre model GCN és 21.8294,
Ileugerament superior al del MolGraph de 18.9011, indicant un rendiment

molt similar.

e Gated Graph Convolutional

Network: El resultat de 19.8819 en

comparacio a 10.2520 de Molgraph mostra que encara que el nostre model
funciona bé, encara hi ha una petita diferéncia.

comparacion de Valores Relaes y predichos con Emror de Prediccion
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Figura 12.Utilitzant les dades QM7. Grafica que compara els valors predits pel model GAT amb els valors reals

e Graph Attention Network: Amb un MSE de 16.1843 comparat amb
17.9556 de MolGraph, el nostre model mostra una petita millora respecte als
resultats indicats pel document oficial. Es a dir, tenen un rendiment semblant.

Amb aquesta analisi comparativa es demostra que, encara que la majoria dels nostres
models mostren un rendiment semblant o superior al benchmark de MolGraph, alguns
models, com el GT i el MPNN, requereix optimitzacions addicionals. La correlacio
generalment positiva entre els nostres resultats i els del benchmark confirma la validesa de
les nostre implementacions de GNN, assegurant la confianga d’aplicar aquests models a
altres conjunts de dades, com les de la URV, anticipant resultats igualment robustos i
precisos.
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8.2 Analisi dels resultats dels models amb la base de dades de la URV

Agqueta analisi aprofundeix en els resultats obtinguts de I’aplicacié de diversos
models de GNN a la base de dades de la URV. Per garantir la robustesa i la generalitzacio
dels models, el conjunt de dades ha estat dividit de tres maneres diferents, resultant en 3
grups de dades diferents sobre els quals s’entrenen els models.

GRUP 1 GRUP 2 GRUP 3 TEMPS/EPOCH
GCN 2.8701 0.9455 0.7926 10s
GT 0.7840 0.8277 0.834 26s
GIN 2.6637 2.7103 2.6212 3s
GATEDGCN | 3.1371 2.8123 3.6751 17s
GAT 3.7277 3.5489 3.6992 20s

Taula 4. Valors MSE obtinguts amb els models de GNN amb la base de dades de la URV

La taula proporcionada dona els errors quadratics mitjans (MSE) obtinguts per cada
model en els tres grups de dades, juntament amb el temps mitja per epoca:

e GCN: Exhibeix una notable millora al MSE de 2.8701 al Grup 1 a 0.9455 i
0.7926 als Grups 2 i 3, respectivament, indicant una alta efectivitat en
I'adaptacié a les dades amb el segon temps d'entrenament meés rapid de 10
Segons per época.

Real vs. Predicted Values Real vs. Predicted Values -

Real vs. Predicted Values

Figura 13.Grafica que compara els valors predits pel model GCN amb el reals. D'esquerra dreta, grup de dades 1, 2 i 3

e GT: Mostra una notable consistencia amb MSE relativament baixa i estables
a través dels grups (0.7840, 0.8277, 0.834), encara que requereix més temps
per época (26 segons), cosa que suggereix que és robust pero
computacionalment més intensiu.
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8 Real vs. Predicted Values
" o
”
- 25 5
70 L
= 20
65 - 20
E 3 2.,
g6o - 15§ o0 >
g - < . ‘e
s . Vs & ~ e
Lss . @ e & . 7 e
v £ 00 . -
s & L. % 10 0 .
50 g b L . 10
5 e e s0 . L
P e
® 0 . -~
as{ & ’ 05 as - s
ol - . U
40 45 50 55 50 65 70 . a0 s 60
real values rieal values
Real vs. Predicted Values
L 30
-
-
"
75 -
25
7.0 -
-
L, 85 P 20
L - F
E e E
360 " 2
E " 15%
IS - 3
i . 5
£ 55 L &
%
. - . 10
.. .
» A %0 0% o, .
3 ’Df?‘ma AR A
a5 o 05
-
.
e
40 i l
40 as 50 55 60 65 7.0 75 80
Real values

Resultat i Discussio

Figura 14. Grafica que compara els valors predits pel model GT amb el reals. D'esquerra dreta, grup de dades 1,2 i 3

e GIN: Presenta poc canvi als MSEs (2.6637, 2.7103, 2.6212) en els tres grups
i el temps per época més curt (3 segons), cosa que indica eficiéncia en el
processament sense grans fluctuacions en el rendiment.

