UNIVERSIDAD NACIONAL DEL LITORAL
DOCTORADO EN INGENIERIA

Desarrollo de nuevas arquitecturas
neuronales en grafos para la
inferencia de propiedades de redes

biologicas

Eugenio Borzone

Facultad de Ingenieria y Ciencias Hidricas
Instituto de Investigaciéon en Senales, Sistemas e Inteligencia

Computacional

Tesis de Doctorado 2025



Doctorado en Ingenieria

mencién en Inteligencia Computacional Senales y Sistemas

Titulo de la obra:

Desarrollo de nuevas arquitecturas neuronales en grafos para

la inferencia de propiedades de redes biolbgicas

Autor: Eugenio Borzone

Lugar: Santa Fe, Argentina

Palabras clave:
Redes Neuronales en Grafos, Tareas Centradas en Aristas, Mecanismos

de Atencion, Aprendizaje Auto-Supervisado



UNIVERSIDAD NACIONAL DEL LITORAL
Facultad de Ingenierfa y Ciencias Hidricas
Instituto de Investigacion en Senales, Sistemas e Inteligencia

Computacional

Desarrollo de nuevas arquitecturas
neuronales en grafos para la
inferencia de propiedades de redes

biologicas

Eugenio Borzone

Tesis remitida al Comité Académico del Doctorado
como parte de los requisitos para la obtencion
del grado de
DOCTOR EN INGENIERIA
Menciéon en Inteligencia Computacional Senales y Sistemas

de la

UNIVERSIDAD NACIONAL DEL LITORAL
2025

Secretaria de Posgrado, Facultad de Ingenieria y Ciencias Hidricas, Ciudad Universitaria,

Paraje “El Pozo”, S3000, Santa Fe, Argentina



UNIVERSIDAD NACIONAL DEL LITORAL
Facultad de Ingenieria y Ciencias Hidricas
Instituto de Investigacion en Senales, Sistemas e Inteligencia

Computacional

Desarrollo de nuevas arquitecturas
neuronales en grafos para la
inferencia de propiedades de redes

biologicas
Eugenio Borzone

Lugar de Trabajo:
sinc(i) - Instituto de Investigacion en Senales, Sistemas e Inteligencia

Computacional

Facultad de Ingenieria y Ciencias Hidricas - UNIVERSIDAD NACIONAL DEL
LITORAL

Director: Matias Gerard, sinc(i)
Co-director: Leandro Di Persia, sinc(i)

1



2026 ~ Ao del Centenario
de la adopcion del Sello Mayor
como emblemade la UNL

RORTIS
> 1 |
8 D
< %
D\
* wyor

2
%

ACTA DE DEFENSA DE TESIS DE DOCTORADO

En la sede de la Facultad de Ingenieria y Ciencias Hidricas de la Universidad Nacional del

Litoral, a los veinte dias del mes de julio del afio dos mil veintiséis, se retinen en forma online

sincrénica los miembros del Jurado designado para la evaluacion de la Tesis de Doctorado en
Ingenieria, Mencion “Inteligencia Computacional, Sefiales y Sistemas” titulada “Desarrollo
de nuevas arquitecturas neuronales en grafos para la inferencia de propiedades de redes
biologicas.”, desarrollada por el Ing. Eugenio BORZONE, DNI: 38.898.056, bajo la direccion
del Dr. Matias Gerard y la codireccion del Dr. Leandro Di Persia. Ellos son: Dr. Ignacio

Ponzoni, el Dr. Pablo Granitto, la Dra. Ana Carolina Olivera y el Dr. Flavio Spetale.------------

La Presentacién oral y defensa de la Tesis se efectiian bajo la modalidad online sincrénica
seglin lo establecido por Resolucion CS N° 382/21.

Luego de escuchar la Defensa Publica y de evaluar la Tesis, el Jurado considera:

Que la tesis esta claramente escrita y presenta una cantidad importante de aportes tanto en la
metodologia planteada como en el area de aplicacion.

Que los resultados obtenidos son destacables y han sido adecuadamente validados en base a
los datos disponibles y que los trabajos futuros propuestos son relevantes para el estudio de
redes biologicas.

Que la presentacion fue dinamica con un nivel adecuado de profundidad y que respondié
satisfactoriamente a todas las preguntas del jurado.

Por lo tanto, el jurado aprueba la tesis con calificacion 10 (Diez) Sobresaliente.

Sin mas, se da por finalizado el Acto Académico con la firma de los miembros del Jurado al
pie de la Presente. —--m-mmmmmmmmmmmm oo e e e e e e e e

Dr. Ignacio Ponzoni Dr. Pablo Granitto Dra. Ana Carolina Olivera

/"“"»
ARG \udad Universitari
»e- y Universidad Nacional del Litoral Ciudad Universitaria
& TR, o\ \ e Facuttad de Ingenieria y C.C. 217
[X Esdpnl v ‘5 A José Luis Mator Ciencias Hidricas Ruta Nacional N° 168 - Km. 472,4
> =2 i x4 N rector de Posgrace (3000) Santa Fe
e S ICH - UNL Secretaria de Posgrado Tel: (54) (0342) 4575 229
Ser .(/ Fax: (54) (0342) 4575 224
ey oy 8

E-mail: posgrado@fich.unl.edu.ar



DEDICATORIA

A mis padres, por su amor incondicional, su paciencia infinita y por ensenarme,

desde siempre, a confiar en mis suenos. Esta tesis es también de ustedes.



Agradecimientos

En primer lugar, este trabajo no hubiera sido posible sin el amor, esfuerzo y sacri-
ficio de mis padres, Daniela Serrao y Rogelio Borzone, quienes han sido mi apoyo
incondicional en cada etapa de mi vida. Su dedicacién y confianza en mi han sido
la base sobre la cual he podido construir este camino. Les agradezco profundamente
por ensenarme el valor del esfuerzo y la perseverancia.

A mis directores, Matias Gerard y Leandro Di Persia, expreso mi més sincero re-
conocimiento por su guia, paciencia y compromiso. Su experiencia y generosidad
intelectual han sido fundamentales en mi formacién y en la realizaciéon de esta in-
vestigacion. Gracias por compartir su pasion por la ciencia y por inspirarme a ser
un mejor investigador.

A mis amigos, quienes han llenado mis dias de alegria y han sido un pilar fundamen-
tal para mantener el equilibrio y la motivacién en los momentos mas desafiantes. Su
compania y palabras de aliento siempre seréan invaluables.

A mis companeros del instituto y al sinc(i), por crear un entorno colaborativo y
estimulante, donde cada dia representa una oportunidad para aprender y crecer. A
la Universidad Nacional del Litoral, la Facultad de Ingenieria Quimica y la Facultad
de Ingenieria y Ciencias Hidricas, les agradezco por el apoyo y los recursos brindados
para llevar a cabo esta investigacion.

Mi mas profundo agradecimiento al CONICET y a todo el pueblo argentino, cuya
contribuciéon y compromiso con la educaciéon y la ciencia han permitido que esta
investigacion sea posible.

Finalmente, quiero dedicar este logro a todos aquellos que, de manera directa o
indirecta, han influido positivamente en mi camino. A ustedes, gracias por creer en

mi y por acompanarme en este viaje.



Indice general

1. Introduccién 17

1.1. El Concepto de Similaridad en la Era de los Datos Masivos . . . . . . 17
1.1.1. Similaridad, Distancia y Proximidad: Perspectivas Fundamen-

tales . . .. 17

1.2. Taxonomia de las Métricas de Similaridad . . . . . . .. .. ... .. 18

1.2.1. Métricas de Distancia Geométrica (¢,) y Sus Adaptaciones . . 18

1.2.2. Meétricas de Orientacion y el Desafio de la Dimensionalidad . . 19

1.2.3. Métricas de Interseccion y la Similaridad Semantica Avanzada 20

1.3. Aplicaciones de la similaridad . . . . . . .. ... ... .. ... ... 20
1.4. Una aplicaciéon de interés: Estimacion de similaridad de compuestos . 21
1.5. Modelado con grafos . . . .. . .. ... .. oL 24
1.5.1. Taxonomia de Tareas de Aprendizaje en Grafos . . . .. . .. 25
1.5.2. Evolucion de Métodos para el Analisis de Grafos . . . . . . . . 25
1.5.3. Desafios y Motivacion . . . . . . .. ... ... 27

1.6. Objetivos . . . . . . . . 28
1.6.1. Objetivos especificos . . . . . . . ... ... 28

1.7. Organizacion de la Tesis . . . . . . . .. .. ... ... 29
2. Analisis de Grafos 32
2.1. Definiciones Fundamentales . . . . . . .. ... ... ... ... ... 32
2.1.1. Grafos, nodos y aristas . . . . . . ... ... 32
2.1.2. Representaciones Matriciales . . . . . . .. ... .. ... ... 32

2.2. Métodos Clasicos de Anélisis y Prediccion de Propiedades . . . . . . 34
2.2.1. Métodos Espectrales . . . . . . ... ... 34
2.2.2. Métodos Basados en Caminatas Aleatorias . . . . . . . . ... 35

2.3. Aprendizaje Supervisado: Fundamentos . . . . . . . . ... ... ... 38
2.3.1. Perceptron Multicapa (MLP) . . . ... ... ... ... ... 38
2.3.2. Funciones de Pérdida y Optimizaciéon . . . . . . . .. .. ... 39

2.4. Métodos Basados en Aprendizaje Profundo . . . . . . . . .. ... .. 40
2.4.1. Métodos Espectrales para GNNs . . . . ... ... ... ... 41



2.4.2. Métodos Espaciales . . . . . . . ... ... L. 42

2.4.3. Graph Attention Networks (GAT) . . . ... ... ... .. .. 45
2.4.4. Redes Basadas en Paso de Mensajes (MPNNs) . . . . . . . .. 47
2.4.5. Aprendizaje Auto-Supervisado en Grafos . . . . . . ... ... 48
2.4.6. Desafios y Perspectivas Futuras . . . . . . ... ... ... .. 49

2.5. Comentarios Finales . . . . . . .. .. ... 0. 50
. Construcciéon de Ground Truth para Similaridad Molecular 52
3.1. Introduccion . . . . . . ..o 52
3.1.1. Descripcion de fingerprints . . . . . . ..o 0L 54
3.1.2. Modelo de validaciéon con perceptréon multicapa . . . . . . . . o7
3.1.3. Construccion del dataset . . . . . .. ... ... 58

3.2. Resultados . . . . . . . . . ... 59
3.2.1. Seleccién de fingerprint . . . . ... oL 59
3.2.2. Busqueda de hiperpardmetros y resultados de la red neuronal 61

3.3. Conclusiones . . . . . . . . . 63
. Embeddings como descriptores de nodos 67
4.1. Introduccion . . . . . . ... 67
4.2. Materiales y métodos . . . . . . ... oo 68
4.2.1. Construccion de embeddings . . . . . . . ... ... 68
4.2.2. Modelo neuronal . . . . ... ..o 69
4.2.3. Construccion del conjunto de datos . . . . . . . ... ... .. 69

4.3. Experimentos y resultados . . . . . . .. ..o 72
4.3.1. Seleccion de embeddings . . . . .. ..o 73
4.3.2. Optimizaciéon de la arquitectura neuronal . . . . . . . . . . .. 76

4.3.3. Prediccion de similaridad en compuestos de estructura desco-
nocida . . . . . ... 79

4.4. Conclusiones . . . . . . . . . 82

. Embeddings mas informativos, Aprendizaje supervisado y auto-

supervisado 84
5.1. Introduccidon . . . . . . . ... 84
5.2. Construccion del dataset de Vias Metabodlicas . . . . . . .. ... .. 85
5.3. Modelo propuesto . . . . . . . ... 86
5.3.1. Generacion de embeddings . . . . . . ... 87
5.3.2. Paso de prediccion . . . ... 89
5.3.3. Funcién de pérdida . . . . . . . ... ... 90
5.4. Resultados Experimentales . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 91
5.4.1. Configuracion Experimental . . . . . . .. ... ... ... .. 91



5.4.2. Optimizacion de Hiperparametros y Configuracion Final . . . 92

5.4.3. Desempeno Global . . . ... ... ... . ... ... .... 104
5.4.4. Analisis Cualitativo . . . . . . . ... ... ... ... .. ... 104
5.4.5. Interpretacion de Embeddings . . . . . . .. .. ... 105

5.5. Estudio de Ablacién . . . . . . ... 107
5.5.1. Diseno del Estudio . . . . ... ... ... ... ....... 107
5.5.2. Resultados Cuantitativos . . . . . . . .. ... ... ... ... 107
5.5.3. Analisis Cualitativo . . . . . . . .. . ... .. ... ... ... 109

5.6. Conclusiones del Capitulo . . . . . ... ... ... .. ... ..... 110
. Aplicacién en otros problemas 111
6.1. Interacciones proteina-proteina . . . . . . ... ... ... L. 111
6.1.1. Introducciéon . . . . . . . . .. ... 111
6.1.2. Descripcion de datasets . . . . . ... ... 112
6.1.3. Construccion de los datasets PPI . . . . . .. ... ... ... 113
6.1.4. Codificacion de secuencias proteicas: Conjoint Triad (CT) . . 114
6.1.5. Métricas de evaluacion . . . . . ... ... 116
6.1.6. Diseno experimental . . . . .. ... ... ... L. 116
6.1.7. Resultados cuantitativos . . . . . . ... ... ... 117
6.1.8. Analisis estadistico . . . . . .. ... ... L. 118

6.2. Términos del Gene Ontology (GO) . . . .. ... ... ... ... .. 118
6.2.1. Introduccion . . . . . . . . ... 118
6.2.2. Descripcion de datasets . . . . . . . ..o 119
6.2.3. Métricas de evaluacion . . . . . .. ... 122
6.2.4. Protocolo y baselines . . . . . ... ... ... ... ... 122
6.2.5. Resultados y anélisis estadistico . . . . .. .. ... ... ... 123

6.3. Conclusiones del capitulo . . . . . . . ... ... ... .. ... ..., 126
. Conclusiones y Trabajo Futuro 128
7.1. Contribuciones Principales . . . . . . . .. .. ... .. ... ... 128
7.2. Limitaciones y Trabajo Futuro . . . . . . . .. . ... ... ... ... 131
7.3. Publicaciones Derivadas . . . . . . .. . ... oL 132



Indice de figuras

1.1.

2.1.

2.2.

2.3.

Representacion del camino metabolico de la glucolisis/gluconeogénesis
obtenido de la base de datos KEGG. Los compuestos quimicos (meta-
bolitos) aparecen como nodos circulares, mientras que las reacciones
enziméaticas —identificadas por sus numeros EC— conectan sustra-
tos con productos. Esta estructura ilustra como las vias metabolicas
pueden modelarse naturalmente como grafos, donde la topologia de
la red refleja las relaciones bioquimicas entre compuestos. Las co-
nexiones con otros caminos metabdlicos (ciclo de Krebs, via de las
pentosas fosfato, metabolismo del piruvato) evidencian la naturaleza

interconectada del metabolismo celular. . . . . . . . . . . .. ... ..

(a) Ejemplo de un grafo G. (b) Ejemplo de un subgrafo patréon G,
inducido por los nodos 0 y 1. Los nodos y aristas relacionados con el
nodo 1 estan resaltados en amarillo, mientras que los relacionados con
el nodo 0 se muestran en azul. Estos representan los vecinos de primer
grado de cada nodo dentro del subgrafo. Estos grafos representan
solo la estructura; en esta representacion, cada nodo esta asociado
con un vector de caracteristicas, y cada arista tiene caracteristicas
correspondientes. . . . .. ...
[lustracion del procedimiento de caminata aleatoria en Node2Vec. La
caminata acaba de transicionar desde el nodo ¢ hacia el nodo v y ahora
esta evaluando su préoximo paso saliendo del nodo v. Las etiquetas en
las aristas indican los sesgos de busqueda «, donde o = 1/p para
retorno a t, & = 1 para vecinos comunes, y o = 1/¢ para alejamiento.
Adaptado de (Grover & Leskovec, 2016). . . . . .. ... .. .. ...
Representacion esqueméatica de una Graph Convolutional Network
(GCN) multi-capa para aprendizaje semi-supervisado, con C' canales
de entrada y F' mapas de caracteristicas en la capa de salida. Las
lineas negras representan las conexiones del grafo que se mantienen
consistentes a través de todas las capas convolucionales. Adaptado de
(Kipf & Welling, 2016a). . . . . . . . ... ...



2.4.

3.1.

3.2.

3.3.

3.4.

3.5.

4.1.

4.2.

4.3.

Mecanismo de atencion en Graph Attention Networks (GAT). Iz-
quierda: El mecanismo de atencién a(Wh;, Wh;) empleado por el
modelo, parametrizado por un vector de pesos a € R*” aplican-
do activacion LeakyReLU. Las caracteristicas transformadas Wh; y
Wh; se concatenan y pasan por la red de atencion para producir co-
eficientes normalizados «;; mediante softmax. Derecha: Ilustracion
de multi-head attention con K = 3 cabezas independientes aplicadas
por el nodo 1 sobre su vecindad. Cada cabeza (representada con dife-
rentes colores/estilos de flechas) computa sus propios coeficientes de
atencion, y las salidas se concatenan o promedian para producir la

representacion final ﬁ’l Adaptado de (Velickovi¢ y col., 2018).

Esquema de construccion de fingerprints. [a] Fingerprint de tipo es-
tructural. [b] Fingerprints basadas en codigo de hash (ECFP).
Arquitectura neuronal. El vector de caracteristicas = contiene las re-
presentaciones one-hot de los compuestos a comparar [0, N| y [N +
1, 2N]| respectivamente. . . . . . . ... ..o
Histograma de la distribucién de los valores de similaridad calculado
con el indice de Tanimoto para las diferentes fingerprints consideradas
sobre el camino metabdlico de la Glucolisis: a) Pubchem, b) ECFP
de radio 4, ¢) MORGAN (radio 3), d) MACCS, e) MHFP, f) SEC . .
Parte de la comparativa de fingerprints: en verde los compuestos que
poseen similaridad promedio baja, en rojo alta. . . . . .. ... ...

Indice de Tanimoto real vs Indice de Tanimoto predicho por la red . .

Arquitectura del modelo neuronal utilizado para predecir similaridad.
La entrada consiste en dos embeddings concatenados, procesados a
través de multiples capas ocultas para producir un valor de similari-
dadentre Oy 1. . . . .. .. .
Pipeline de construccion del conjunto de datos con embeddings No-
de2Vec. Donde n = 60 es el numero total de compuestos en la via de
la Glucolisis, u = 13 es el nimero de compuestos con estructura des-
conocida, y N = 1081 es la combinatoria de a pares de los compuestos
con estructura conocida ("3*) = (427) =1081.. ... ... . ... ...
Estructura final del conjunto de datos para la red neuronal. Cada
patron consiste en la concatenacion de dos embeddings Node2Vec
(vectores densos de dimension d), reemplazando la concatenacion de

vectores one-hot del enfoque anterior. . . . . . . . ... ... ... ..

47

o7



4.4.

4.5.

4.6.

4.7.

4.8.

5.1

2.2.

Anélisis de importancia de hiperparametros del algoritmo de embed-
ding mediante FAnova. El eje horizontal muestra la importancia rela-
tiva (porcentaje de varianza explicada) de cada hiperparametro sobre
el error de prediccién del modelo. . . . . . . . ... ... L.
Comparacion entre la similaridad de Tanimoto real y predicha. R?
indica el coeficiente de correlacion de Pearson al cuadrado para el
conjunto de prueba y para todo el conjunto de datos, respectivamen-
te. Los valores de entrenamiento se muestran en azul, los valores de
prueba en naranja y los valores de validacién en verde. . . . . . . ..
Grafico de los primeros dos componentes principales para los embed-
dings. Se puede observar que los compuestos involucrados en cada
reaccion aparecen proximos entre si en el grafico.. . . . . . .. .. ..
Ampliacion de una region de la figura alrededor de la reacciéon RO7618.
Una linea naranja une ciertos compuestos seleccionados para compa-
rar. A la izquierda se muestran los valores objetivo y a la derecha los
valores predichos por el modelo neuronal. . . . . . ... ... ... ..
Ampliacion de una region de la figura alrededor de la reaccion R03270.
Una linea naranja une ciertos compuestos seleccionados para compa-
rar. A la izquierda se muestran los valores objetivo y a la derecha los

valores predichos por el modelo neuronal. . . . . . . . ... ... ...