E.?‘;‘\_‘“". -4 Ils ::03‘}““,@-4‘"-? . . .u

Figura 15.Grafica que compara els valors predits pel model GIN amb el reals. D'esquerra dreta, grup de dades 1,2 i 3
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GatedGCN: Té una variabilitat més significativa als MSEs (3.1371, 2.8123,
3.6751), amb temps moderats per epoca (17 segons). Aquest model pot ser
sensible a la manera com les dades estan organitzades o segmentades.



Resultat i Discussi6

Real vs. Predicted Values Real vs. Predicted Values

B 5o
. ss .
- 7 - 5
7 - s -
[ e * 6 -
B o e ] - 5
3 - o g - H
z L i E - 3
3° e 2 35 - 0%
8 - 35 2 - B
B - £ B - E
H . E -
o - . 3
30 *
25 =0
3 s
. 3058 o aah, ey .
LT R o, P P o o8 el Im PR RN IR 15
B d
z
0 45 se 55 so s 70 73 e0 & a5 a0 5 s os 70 75
e Valuss Real Values
Real vs. Predicted Values
8 -
”" 6.0
7 ’—’
’—" 55
6 "‘
e 50
] - 2
Es g 453
3 - E
g - N
B4 - a0k
35
3
20
2
Toaog S Aodonmml oo, o ® & Vs

40 45 5.0 55 6.0 6.5 7.0 75 8.0
Real Values

Figura 16.Grafica que compara els valors predits pel model GatedGCN amb el reals. D'esquerra dreta, grup de dades 1, 2
i3

e GAT: Mostra un increment en MSE de 3.7277 a 3.6992, passant per 3.5489,
amb un temps per epoca de 20 segons. Tot i els seus temps més llargs, el seu

rendiment és estable, encara que no mostra millores significatives entre els
grups.

Real vs. Predicted Values Real vs. Predicted Values
8 .
e 60 i 55
Pl 7 i
7 - 55 L 50
e 3 7
L e 50 - 45
g - § - g
2s e 458 T 03
3 L EH - 2
£ : - :
i, " s0f - 354
35
3 3 e
20
25
: 2 & onenct® o aee
0= Pasdans & oem Wi @ e a5 ¢ ALl -
[0 as o 55 60 65 70 75 a0 a0 as 50 55 50 65 70 75
Real Values Real Values
Real vs. Predicted Values
® -
=" 6.0
7 -
- 55
-~
6 g
L 5.0
g - K]
2 - e}
3 - =
s - 3
= s 453
1] - <
o Ptae 5
E aq - 403
3 35
30
2
CRWOEF S owoBun S BE B
25
40 as 50 55 6.0 65 7.0 75 8.0
Real Values

Figura 17.Grafica que compara els valors predits pel model Gat amb el reals. D'esquerra dreta, grup de dades 1, 2i 3
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En P’avaluacié comparativa dels diferents models de GNN, s’observa diferents
dinamiques en termes d’eficiéncia temporal versus rendiment. El GCN destaca per la
seva rapidesa, encara que el GT sobresurt per oferir I’estabilitat més gran en termes
de MSE, a pesar de la seva major carrega computacional. Per altra banda, el GIN
ressalta per la seva eficiéncia operativa, mantenint un rendiment constant amb el
menor temps requerit per época.

Addicionalment, tant GT com GIN mostren una robustesa notable, evidenciant
consistencia en el rendiment a través de diferents conjunts de dades. Aquesta qualitat
és especialment crucial en camps on la reproductibilitat és un aspecte fonamental. En
contrast, el GatedGCN i el GAT mostren una variabilitat en els resultats que podria
indicar una major sensibilitat a quines dades utilitzen. Aquest factor suggereix que es
podria necessitar ajustos addicionals en la configuracié del model o en la seleccio6 de
les dades per optimitzar el seu rendiment.
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9 Conclusio

La realitzacié del meu Treball de Fi de Grau (TFG) en Enginyeria Informatica ha
marcat un moment definitiu en la meva trajectoria académica, proporcionant-me una
oportunitat Unica per sintetitzar i aplicar els coneixements i les habilitats desenvolupades
durant els anys d'estudi. Aquest projecte no sols ha estat una prova de les meves capacitats
tecniques sind també una plataforma per aprofundir en aplicacions practiques d'alta
complexitat, especialment en I'ambit de l'aprenentatge automatic i la modelitzacio de
dades.