Resumen de la arquitectura del modelo. La entrada consta del subgra-

/

2,57

las aristas E,, . Estas entradas son procesadas a través del bloque de
2,7

generacion de embeddings: Tokenizador, la capa NodeEdgeAttention-

fo patron G ;, caracteristicas de los nodos X, , y caracteristicas de
2,7

Conv (NEAConv) y la activacién Tanh para formar los embeddings
Z;y Z;. Los embeddings luego pasan por una capa lineal seguida de
una activacion Tanh, se reordenan y finalmente se alimentan a un
perceptron multicapa de tres capas para producir la salida. . . . . . .
Diagrama que ilustra el mecanismo de atencién en la funciéon de men-
saje. Muestra como las caracteristicas de nodos y aristas se trans-
forman en vectores de clave, consulta y valor para asignar pesos de
atencion, facilitando la agregacion efectiva de informacion de los no-

dos vecinos. . . ...



5.3.

5.4.

2.5.

0.6.

6.1.

6.2.

6.3.

Estructuras parciales de los compuestos con los IDs KEGG C15972,
C15973 y C16255. Los sustituyentes genéricos, marcados en verde
como “~R”, indican que cualquier grupo funcional puede sustituir un
atomo de hidrogeno en la estructura base del compuesto, haciendo
imposible crear un fingerprint para el compuesto. Las flechas indican
los valores de similaridad predichos entre los compuestos. . . . . . . . 105
Proyeccion de los dos primeros componentes principales (PCA) de los
embeddings generados por el modelo. Los puntos representan com-
puestos individuales, coloreados segiin su coeficiente de similaridad
de Tanimoto respecto al compuesto de referencia: Glucosa-1-fosfato
(marcado en rojo, coordenadas aprox. —0,2, —0,4). Las estructuras
moleculares anotadas ilustran la correspondencia entre la posicion en
el espacio latente y la topologia quimica, mostrando una transicion
desde azucares fosfatados (amarillo/verde) hacia acidos organicos de
cadena corta y estructuras aromaéticas simples (violeta). . . . . . . . . 106
Error Absoluto Medio (MAE) para los tres modelos—baseline MPNN,
experimento de atencion y experimento de pérdida—presentados en
ese orden. Valores mas bajos indican mejor desempeno. . . . . . . . . 107
Similaridad de compuestos predicha (eje-y) versus distancia coseno
entre embeddings (eje-x) bajo cuatro configuraciones de ablacion:
modelo baseline sin atenciéon y pérdidas auto-supervisadas (arriba-
izquierda), solo atencion (arriba-derecha), solo pérdida hibrida (abajo-

izquierda), y el modelo completo con atencion y pérdida hibrida (abajo-

Comparacion del rendimiento de nuestro modelo con SVGAE, Siame-
se Residual RCNN y EnAmDNN en cinco organismos para PPI. Cada
diagrama de caja representa la distribucién de las puntuaciones F1
obtenidas de las 10 repeticiones de la validacion cruzada de 5 folds.
Los diagramas de caja muestran la puntuaciéon F1 media para cada
k-fold. . . . . 118
Diagrama de diferencias criticas para la prediccion de PPI. Los mode-
los conectados por una linea no presentan diferencias estadisticamente
significativas. . . . . ..o 118
Diagrama de diferencias criticas. Los modelos conectados por una
linea negra no presentan diferencias estadisticamente significativas.

El valor de diferencia criticaes 1.36.. . . . . . . . . . . . . .. . ... 124

10



6.4. Comparacion de las puntuaciones F1,,,, de distintos modelos en ca-
da subontologia (Componente Celular, Funcion Molecular y Proceso

Biologico) para cada organismo. . . . . . . ... L

11



Indice de tablas

3.1.
3.2.

4.1.

4.2.

4.3.

4.4.

4.5.

o.1.
5.2.
2.3.
5.4.
2.5.

Grilla de bisqueda para el modelo base . . . . . . ... ... ... .. 62
Mejores resultados de la busqueda de grilla. Batch se refiere al tamano
del batch, Lr es la tasa de aprendizaje y Capa se refiere al nimero de

neuronas de €sa Capa . . . . ... .. e e e e e e e e e 63

Valores de hiperparametros correspondientes a los cinco embeddings
con menor error de validaciéon cruzada. . . . . .. ... .. ... 74
Rango de valores utilizados en la btisqueda en grilla inicial para la
exploracion de hiperparametros tanto del algoritmo de embedding
como del modelo neuronal. . . . . . . .. ..o 7
Rango de valores utilizados en la segunda bisqueda en grilla para la
exploracion de hiperparametros de la arquitectura neuronal. . . . . . 7
Error obtenido en la validaciéon cruzada para la seleccion de hiperpa-
rametros de la arquitectura neuronal. Se muestran las cinco mejores
configuraciones ordenadas por MAE. . . . ... ... ... ... ... 7
Comparacion de rendimiento entre codificacion one-hot y embeddings
Node2Vec. Ambos enfoques utilizan embeddings de dimension 47, re-
sultando en entradas de dimensiéon 94 al concatenar los descriptores
de dos compuestos. Los embeddings Node2Vec logran una reducciéon

del error del 8.6 % en MAE y una mejora del coeficiente de determi-

nacion R2. . . . . .. 78
Resumen de las fases de optimizacion de hiperparametros . . . . . . . 96
Rendimiento por arquitectura del predictor (Fase 1) . . . . . . .. .. 98
Rendimiento por tipo de atencion (Fase 3) . . . . ... ... ... .. 100
Efecto del parametro n__edges sobre el rendimiento . . . . . . . . .. 102
Configuracion 6ptima resultante del proceso de optimizacion . . . . . 104

12



RESUMEN

Las redes neuronales en grafos (GNNs) han demostrado un rendimiento notable en
tareas de clasificacion y regresion a nivel de nodo y grafo completo. Sin embargo,
las tareas centradas en aristas —donde el objetivo es predecir propiedades asociadas
a pares de nodos conectados— han recibido comparativamente menos atenciéon, a
pesar de su relevancia en aplicaciones bioinformaticas como la estimacion de simi-
laridad molecular, la prediccién de interacciones proteina-proteina y la anotacion
funcional de genes. Las arquitecturas tradicionales de GNNs priorizan la agregacion
de caracteristicas de nodos, subutilizando la informacién contenida en las aristas
que conectan entidades biologicas.

Esta tesis aborda esta limitacion mediante el desarrollo de NEAConv (Node-Edge
Attention Convolution), una arquitectura de red neuronal de paso de mensajes es-
pecificamente disenada para tareas centradas en aristas. La contribucién principal
consiste en un mecanismo de atencién que integra simultaneamente caracteristicas
de nodos y aristas mediante una formulaciéon query-key-value inspirada en la ar-
quitectura transformer, permitiendo que el modelo aprenda adaptativamente qué
conexiones son mas informativas para cada predicciéon. La arquitectura se comple-
menta con una funciéon de pérdida hibrida que combina aprendizaje supervisado
con términos auto-supervisados basados en la similaridad coseno entre embeddings,
organizando coherentemente el espacio latente y permitiendo predicciones robustas
incluso para entidades con informacién incompleta o ausente.

El desarrollo metodolégico siguié una progresiéon incremental de complejidad. Ini-
cialmente, se establecié una linea base utilizando perceptrones multicapa con codi-
ficacion one-hot, alcanzando un MAE de 0.081 (RMSE = 0.1019) en la prediccion
del coeficiente de Tanimoto entre compuestos metabolicos. La incorporacion de em-
beddings topolégicos mediante Node2Vec mejoré el rendimiento en un 8.9 % (MAE
= 0.074, RMSE = 0.0928), demostrando que la estructura del grafo metabolico
contiene informaciéon relevante para la similaridad estructural. Finalmente, la ar-
quitectura NEAConv alcanzo6 un error absoluto medio de 0.01013 (1.01 % de error),
representando una mejora del 87.5 % respecto al enfoque inicial.

Un hallazgo critico del proceso de optimizacion fue que el filtrado selectivo del grafo
de entrada —reteniendo unicamente las dos aristas de mayor centralidad (between-
ness centrality) por nodo— tuvo un impacto mayor sobre el rendimiento que las
decisiones arquitecturales convencionales. Este resultado sugiere que, en redes biol6-
gicas anotadas, la curaduria estructural del grafo puede ser tan determinante como
la sofisticacion del modelo, eliminando ruido proveniente de conexiones de baja con-
fiabilidad.

El estudio de ablacién demostr6é que tanto el mecanismo de atenciéon como la fun-
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cion de pérdida hibrida son componentes esenciales con efectos complementarios: el
modelo baseline alcanzé MAE = 0.01590, mientras que agregar inicamente atenciéon
redujo el error a 0.01523 (mejora del 4.2 %), agregar inicamente pérdida hibrida lo
redujo a 0.01426 (mejora del 10.3 %), y el modelo completo alcanzo MAE = 0.01013
(mejora del 36.3%).

La versatilidad de la arquitectura fue validada en dos dominios bioinformaticos adi-
cionales. En prediccion de interacciones proteina-proteina, el modelo super6 signifi-
cativamente al estado del arte (test de Friedman p = 7,8 x 107%°) en cinco organis-
mos: HPRD (F1 = 0.977), Human (F1 = 0.961), E. coli (F1 = 0.967), Drosophila
(F1 = 0.991) y C. elegans (F1 = 0.985). En anotacion funcional con Gene Onto-
logy, el modelo igual6 el rendimiento del método especializado exp2GO (p = 0,237)
mientras super6 significativamente a DeepGOPlus y NMF-GO (p = 1073) en tres
organismos y tres subontologias.

En sintesis, esta tesis demuestra que las tareas centradas en aristas en grafos biologi-
cos se benefician de arquitecturas que integran explicitamente informacién de nodos
y aristas mediante mecanismos de atencién, entrenadas con funciones de pérdida hi-
bridas que alinean geométricamente el espacio latente con métricas del dominio. Los
principios de diseno desarrollados son transferibles entre dominios bioinformaticos
distintos, sugiriendo su potencial aplicabilidad méas alla de los contextos especificos

evaluados.
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ABSTRACT

Graph neural networks (GNNs) have demonstrated remarkable performance in node-
level and graph-level classification and regression tasks. However, edge-centric tasks
—where the objective is to predict properties associated with pairs of connected
nodes— have received comparatively less attention, despite their relevance in bio-
informatics applications such as molecular similarity estimation, protein-protein in-
teraction prediction, and functional gene annotation. Traditional GNN architectures
prioritize node feature aggregation, underutilizing the information contained in ed-
ges connecting biological entities.

This thesis addresses this limitation through the development of NEAConv (Node-
Edge Attention Convolution), a message-passing neural network architecture specifi-
cally designed for edge-centric tasks. The main contribution consists of an attention
mechanism that simultaneously integrates node and edge features through a query-
key-value formulation inspired by the transformer architecture, enabling the model
to adaptively learn which connections are most informative for each prediction. The
architecture is complemented by a hybrid loss function that combines supervised
learning with self-supervised terms based on cosine similarity between embeddings,
coherently organizing the latent space and enabling robust predictions even for en-
tities with incomplete or missing information.

The methodological development followed an incremental progression of comple-
xity. Initially, a baseline was established using multilayer perceptrons with one-hot
encoding, achieving an MAE of 0.081 (RMSE = 0.1019) in predicting the Tani-
moto coefficient between metabolic compounds. The incorporation of topological
embeddings via Node2Vec improved performance by 8.9% (MAE = 0.074, RMSE
= 0.0928), demonstrating that metabolic graph structure contains relevant informa-
tion for structural similarity. Finally, the NEAConv architecture achieved a mean
absolute error of 0.01013 (1.01 % error), representing an 87.5 % improvement over
the initial approach.

A critical finding from the optimization process was that selective filtering of the
input graph —retaining only the two edges with the highest betweenness centrality
per node— had a larger impact on performance than conventional architectural
decisions. This result suggests that, in annotated biological networks, structural
graph curation may be as determinant as model sophistication, eliminating noise
from low-reliability connections.

The ablation study demonstrated that both the attention mechanism and the hybrid
loss function are essential components with complementary effects: the baseline mo-
del achieved MAE = 0.01590, while adding attention only reduced error to 0.01523
(4.2 % improvement), adding hybrid loss only reduced it to 0.01426 (10.3 % impro-
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vement), and the complete model achieved MAE = 0.01013 (36.3 % improvement).
The architecture’s versatility was validated in two additional bioinformatics do-
mains. In protein-protein interaction prediction, the model significantly outperfor-
med state-of-the-art methods (Friedman test p = 7,8 x 1073Y) across five organisms:
HPRD (F1 = 0.977), Human (F1 = 0.961), E. coli (F1 = 0.967), Drosophila (F1 =
0.991), and C. elegans (F1 = 0.985). In Gene Ontology functional annotation, the
model matched the performance of the specialized method exp2GO (p = 0,237) whi-
le significantly outperforming DeepGOPlus and NMF-GO (p = 1073) across three
organisms and three sub-ontologies.

In summary, this thesis demonstrates that edge-centric tasks in biological graphs be-
nefit from architectures that explicitly integrate node and edge information through
attention mechanisms, trained with hybrid loss functions that geometrically align
the latent space with domain metrics. The design principles developed are transfe-
rable across distinct bioinformatics domains, suggesting their potential applicability

beyond the specific contexts evaluated.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 El Concepto de Similaridad en la Era de los Da-

tos Masivos

La explosion de datos digitales en la ultima década ha transformado radicalmente la
forma en que se aborda la gestion, la organizacion y el anélisis de la informaciéon. En
este contexto de grandes volimenes de datos, cuantificar la relacion entre entidades
se ha convertido en un requisito fundamental para la inteligencia artificial y la mine-
ria de datos. Estas entidades pueden ser documentos textuales, perfiles de usuario,
o muestras de un conjunto de datos. Este proceso se articula matematicamente a
través del concepto de similaridad (o su complemento, la distancia), que constituye

una piedra angular de la Mineria de Datos y el Aprendizaje Automatico.

1.1.1 Similaridad, Distancia y Proximidad: Perspectivas Fun-

damentales

Definiciéon Filoséfica y Formalizacion Matematica

Conceptualmente, la similaridad puede entenderse como la inversa de una distancia:
cuanto mas cercanos estan dos objetos en un espacio de representacion, mayor es su
similaridad. Esta nociéon permite formalizar matematicamente la proximidad entre
entidades mediante funciones de distancia geométrica o topologica.

En el contexto de la ingenieria de datos, la similaridad se formaliza como una funciéon
escalar que asigna un valor real, tipicamente normalizado en el rango [0, 1], a un par
de objetos. Un valor de cero indica que los objetos son completamente disimiles,
mientras que un valor de uno implica que son practicamente idénticos. En el anélisis
de texto, por ejemplo, esto permite evaluar la cercania entre documentos mediante

la representacion vectorial tradicional (Vijaymeena & Kavitha, 2016).
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Propiedades Métricas y Desafios Practicos

Las medidas de distancia ideales que sustentan la similaridad se definen formalmente

al adherirse a las siguientes propiedades fundamentales (Deza & Deza, 2009):
1. No negatividad e identidad: d(A, B) > 0,y d(A, B) = 0siysolosi A = B.
2. Simetria: d(A, B) = d(B, A).
3. Desigualdad triangular: d(A,C) < d(A, B) +d(B,C).

La desigualdad triangular es una condicién rigurosa que asegura que la distancia
més corta entre dos puntos es una linea recta.

Sin embargo, en el ambito de la ciencia de datos aplicada, es un hecho reconocido
que muchas de las medidas de distancia y similaridad utilizadas comtnmente en
la préactica no cumplen estrictamente estas condiciones, especialmente cuando se
trabaja con datos complejos como los de alta dimensiéon o semanticamente ricos
(Deza & Deza, 2009). Esta tension entre el rigor matematico y la utilidad pragméatica
obliga a un compromiso: en la Computaciéon Cientifica, la eficacia predictiva y la
robustez de una funciéon ante la dimensionalidad o el ruido a menudo tienen prioridad
sobre el rigor geométrico absoluto, lo que justifica el uso de cuasi-métricas cuando

demuestran un rendimiento superior en tareas de machine learning.

1.2 Taxonomia de las Métricas de Similaridad

La seleccion de la métrica de similaridad debe ser una decision informada, ya que
determina la nocién de cercania o agrupacion en cualquier algoritmo de aprendizaje.
Las métricas pueden clasificarse segiin su enfoque matematico: distancia geométrica,

orientacion vectorial o superposicion de conjuntos.

1.2.1 Meétricas de Distancia Geométrica (¢,) y Sus Adapta-

ciones

Las métricas de distancia basadas en la norma ¢, son fundamentales para medir la
proximidad en espacios numéricos. Dado un vector x = (z1,x9,...,2,) € R™, la

norma /¢, se define como:

n 1/1’
1x[lp = <Z \in”> (1.1)

donde p > 1. Los casos mas comunes son p = 1 (norma Manhattan o suma de
valores absolutos), p = 2 (norma Euclidiana) y p = oo (méximo valor absoluto). La

distancia ¢, entre dos puntos u 'y v se calcula como |[u — v||,.
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Distancia Euclidiana y Mahalanobis

La Distancia Euclidiana (¢3) es la métrica mas utilizada para medir la proximidad
absoluta en espacios numéricos (Ramli & Ahmad, 2014). Sin embargo, su principal
limitacion es su sensibilidad a la escala y la suposicién de que las dimensiones son
independientes y tienen varianza similar. En la practica, esto puede llevar a que
caracteristicas irrelevantes o altamente correlacionadas dominen el célculo de la
distancia.

Para abordar la interdependencia entre caracteristicas, se emplea la Distancia de
Mahalanobis. Esta es una extension critica de la Euclidiana que incorpora la matriz
de covarianza de los datos, lo que le permite medir la distancia ajustando auto-
maticamente por la correlacion entre las variables (De Maesschalck y col., 2000).
Los analisis en tareas de clustering sugieren que la Mahalanobis puede ser més
efectiva y proporcionar ventajas de precision sobre la Euclidiana, especialmente en
escenarios donde la interdependencia de las caracteristicas es alta (De Maesschalck
y col., 2000). Esto pone de manifiesto que la distancia efectiva debe adaptarse a la

estructura estadistica interna del conjunto de datos.

1.2.2 Meétricas de Orientaciéon y el Desafio de la Dimensiona-
lidad

La Preponderancia de la Similaridad de Coseno

La Similaridad de Coseno (CS) es una métrica de orientacion que calcula el coseno
del angulo 6 entre dos vectores u y v en un espacio de producto interior (Bajusz

y col., 2015). Se define formalmente como:

CS(u,v) = LV
[[alfIvl

A diferencia de las distancias euclidianas, la similaridad del coseno se centra en la
orientacion de los vectores mas que en su magnitud (Bajusz y col., 2015). Esta pro-
piedad le confiere una robustez excepcional frente a la variacién en la longitud del
vector. Su eficacia en espacios de datos dispersos, como los generados por el modelo
bag-of-words en analisis documental, la ha establecido como la métrica predominan-
te en recuperacion de informacion y clustering de documentos (Saini y col., 2023;
Vijaymeena & Kavitha, 2016). En concreto, ha demostrado ser la medida estadistica
maés efectiva en tareas de PLN (Procesamiento del Lenguaje Natural), incluyendo el
resumen de texto multi-documento y el clustering basado en densidad (Gahman &
Elangovan, 2023).
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1.2.3 Meétricas de Interseccion y la Similaridad Semantica

Avanzada

Indice de Jaccard (Tanimoto) y Superposicién

El Indice de Jaccard, también conocido como coeficiente de Tanimoto en el contexto
de quimioinformatica (Bajusz y col., 2015), mide la similaridad entre dos conjuntos,

Ay B, como la razon entre la interseccion de los items y su uniéon. Formalmente:

Jaccard(A, B) =T(A, B) = A0 Bl

- |AuB] (1.2)

Es particularmente eficaz para datos binarios o para medir la superposiciéon de ca-
racteristicas de presencia/ausencia (Bajusz y col., 2015). En el ambito de la quimica
computacional, cuando se aplica a vectores binarios que representan fingerprints
moleculares, esta métrica se denomina habitualmente coeficiente de Tanimoto y es
ampliamente utilizada para cuantificar la similaridad estructural entre compuestos
(Bajusz y col., 2015). El indice de Jaccard ha sido tradicionalmente contrastado con

la formula del Coseno para medir la relaciéon entre documentos.

1.3 Aplicaciones de la similaridad

La medida de similaridad entre objetos es una herramienta central en miltiples
dominios de la ciencia y la ingenieria. En recuperacion de informaciéon y motores de
biisqueda, las funciones de similaridad permiten ordenar resultados por relevancia y
mejorar la precision de las consultas mediante comparaciones entre representaciones
vectoriales de documentos y consultas, asi como mediante métodos clasicos basados
en distancias y coeficientes de correlacion. Estas aplicaciones y sus fundamentos
metodologicos se discuten en profundidad en la literatura técnica sobre similaridad
y métricas (Deza & Deza, 2009).