Durant el desenvolupament d'aquest TFG, vaig tenir I'oportunitat de treballar amb la
biblioteca MolGraph, una eina potent que facilita la implementacio de models
computacionals complexos. Aquesta experiéncia no només va enriquir la meva comprensio
dels principis fonamentals de les ciencies de la computacié aplicades a la quimica
computacional, siné que també em va permetre veure de primera ma com les solucions
innovadores poden transformar la recerca cientifica, permetent analisis meés rapides i
precises que les metodologies tradicionals.

La complexitat dels desafiaments afrontats en el projecte va exigir un alt grau de
pensament critic i adaptabilitat. \Vaig aprendre a navegar per problemes de modelatge i
analisi de dades que requerien no solament una aplicacio rigorosa del coneixement teoric
sind també una capacitat per pensar fora dels esquemes tradicionals. La resolucio d'aquests
problemes va resultar en una millora significativa de les meves habilitats analitiques i
tecniques, crucials per al meu desenvolupament professional com a enginyer de software.

L'aspecte de gestié de projectes del TFG també va ser immensament formatiu.
Planificar eficagment les fases del projecte, des de la investigacié inicial fins a la
implementacié final i la validacié dels models, va requerir una disciplina i organitzacio
estrictes. Aquesta experiéncia ha reforcat la meva capacitat per gestionar el temps i els
recursos, una habilitat inestimable en qualsevol entorn professional on els terminis son
critics i els recursos sovint limitats.

Finalment, el procés d'aquest TFG ha reforcat la meva confianca en la meva capacitat
professional i ha solidificat el meu compromis amb una carrera en enginyeria informatica.
A través d'aquest projecte, he confirmat la meva passio per la tecnologia i la innovacio i
m'he equipat amb una base solida per afrontar els desafiaments futurs en la inddstria
tecnologica.

9.1 Suggeriments per a investigacions futures i millores del sistema

Aquest projecte ha establert una base solida per al desenvolupament i validacio de
models predictius utilitzant la base de dades de la URV amb la biblioteca MolGraph. No
obstant aixo, hi ha diverses arees en les quals el treball actual pot ser expandit i millorat per
a futurs projectes de recerca i desenvolupament.

1. Expansio de la Capacitat de I'Entrenament de Models: El codi desenvolupat per
a l'entrenament dels models ofereix una estructura flexible que pot ser ampliada per
incloure un ventall més ampli de parametres configurables per a cada tipus de capa.
Aquesta expansié podria incloure parametres com el tipus de normalitzacié (per
exemple, batch normalization, layer normalization), diverses funcions d'activacio, o
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Conclusio

diferents metodes de regularitzaci6. Aquestes modificacions permetrien als
investigadors adaptar més finament els models a les necessitats especifiques dels
seus conjunts de dades i objectius d'investigacio, millorant la precisio i I'eficacia
dels models en predir propietats moleculars.

2. Incorporaci6 de Noves Arquitectures de Capes: El fitxer “layers”, que
actualment conté les definicions de les capes utilitzades en els models, esta
dissenyat per ser extensible. Es recomana que investigadors futurs aprofitin aquesta
estructura per experimentar amb noves arquitectures de xarxes neuronals que poden
emergir a mesura que avancga la investigacio en el camp dels grafs i I'aprenentatge
profund. Aixo pot incloure I'exploracio de noves variants de capes de Graph Neural
Networks (GNNs) que podrien oferir millors rendiments o que estan especialment
dissenyades per a tipus especifics de dades moleculars.