En procesamiento de lenguaje natural y sistemas basados en embeddings, la simila-
ridad entre vectores (por ejemplo, mediante coseno o distancias métricas) es la base
para tareas como buisqueda semantica, agrupamiento de documentos, deteccion de
temas y expansion de consultas. Los avances recientes en representacion densa han
incrementado la aplicabilidad de estas medidas a problemas de recuperaciéon seméan-
tica y clasificacion de texto (El Amrani y col., 2020; Lee y col., 2023).

En deteccion de plagio y anélisis forense textual, numerosas herramientas comer-
ciales y académicas emplean medidas de similaridad para comparar fragmentos de
texto y detectar solapamientos o reescrituras. Plataformas ampliamente usadas pa-

ra control de originalidad se apoyan en variantes heuristicas y técnicas de hashing
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junto con medidas de similaridad mas finas para reducir falsos positivos.

En visiéon por computadora, se usan medidas de similaridad entre descriptores loca-
les 0 embeddings extraidos por redes convolucionales para tareas de recuperacion de
imégenes, reconocimiento de objetos y emparejamiento de caracteristicas entre iméa-
genes. La robustez de la similaridad frente a transformaciones y ruido es un aspecto
de gran interés practico (Formica & Taglino, 2021).

En estadistica y aprendizaje automatico, la eleccion de una métrica de distancia afec-
ta directamente a algoritmos como k-NN; clustering jerdrquico y métodos basados
en kernels. Métricas més sofisticadas, como la distancia de Mahalanobis, permiten
incorporar estructura de covarianza y escalamiento de variables para mejorar la
discriminacion entre clases (De Maesschalck y col., 2000).

En sistemas de recomendacion, la similaridad entre usuarios o items (colaborativa
y basada en contenido) alimenta la generacion de recomendaciones personalizadas,
ya sea mediante puntuaciones agregadas o modelos basados en embeddings latentes
que capturan preferencias implicitas. La combinaciéon de diferentes medidas de simi-
laridad y la integracion de senales contextuales es una practica comun para mejorar
la calidad de las sugerencias (Gahman & Elangovan, 2023; Vijaymeena & Kavitha,
2016).

Finalmente, la similaridad tiene aplicaciones en tareas de anélisis de redes y gra-
fos (p. €j., comparacion de subgrafos o alineamiento), en la integracion y limpieza
de datos (matching de registros y deduplicacion) y en sistemas conversacionales y
agentes conversacionales donde se requiere hallar intenciones o respuestas cercanas
en un espacio semantico. Estas aplicaciones ilustran la versatilidad del concepto y la
necesidad de seleccionar medidas y representaciones apropiadas al dominio (Torres
y col., 2009).

Entre todas estas aplicaciones, el dominio de la bioinformética y la quimica compu-
tacional presenta desafios particulares que motivan el desarrollo de nuevas metodolo-
gias. En particular, la estimacion de similaridad entre compuestos quimicos en redes
metabolicas combina aspectos estructurales (propiedades moleculares) y topologicos
(conectividad en el grafo de reacciones), lo que la convierte en un problema complejo
que requiere enfoques especializados. Este problema constituye el foco central de la

presente investigacion y se desarrolla en la siguiente seccion.

1.4 Una aplicaciéon de interés: Estimaciéon de simi-

laridad de compuestos

El estudio del metabolismo celular puede abordarse desde una perspectiva sistémica,

considerando las reacciones bioquimicas como parte de un entramado complejo de
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transformaciones moleculares (Barabasi & Oltvai, 2004; Palsson, 2006). Estas reac-
ciones forman rutas metabélicas que, en conjunto, constituyen una red altamente in-
terconectada de procesos celulares (Jeong y col., 2000; Wagner & Fell, 2001). Los me-
tabolitos —moléculas que participan como sustratos, productos o intermediarios—
son los elementos fundamentales que conectan estas reacciones (Ma & Zeng, 2003).
Debido a que un mismo compuesto puede intervenir en multiples rutas, la represen-
tacion natural de estos sistemas es mediante grafos, en donde los nodos representan
a los compuestos, y las aristas indican relaciones bioquimicas, usualmente mediadas
por una reaccion comin (Arita, 2012; Jeong y col., 2000; Ma & Zeng, 2003). La

Figura 1.1 ilustra esta representacion para el camino metabdlico de la glucolisis.
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Figura 1.1: Representacion del camino metabolico de la glucolisis/gluconeogénesis
obtenido de la base de datos KEGG. Los compuestos quimicos (metabolitos) apare-
cen como nodos circulares, mientras que las reacciones enziméticas —identificadas
por sus numeros EC— conectan sustratos con productos. Esta estructura ilustra
como las vias metabolicas pueden modelarse naturalmente como grafos, donde la
topologia de la red refleja las relaciones bioquimicas entre compuestos. Las cone-
xiones con otros caminos metabolicos (ciclo de Krebs, via de las pentosas fosfato,
metabolismo del piruvato) evidencian la naturaleza interconectada del metabolismo
celular.
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El modelado de redes metabdlicas como grafos posibilita el uso de herramientas de
teoria de grafos, anéalisis de redes complejas y aprendizaje automatico para inferir
propiedades emergentes de los sistemas bioldgicos. Este enfoque, ampliamente uti-
lizado en biologia de sistemas, permite representar las interacciones entre cientos
de metabolitos y reacciones, revelando propiedades ocultas del funcionamiento ce-
lular (Gillis y col., 2014). La estructura de estas redes es clave para comprender la
complejidad metabdlica, los flujos de energia y la plasticidad del sistema, aspectos
fundamentales tanto para estudiar mecanismos de enfermedades como para guiar el
descubrimiento de nuevos farmacos (Noor y col., 2010; Steuer y col., 2006).
Ademas, los avances en secuenciacion y metabolomica han permitido reconstruir
redes metabodlicas en un gran ntmero de organismos. En este contexto, uno de los
desafios relevantes es la estimacion de la similaridad entre compuestos, dado que
comprender cuan relacionados estdn dos metabolitos dentro de la red puede apor-
tar informacién clave para tareas como la predicciéon de funciones, la anotaciéon de
metabolitos desconocidos o la caracterizacion de vias metabolicas alternativas.
Este desafio puede formalizarse como la prediccion de una propiedad (la similari-
dad) definida sobre pares de nodos de un grafo. Existen multiples motivaciones para
abordar esta tarea. Por un lado, se ha observado empiricamente que compuestos co-
nectados por reacciones suelen presentar subestructuras quimicas similares, lo que
implica que las conexiones topologicas reflejan, al menos parcialmente, proximidad
estructural o funcional (Arita, 2012; Rahman y col., 2005a). La evaluacion de la
similaridad permite identificar similitudes estructurales, funcionales o de comporta-
miento entre entidades, lo que facilita tareas como la clasificacion, la agrupacion y
la toma de decisiones informadas.

En el campo de la quimioinformética y disciplinas relacionadas como la quimica
medicinal y el descubrimiento de farmacos, la similaridad molecular (Muegge &
Mukherjee, 2016; Willett y col., 1998) ha sido ampliamente utilizada. Se aplica en
la prediccion de propiedades (Brown & Martin, 1996), el cribado virtual (Muegge
& Mukherjee, 2016), la busqueda de similitudes (Willett y col., 1998) y el disenio de
rutas metabodlicas al utilizar la estructura molecular de los compuestos como guia
(McShan y col., 2003; Rahman y col., 2005b). El calculo de similitud se realiza uti-
lizando descriptores moleculares, como las fingerprints, que corresponden a vectores
numeéricos que capturan las caracteristicas estructurales de los compuestos (Durant
y col., 2002a). Sin embargo, si la estructura molecular no esta disponible, o contie-
ne elementos que no pueden ser analizados por los métodos clasicos, no es posible
realizar el calculo de la similitud.

En el contexto de las redes biologicas, el anélisis suele basarse en informacion ex-
perimental, que a menudo es incompleta o presenta variabilidad (Thieffry, 2007; X.

Wang & Chen, 2003). El modelado de estas redes mediante grafos permite estudiar
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la conectividad entre sus componentes y las propiedades individuales a diferentes es-
calas (Arita, 2012). Los nodos y los arcos en los grafos pueden contener informacion
caracteristica de las entidades biologicas y sus interacciones, que puede emplearse
para predecir nuevas propiedades o inferir informacion faltante.

El analisis tradicional de grafos se ha centrado en métricas de conectividad y agru-
pamiento de nodos (Liu y col., 2018). Los avances en aprendizaje profundo han
introducido métodos basados en representaciones aprendidas. Los métodos de apren-
dizaje de representaciones han facilitado la construccion automatica de descriptores
en espacios euclideos para grafos y sus componentes, lo que ha mejorado el analisis
e inferencia de propiedades (Goyal & Ferrara, 2018). Sin embargo, estos métodos
generan representaciones de forma independiente para cada nodo, sin aprovechar la
estructura completa del grafo durante el aprendizaje.

En este contexto, las redes neuronales en grafos han surgido como un enfoque al-
tamente efectivo para el procesamiento de datos no euclideos (Jiang y col., 2021).
Estas redes permiten aprovechar la estructura local y global de las vecindades de
los nodos, generando representaciones que capturan naturalmente la estructura del
grafo (Ciortan & Defrance, 2021; Y. Wang y col., 2020). Al combinar estas redes
con otras arquitecturas, es posible construir modelos robustos para la inferencia de
propiedades en redes biologicas y sus componentes (J. Wang y col., 2021). Por lo
tanto, el desarrollo de nuevas arquitecturas neuronales en grafos se presenta como
una herramienta prometedora para la inferencia de similitud entre compuestos en
redes biologicas, al considerar tanto la estructura de la red como las caracteristicas

moleculares de los compuestos.

1.5 Modelado con grafos

Los grafos representan una estructura flexible y ampliamente utilizada para modelar
relaciones entre entidades, especialmente en contextos donde los datos carecen de
una estructura euclidiana. En estos modelos, los nodos representan entidades y las
aristas describen relaciones entre pares de nodos. Tanto nodos como aristas pueden
incluir caracteristicas que describen propiedades asociadas, haciendo de los grafos
herramientas versatiles para una gran variedad de aplicaciones. Ejemplos de estas
aplicaciones incluyen sistemas de recomendacion (Covington y col., 2016; Steck y
col., 2021), redes sociales, algoritmos de clustering (Xie y col., 2016) y bioinforméati-
ca, donde se emplean para modelar interacciones biologicas complejas (Z. Wu y col.,

2019).

24



1.5.1 Taxonomia de Tareas de Aprendizaje en Grafos

Para abordar los problemas en grafos de manera estructurada, las tareas se clasifican
generalmente en tres niveles principales (Zhang y col., 2020): tareas a nivel de grafo
completo, tareas a nivel de nodo y tareas a nivel de arista. Cada una de estas
categorias presenta objetivos especificos y aplicaciones particulares.

Las tareas a nivel de grafo se enfocan en predecir caracteristicas o propiedades que
abarcan al grafo en su totalidad. En quimica computacional, por ejemplo, una tarea
a nivel de grafo podria consistir en predecir si una molécula, representada como
un grafo de sus atomos constitutivos, tiene la capacidad de unirse a un receptor
asociado a una enfermedad o si tiene propiedades que la convierten en un candidato
prometedor para un nuevo farmaco.

Las tareas a nivel de nodo se centran en predecir propiedades especificas asociadas
a nodos individuales dentro de un grafo. Por ejemplo, en redes sociales, una tarea a
nivel de nodo podria consistir en predecir el grupo social al que probablemente se
unird un nuevo usuario, basandose en sus conexiones y en las caracteristicas de los
amigos que ya pertenecen a ese grupo. Este tipo de tareas es comun en contextos
con datos no etiquetados, como identificar si un individuo tiene un héabito especifico,
como fumar.

Las tareas a nivel de arista, también conocidas como tareas de predicciéon de enlaces,
se enfocan en analizar relaciones entre pares de nodos en un grafo. Un ejemplo
clasico es evaluar la probabilidad de que dos usuarios establezcan una conexién en
una plataforma de citas o matchmaking. Otro caso frecuente es la recomendacion de
contenido en plataformas como Netflix, donde la tarea consiste en predecir qué video
recomendar a un usuario en funciéon de su historial de visualizacion y preferencias.
Estas tareas son fundamentales en contextos donde las conexiones entre entidades
contienen informacion crucial, como la prediccion de interacciones proteina-proteina
o la identificacion de similitudes moleculares. Las tareas a nivel de arista presentan
desafios tinicos, como la integracién simultanea de caracteristicas de nodos y aristas,
y la representacion robusta de las relaciones en un espacio comun (Gilmer y col.,
2017; Vaswani y col., 2017).

1.5.2 Evoluciéon de Métodos para el Analisis de Grafos

Los primeros enfoques para el analisis de grafos se centraron en el uso de métricas
como la conectividad, la centralidad y otras propiedades estructurales para descri-
bir las caracteristicas de un grafo (Newman, 2003). Aunque tutiles para analizar
propiedades estaticas, estos métodos no capturan relaciones complejas ni patrones
intrinsecos presentes en los datos.

Uno de los primeros métodos desarrollados para generar representaciones vectoriales
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de los nodos, conocidas como embeddings, fue DeepWalk (Perozzi y col., 2014). Este
método utiliza recorridos aleatorios (random walks) para explorar la vecindad local
de cada nodo y luego aplica un modelo skip-gram para convertir estos recorridos en
embeddings densos. Sin embargo, DeepWalk no considera los pesos de las aristas,
lo que limita su aplicabilidad en casos donde las relaciones entre nodos varian en
intensidad o importancia.

Posteriormente, se introdujo LINE (Tang y col., 2015), un enfoque que se centra
en preservar tanto la proximidad de primer orden (conexiones directas) como de se-
gundo orden (vecindad compartida) en las representaciones. A pesar de sus avances,
LINE tampoco incorpora caracteristicas de las aristas, limitando su capacidad para
modelar relaciones complejas.

El método Node2Vec (Grover & Leskovec, 2016) amplio las capacidades de los re-
corridos aleatorios al ajustar la estrategia de exploracion, permitiendo un muestreo
mas flexible de la vecindad. Sin embargo, este enfoque utiliza pesos de aristas fijos
y no aprendibles, lo que restringe su adaptabilidad a diferentes tipos de grafos y
escenarios.

A pesar de los avances logrados por estos métodos, presentan limitaciones impor-
tantes: no comparten parametros entre nodos, lo que reduce su eficiencia en grafos
grandes, y no generalizan bien a grafos dindmicos o nuevos nodos no observados
durante el entrenamiento (Hamilton y col., 2017). Estas limitaciones resaltan la
necesidad de métodos més avanzados que puedan capturar simultaneamente la in-
formacion de los nodos y las aristas de manera flexible y escalable, allanando el
camino para el desarrollo de modelos mas poderosos.

Las redes neuronales en grafos (Graph Neural Networks, GNNs) han surgido como
un enfoque poderoso para superar las limitaciones de los métodos tradicionales, per-
mitiendo aprender de la estructura de las vecindades en un grafo (Zhou y col., 2020).
Estos modelos buscan generar nuevas representaciones para las entidades basadas en
sus conexiones dentro del grafo, aprovechando las relaciones inherentes entre nodos y
aristas. Existen dos enfoques principales para construir GNNs: métodos espectrales
y métodos espaciales, cada uno con ventajas, desventajas y aplicaciones especificas.
Los métodos espectrales definen convoluciones en grafos utilizando la teoria espec-
tral, donde el grafo se transforma al dominio espectral, generalmente empleando la
transformada de Fourier en grafos (Bruna y col., 2013; Defferrard y col., 2016). Al
utilizar los componentes espectrales de la matriz Laplaciana, estos métodos capturan
patrones globales en el grafo. Sin embargo, pueden ser computacionalmente costosos,
especialmente para grafos de gran escala, debido a la necesidad de descomposicion
en valores propios de la matriz Laplaciana (Shuman y col., 2013; Zhu & Rabbat,
2012). Ademas, los modelos basados en espectros suelen tener dificultades para ge-

neralizar a grafos con estructuras diferentes, lo que limita su aplicabilidad en tareas
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de aprendizaje inductivo (Bronstein y col., 2016; Z. Wu y col., 2019). Para abordar
estas limitaciones, se propuso el método GCN/ChebNet, que utiliza aproximacio-
nes polinomiales de los filtros espectrales para reducir los costos computacionales
(Defferrard y col., 2016). Sin embargo, estos métodos requieren que el grafo perma-
nezca inmutable durante el proceso de aprendizaje, lo que limita su flexibilidad en
escenarios de grafos dinamicos.

Por otro lado, los métodos espaciales definen convoluciones directamente sobre el
grafo al agregar informacion de los nodos vecinos (Zhou y col., 2020). Estos mé-
todos propagan informacion localmente, permitiendo que cada nodo pase mensajes
a sus vecinos y refine sus representaciones iterativamente (Bronstein y col., 2016).
Los métodos espaciales ofrecen ventajas clave sobre los métodos espectrales, parti-
cularmente en eficiencia computacional y flexibilidad. A diferencia de los métodos
espectrales, que requieren costosos calculos de descomposicién de valores propios,
los métodos espaciales operan directamente sobre la estructura del grafo, haciéndo-
los méas escalables para grafos grandes con millones de nodos y adaptables a grafos
dindmicos sin necesidad de recalcular los valores propios. También generalizan me-
jor a nodos o grafos no observados durante el entrenamiento, un proceso conocido
como aprendizaje inductivo, lo cual es especialmente importante en escenarios don-
de se incorpora constantemente nueva informacion (Zhang y col., 2020). Ademas,
los métodos espaciales permiten integrar caracteristicas de las aristas en el proce-
so de aprendizaje, proporcionando informaciéon relevante para modelar relaciones
complejas entre nodos.

Uno de los enfoques mas recientes en este campo es la Red Neuronal de Paso de
Mensajes (Message Passing Neural Network, MPNN) (Gilmer y col., 2020), que
ha demostrado ser efectiva en tareas que van desde la prediccién de interacciones
proteina-proteina hasta el andlisis de redes de regulacion génica (Duvenaud y col.,
2015; Kearnes y col., 2016). Las MPNNs son una clase de GNN disenadas para ma-
nejar tareas basadas en grafos mediante el intercambio iterativo de mensajes entre
nodos y la actualizacion de las representaciones de los nodos en funciéon de los men-
sajes recibidos de su vecindad local. Este enfoque resulta particularmente poderoso
para capturar dependencias estructurales dentro de los grafos, haciéndolas altamen-
te versatiles. La definicion formal de las MPNNs y su formulacion matemética se

presentan en detalle en la Seccion 2.4.4.

1.5.3 Desafios y Motivacién

A pesar del éxito de las MPNNs en tareas a nivel de nodo, existen desafios impor-
tantes al trabajar con grafos de gran escala y al abordar tareas centradas en aristas,

como la regresion y clasificacion de propiedades asociadas a las conexiones del grafo.
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Muchos modelos tradicionales de GNN, incluidas las MPNNs, se centran principal-
mente en caracteristicas de los nodos, subutilizando la informacién contenida en las
aristas, lo cual es especialmente relevante en éreas como la bioinformatica, donde las
interacciones entre entidades suelen ocurrir en el nivel de las aristas (Z. Wu y col.,
2019).

Este trabajo propone un modelo basado en MPNNs, cuya complejidad va crecien-
do a lo largo de la tesis, incorporando mas caracteristicas que le permiten mejorar
algunas de las limitaciones descriptas. El modelo propuesto integra caracteristicas
de nodos y aristas en el proceso de prediccién. Se entrena con una funcién de costo
hibrida que combina aprendizaje supervisado y auto-supervisado, lo que permite
manejar relaciones complejas entre entidades del grafo. Ademas, emplea un meca-
nismo de atencion inspirado en transformers (Vaswani y col., 2017), que mejora su
capacidad para capturar dependencias complejas dentro del grafo. La arquitectura
resulta robusta incluso con codificaciones one-hot simples para las caracteristicas de
los nodos, permitiendo un desempeno eficaz en escenarios con informaciéon limitada

o incompleta.

1.6 Objetivos

El objetivo general de esta tesis es el desarrollo de nuevas arquitecturas neuronales en
grafos para la inferencia de propiedades relacionadas con aristas de grafos biologicos.
Estas arquitecturas estaran disenadas para analizar las propiedades de las redes
biologicas y las entidades que las componen, generando representaciones robustas

basadas en la estructura de vecindades de los nodos y sus caracteristicas.

1.6.1 Objetivos especificos

A continuacién se detallan los objetivos especificos que guiaran el desarrollo de esta

investigacion:

» Estudiar y evaluar diferentes estrategias para construir descriptores vectoriales
que permitan estimar la similaridad entre compuestos que participan en vias

metabodlicas, considerando tanto informacion estructural como topologica.