3. Modificacié del Tipus de Decodificacié: El fitxer “encoder” proporciona una base
per a futures investigacions que desitgin modificar o millorar el tipus de
decodificacio utilitzat per transformar les dades en formats que siguin mes adients
per al processament per models de deep learning. Investigacions futures podrien
explorar diferents estratégies de codificacid que poden millorar la manera en qué
les propietats moleculars sén interpretades i utilitzades pel model, potencialment
millorant la precisio de les prediccions.

4. Generalitzacié per a Altres Bases de Dades: Mentre que els codis actuals estan
optimitzats per a la base de dades de la URV, s'encoratja a futurs projectes a
adaptar i provar aquests models en altres conjunts de dades moleculars. Aixo no
nomeés augmentaria la utilitzacidé practica dels codis sin6 que també ajudaria a
validar la generalitzabilitat i robustesa dels models en una amplia varietat de
contextos cientifics i aplicacions reals.

Aquestes arees d'expansié no solament proporcionen oportunitats per avancar en el
camp de la quimica computacional i la bioinformatica sindé que també potencialitzen la
col-laboracio interdisciplinaria i el desenvolupament de noves tecnologies que poden tenir
un impacte significatiu en la societat i la indUstria. Aquest projecte estableix un marc que,
amb la inversi6é continua en investigacid i desenvolupament, pot conduir a descobriments
transformadors en el camp de I'enginyeria informatica aplicada a les ciencies de la vida.
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11 Annexes

En aquest apartat s'explica detalladament el procés per posar en marxa el programa
desenvolupat durant el treball de fi de grau. A continuacid, es descriuen els passos
necessaris per a la instal-lacio, I'Us i els requisits del sistema.

Instal-laci6 de la Llibreria MolGraph: Per comengar, és imprescindible tenir
instal-lada la Ilibreria MolGraph, que és el nucli del nostre sistema de modelatge.
MolGraph es pot instal-lar de diverses maneres; en aquest projecte, s'ha optat per la
instal-lacié mitjancant Docker, seguint les instruccions proporcionades en la documentacio
oficial de MolGraph disponible en el seu repositori de GitHub. Aquest metode garanteix
que l'entorn de treball conté totes les dependencies necessaries per al correcte
funcionament de la llibreria sense conflictes amb altres paquets.

Configuracié del Contenidor Docker: Un cop instal-lada la llibreria MolGraph
dins d'un contenidor Docker, el seguient pas consisteix a preparar I'entorn per als scripts del
projecte. Aix0 s'aconsegueix copiant els fitxers necessaris del projecte dins del contenidor
Docker utilitzant el comandament:

Docker cp <path fitxer local> <nom del contenidor>:/path en contenidor

Aquest procés assegura que tots els scripts i dades necessaries estan disponibles
dins de I'entorn Docker per ser executats.

Execucio del Programa: Per executar el programa, primerament s'ha de preparar
un script principal, que actuara com a punt d'entrada per a I’execucio dels diferents moduls
del projecte. Aquest script invocara els diferents fitxers de Python que constitueixen el
projecte, gestionant el flux de dades i la seqliencia d'operacions de modelatge.

Finalment, per comencar l'execucié del programa, només cal obrir una terminal
dins del contenidor Docker i executar el script amb la seglient comanda:

$ python3 script.py

Aguest comandament inicia el procés de modelatge, des de la carrega i preparacid
de dades fins a I'entrenament i validacio dels models, segons s'especifiqui en el script.

Requeriments del Sistema: EIl sistema on s'executa el contenidor Docker ha de
complir amb les especificacions minimes requerides per a executar aplicacions de deep
learning, inclos una quantitat adequada de memoria RAM i, idealment, accés a una GPU
per accelerar els calculs de I'entrenament de models. També és essencial disposar d'una
bona connexid a internet durant la instal-lacio per descarregar les imatges de Docker i les
dependencies necessaries.

Aquest apartat dels annexos serveix com a guia detallada per a usuaris i
desenvolupadors que desitgin replicar o expandir el treball fet en aquest projecte de fi de
grau, proporcionant una base solida per a la continuacié de la recerca i el desenvolupament
en I'ambit de la modelitzacié computacional amb MolGraph.
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