» Analizar y comparar métodos para la generacion de embeddings en grafos
que capturen informacion relevante de los nodos y/o aristas, incluyendo méto-
dos clasicos (por ejemplo, Node2Vec) y modelos basados en paso de mensajes

(Message Passing Neural Networks).

= Desarrollar modelos neuronales en grafos capaces de predecir la similaridad

entre compuestos dentro de la red metabdlica, explotando explicitamente la
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estructura del grafo y las propiedades locales y globales de sus nodos.

= [nvestigar estrategias de entrenamiento que permitan incorporar informacion
incompleta o ausente sobre ciertos compuestos, explorando enfoques autosu-

pervisados y de aprendizaje semisupervisado sobre grafos.

= Evaluar la capacidad de generalizaciéon de los modelos desarrollados trasla-
déndolos a otros dominios bioldgicos relevantes, tales como la prediccion de
interacciones proteina-proteina (PPI) o la asignacion de funciones en la Onto-

logia de Genes (GO), utilizando conjuntos de datos de acceso publico.

1.7 Organizacion de la Tesis

Esta tesis se organiza en siete capitulos que presentan una progresion metodologica
incremental, partiendo de enfoques simples basados en redes neuronales clasicas has-
ta arquitecturas especializadas en grafos con mecanismos de atenciéon y aprendizaje
hibrido. Esta estructura responde a una estrategia deliberada: cada capitulo identi-
fica limitaciones del enfoque anterior y propone mejoras especificas, permitiendo al
lector comprender la evolucion natural de la investigacion y la justificacion de cada
contribucion.

El Capitulo 2 establece los fundamentos teéricos necesarios para el resto de la
tesis. Se presentan métodos clésicos de analisis de grafos (métodos espectrales, ca-
minatas aleatorias) y se introduce el marco de redes neuronales en grafos (GNNs),
con énfasis en las redes de paso de mensajes (MPNNs). Este capitulo incluye la
formulaciéon matematica formal de las MPNNs, que servird como base para las ar-
quitecturas desarrolladas en capitulos posteriores. La ubicacion de este capitulo al
inicio es estratégica: proporciona el contexto teérico necesario antes de presentar las
contribuciones experimentales, evitando interrumpir el flujo narrativo de los resul-
tados con explicaciones técnicas extensas.

El Capitulo 3 presenta el primer enfoque experimental de la tesis. Se investiga
si un perceptron multicapa (MLP) simple puede predecir el indice de Tanimoto
entre pares de compuestos metabolicos utilizando codificacién one-hot como entrada.
Este capitulo establece un baseline fundamental que demuestra la viabilidad del
aprendizaje supervisado para la tarea, alcanzando un RMSE de 0.1019. Aunque
este enfoque no explota la estructura del grafo metabélico, su simplicidad permite
evaluar el desempenio minimo esperado y motiva las mejoras presentadas en capitulos
subsiguientes. La decision de comenzar con un enfoque simple responde a principios
de investigacion rigurosa: establecer primero una linea base clara antes de introducir
complejidad adicional.

El Capitulo 4 aborda las limitaciones identificadas en el Capitulo 3. La codificacion
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one-hot, aunque efectiva, no captura informacién topolégica del grafo ni permite re-
presentar compuestos con estructura molecular desconocida. Para superar estas res-
tricciones, este capitulo propone utilizar embeddings de nodos generados mediante
Node2Vec como descriptores alternativos. Los embeddings condensan la informacion
de vecindad en vectores densos de menor dimensionalidad, capturando la estructura
local y global del grafo metabélico. Se realiza una exploracién exhaustiva de hi-
perparametros mediante optimizacion bayesiana (Optuna con TPE), demostrando
que los embeddings mejoran significativamente el desempeno y permiten generalizar
a compuestos sin estructura conocida. Este capitulo ilustra como la incorporacion
de informacion estructural del grafo, aunque mediante un método pre-entrenado
separado (Node2Vec), representa un avance conceptual importante.

El Capitulo 5 presenta la contribucion principal de esta tesis: la arquitectura
NEAConv. Este capitulo integra las lecciones aprendidas de los capitulos anteriores
y aborda sus limitaciones mediante tres innovaciones clave: (1) una arquitectura
MPNN que trata nativamente caracteristicas de nodos y aristas con un mecanis-
mo de atencion compartido inspirado en transformers, (2) una funcién de pérdida
hibrida que combina objetivos supervisados y auto-supervisados, permitiendo apren-
dizaje robusto incluso con caracteristicas dispersas, y (3) la generacion de embed-
dings de manera end-to-end durante el entrenamiento, en contraste con el enfoque
de embeddings pre-calculados del Capitulo 4. Se presenta un estudio de ablacion
exhaustivo que valida la importancia de cada componente del modelo (atencion,
términos auto-supervisados). La ubicacion de este capitulo en el centro de la tesis es
deliberada: consolida las contribuciones metodologicas después de haber estableci-
do tanto los fundamentos teoricos (Capitulo 2) como las lineas base experimentales
(Capitulos 3y 4).

El Capitulo 6 demuestra la versatilidad y capacidad de generalizacion de la arqui-
tectura NEAConv propuesta en el Capitulo 5. El modelo se evalia en dos tareas
bioinforméaticas adicionales que involucran predicciéon a nivel de aristas: prediccion
de interacciones proteina-proteina (PPI) y prediccion de términos del Gene Ontology
(GO). Estas aplicaciones validan que la arquitectura —con su mecanismo de atencion
para nodos y aristas, y su funcién de pérdida hibrida— puede adaptarse efectivamen-
te a dominios distintos sin modificaciones sustanciales. Los resultados demuestran
rendimiento competitivo o superior al estado del arte, reforzando el argumento de
que las tareas centradas en aristas se benefician de arquitecturas especializadas que
integran informacion de nodos y aristas explicitamente. Este capitulo se ubica des-
pués de la presentacion de la arquitectura principal porque su proposito es validar
la generalizacion del modelo, no introducir nuevas contribuciones metodologicas.
Finalmente, el Capitulo 7 sintetiza las contribuciones de la tesis, analiza critica-

mente las limitaciones identificadas durante la investigacion, y propone direcciones
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especificas para trabajo futuro. Se discuten tanto mejoras arquitecturales (arqui-
tecturas mas profundas, mecanismos de atencion sofisticados) como extensiones a
nuevos dominios de aplicacion (redes sociales, sistemas de recomendacion).

Esta organizacion sigue una logica de complejidad incremental: cada capitulo cons-
truye sobre los anteriores, identificando limitaciones especificas y proponiendo solu-
ciones justificadas. El lector puede asi comprender no solo qué se propone, sino por
qué cada enfoque es necesario y como se relaciona con el trabajo previo. Esta estruc-
tura narrativa facilita la evaluacion critica de las contribuciones y permite apreciar
la evolucion metodologica que condujo a la arquitectura NEAConv como soluciéon

final a los desafios planteados.
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Capitulo 2

Analisis de Grafos

Este capitulo presenta los fundamentos tedricos necesarios para el anélisis y mode-
lado de grafos mediante técnicas de aprendizaje automaético. Se introducen primero
las definiciones formales de grafos y sus elementos, seguidas por métodos cléasicos de

analisis y, finalmente, arquitecturas basadas en redes neuronales.

2.1 Definiciones Fundamentales

2.1.1 Grafos, nodos y aristas

Sea G = {v, e} un grafo, donde v es el conjunto de |v| nodos en la red y e denota
el conjunto de aristas que los conectan. Sea X € RI"*9 ]a matriz de caracteristicas
de los nodos en G, donde d es el niimero de caracteristicas de cada nodo. Ademés,
sea £ € RI*? ]a matriz de caracteristicas de las aristas, donde cada fila representa
las caracteristicas asociadas a una arista especifica en el grafo. Estas caracteristicas
de aristas pueden o no estar presentes y ser un vector de tamano arbitrario ¢q. La
Figura 2.1a muestra un ejemplo de un grafo tipico y sus elementos.

El subgrafo G;; = {v;j,e;;} C G se define como el inducido por los nodos i y
J (Figura 2.1b), donde v;; = {N (i), N(j)} son los nodos incluidos y e;; son las
conexiones entre ellos. El conjunto N (k) representa los vecinos directos (conexiones
de primer orden) que comparten una arista con el nodo k. Ademaés, la matriz de
caracteristicas de las aristas E 9 € Rl¢.ilx7 esta asociada con las |e; ;| conexiones

en el subgrafo G} ;. La matriz de caracteristicas Xj;, € RIvii1¥d también se define

%)

para los |v; j| nodos en el subgrafo G ..

2.1.2 Representaciones Matriciales

Los grafos pueden representarse mediante diversas estructuras matriciales que faci-

litan el anédlisis computacional y tedrico.

32



6

5

9 18

5

Figura 2.1: (a) Ejemplo de un grafo G. (b) Ejemplo de un subgrafo patron G,
inducido por los nodos 0 y 1. Los nodos y aristas relacionados con el nodo 1 estan
resaltados en amarillo, mientras que los relacionados con el nodo 0 se muestran
en azul. Estos representan los vecinos de primer grado de cada nodo dentro del
subgrafo. Estos grafos representan solo la estructura; en esta representacion, cada
nodo estéa asociado con un vector de caracteristicas, y cada arista tiene caracteristicas
correspondientes.

La matriz de adyacencia A € {0, 1}/"*"l codifica la estructura del grafo, donde
A;; = 1 si existe una arista entre los nodos 7 y j, y A;; = 0 en caso contrario. Para
grafos no dirigidos, esta matriz es simétrica.

La matriz de grados D € RI“*IYl es una matriz diagonal donde cada elemento
D;; representa el grado del nodo 4, es decir, el nimero de aristas conectadas a dicho
nodo. Formalmente, D;; = > i A

La matriz Laplaciana L € RI**I"l se define como:
L=D-A (2.1)

Esta matriz captura propiedades espectrales fundamentales del grafo y es central en

métodos de analisis espectral. Una version normalizada comtinmente utilizada es:
L=D YLD 2 =1-DY/2AD" /2 (2.2)

donde I es la matriz identidad. La matriz Laplaciana normalizada tiene propiedades
espectrales ttiles para el anélisis de grafos y es la base de muchas arquitecturas de

redes neuronales en grafos.
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2.2 Meétodos Clasicos de Analisis y Prediccion de
Propiedades

Los métodos clésicos de analisis de grafos se dividen en dos categorias principales
segtn el dominio en el que operan. Los enfoques espectrales se basan en la des-
composicion de matrices asociadas al grafo (particularmente la matriz Laplaciana)
para extraer informacion estructural mediante sus valores y vectores propios. Estos
métodos operan en el dominio espectral del grafo y son efectivos para capturar pro-
piedades globales como la conectividad y la estructura de comunidades. Por otro
lado, los enfoques espaciales trabajan directamente sobre la estructura del gra-
fo, explorando la vecindad de los nodos mediante caminatas aleatorias o algoritmos
de propagacion de informacion. A continuacion se describen ambos enfoques, sus

fundamentos teodricos, aplicaciones y limitaciones.

2.2.1 Meétodos Espectrales

Los métodos espectrales se fundamentan en la teoria espectral de grafos, utilizando
la descomposicion en valores y vectores propios de matrices asociadas al grafo para
extraer informacion estructural. La descomposicion espectral de la matriz Laplacia-
na L = UAUT descompone el grafo en sus componentes fundamentales, donde A es
una matriz diagonal que contiene los valores propios Ay < Ay < ... < \,,, y U contie-
ne los correspondientes vectores propios. Los valores propios capturan propiedades
globales del grafo como conectividad, nimero de componentes conexas y estructura
de comunidades, mientras que los vectores propios proporcionan coordenadas para
representar nodos en espacios de baja dimensién preservando la estructura del grafo
(Chung, 1997).

Aplicaciones. Los métodos espectrales han sido ampliamente utilizados en diver-
sas tareas de analisis de grafos. En clustering espectral, los eigenvectores asociados
a los eigenvalores mas pequenos de la matriz Laplaciana se utilizan para particio-
nar el grafo en comunidades, minimizando el nimero de aristas que cruzan entre
particiones. En visualizacion de grafos, los primeros eigenvectores no triviales pro-
porcionan coordenadas bidimensionales o tridimensionales para representar nodos
preservando su proximidad en el grafo. En reduccion de dimensionalidad, métodos
como Laplacian Figenmaps (Belkin & Niyogi, 2003) proyectan nodos a espacios de
baja dimension preservando relaciones locales.

Formalmente, Laplacian Figenmaps busca preservar relaciones locales minimizando
la distancia entre nodos conectados en el espacio de incrustacion. El problema de

optimizaciéon se plantea como:
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min 3 wily: - v, P
i\j

sujeto a Y'DY =1, donde Y es la matriz de representaciones embebidas, w;; son
pesos de las aristas, y I es la matriz identidad. La soluciéon se obtiene mediante la
descomposicion en valores propios del Laplaciano normalizado del grafo.
Complejidad computacional y limitaciones. El principal desafio de los métodos
espectrales es su alta complejidad computacional. La descomposicion en valores
propios de una matriz n x n tiene complejidad O(n?) en tiempo y O(n?) en memoria,
donde n es el namero de nodos del grafo. Esta complejidad hace que estos métodos
sean inviables para grafos grandes: un grafo con n = 1,000,000 nodos requeriria
almacenar una matriz de 10'? elementos (= 8 TB en precision doble) y realizar
aproximadamente 10'® operaciones, lo cual es computacionalmente intratable incluso
en hardware moderno.

Ademas de la complejidad computacional, los métodos espectrales presentan otras
limitaciones importantes. Son inherentemente transductivos: requieren recalcular to-
da la descomposicion espectral si se agrega un nuevo nodo al grafo, lo que impide su
uso en escenarios con grafos dinamicos. También dependen fuertemente de la estruc-
tura global del grafo completo, lo que dificulta su aplicaciéon a grafos que evolucionan
en el tiempo o en configuraciones de aprendizaje inductivo donde se requiere genera-
lizaciéon a nuevos nodos no vistos durante el entrenamiento (Bronstein y col., 2016;

Goyal & Ferrara, 2018).

2.2.2 Métodos Basados en Caminatas Aleatorias

Los métodos basados en caminatas aleatorias exploran la estructura del grafo me-
diante trayectorias estocésticas, generando secuencias de nodos que luego se procesan
mediante técnicas de aprendizaje de representaciones inspiradas en el procesamiento
de lenguaje natural. A diferencia de los métodos espectrales que requieren descompo-
sicion de matrices completas, estos enfoques operan localmente mediante muestreo,
lo que los hace méas escalables.

Skip-Gram: Fundamento de embeddings en grafos. El modelo Skip-Gram,
originalmente propuesto para aprendizaje de embeddings de palabras en procesa-
miento de lenguaje natural (Mikolov y col., 2013), ha sido adaptado exitosamente
para grafos. La idea central es aprender representaciones vectoriales de nodos tal
que nodos que co-ocurren frecuentemente en caminatas aleatorias tengan embed-
dings similares.

Formalmente, dado un vocabulario de nodos V' y una secuencia de nodos observada

mediante caminatas aleatorias, Skip-Gram maximiza la probabilidad de observar el
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contexto de un nodo dado el nodo central:

mgéx Z Z log P(c|v; 0),

veV ceC(v)

donde C(v) denota el contexto del nodo v (nodos que aparecen dentro de una ven-
tana en las caminatas), y 6 representa los parametros del modelo (las matrices de

embeddings). La probabilidad condicional se modela tipicamente mediante softmax:

exp(u, u,)
> nev exp(uuy,)’

donde u, y u, son los vectores de embedding del nodo central y del nodo de contexto,

P(clv;0) =

respectivamente. En la practica, se utiliza negative sampling para aproximar eficien-
temente la normalizacion del softmax, evitando el costo computacional de sumar
sobre todos los nodos del grafo (Mikolov y col., 2013).

DeepWalk. DeepWalk (Perozzi y col., 2014) fue el primer método en aplicar Skip-
Gram a grafos mediante caminatas aleatorias uniformes. El algoritmo consta de
dos fases: (1) generacion de caminatas aleatorias, y (2) optimizacién de embeddings
mediante Skip-Gram.

En la fase de generacion, se realizan multiples caminatas aleatorias de longitud T'
iniciando desde cada nodo del grafo. Una caminata de longitud 7' genera una se-
cuencia de T nodos [vy, vg, ..., v7], donde cada nodo v;;; se selecciona uniformemente
al azar entre los vecinos de v;. Para capturar adecuadamente la estructura del grafo,
se generan tipicamente vy caminatas por nodo.

En la fase de optimizacion, cada secuencia generada se procesa con una ventana
deslizante de tamano w. Para cada nodo v; en la posicion i de la secuencia (donde
w+1 < i < T — w), se consideran como contexto los nodos en las posiciones

[i —w,....i—1,i+1,....,i+w]. El objetivo es maximizar:

T—w
MmAax H H P(Uz'+j [vi),

i=w+1 —w<j<w,j#0

donde T' determina cuantos nodos se visitan en cada caminata (afectando el alcance
de la exploracion), y w determina el tamano del contexto local considerado alrededor
de cada nodo en la secuencia. Intuitivamente, 1" controla cuén lejos se explora desde
el nodo inicial, mientras que w controla cuan locales o globales son las relaciones
capturadas: un w pequeno captura relaciones muy locales, mientras que un w grande
captura relaciones mas globales dentro de la caminata.

Node2Vec. Node2Vec (Grover & Leskovec, 2016) extiende DeepWalk introduciendo
caminatas aleatorias sesgadas que permiten controlar la estrategia de exploracion

del grafo mediante dos pardmetros: p (parametro de retorno) y ¢ (parametro de
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entrada/salida).
El sesgo de transicion se define sobre aristas (¢,v,x), donde ¢ es el nodo previa-
mente visitado, v es el nodo actual, y  es un candidato para el proximo nodo. La

probabilidad de transiciéon no normalizada es:

si dy; = 0 (retorno a t)

— S e

Qpq(t, ) = si dy, = 1 (vecino comtn)

si dy, = 2 (alejamiento)

donde d;, es la distancia en el grafo entre ¢t y x. La probabilidad normalizada de

transicién es entonces:

O‘pq(tv .CC) * Woyg
ZyEN(v) Qpq (t7 y) * Way 7

P(z|v,t) =

donde w,, es el peso de la arista (v, x).
Los parametros p y ¢ controlan el balance entre exploracion en amplitud (BFS-like)
y en profundidad (DFS-like) (ver Figura 2.2):

» Un valor bajo de p (p < 1) favorece el retorno a nodos visitados recientemente,
promoviendo exploracion local y capturando similaridad estructural (nodos

con roles similares en el grafo).

» Un valor bajo de ¢ (¢ < 1) favorece alejarse de nodos visitados, promovien-
do exploracion tipo DFS y capturando comunidades (nodos conectados en la

misma vecindad).

= Valores altos de p y ¢ promueven exploraciéon tipo BFS, enfocandose en la

vecindad inmediata.

Una vez generadas las caminatas sesgadas, Node2Vec aplica el mismo proceso de
optimizacién Skip-Gram que DeepWalk.

Limitaciones. A pesar de su eficiencia relativa comparada con métodos espectrales,
los métodos basados en caminatas aleatorias presentan limitaciones importantes.
Requieren generar un ntmero suficientemente grande de caminatas para capturar
adecuadamente la estructura del grafo, lo que puede ser costoso en grafos densos.
Son inherentemente transductivos: los embeddings se calculan para un grafo fijo y no
pueden generalizarse directamente a nuevos nodos sin recalcular caminatas. Ademas,
la calidad de los embeddings depende criticamente de la seleccion de hiperpardmetros
(T, w, v,y en Node2Vec, py ¢), que pueden requerir busqueda exhaustiva para cada
grafo especifico (Grover & Leskovec, 2016; Perozzi y col., 2014).
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Figura 2.2: Tlustraciéon del procedimiento de caminata aleatoria en Node2Vec. La
caminata acaba de transicionar desde el nodo t hacia el nodo v y ahora esta eva-
luando su proximo paso saliendo del nodo v. Las etiquetas en las aristas indican los
sesgos de buisqueda «, donde ov = 1/p para retorno a ¢, &« = 1 para vecinos comunes,
y a = 1/q para alejamiento. Adaptado de (Grover & Leskovec, 2016).

2.3 Aprendizaje Supervisado: Fundamentos

Antes de introducir las redes neuronales en grafos, es necesario establecer los concep-
tos fundamentales del aprendizaje supervisado y las arquitecturas neuronales basi-
cas que constituyen sus bloques de construccion. Esta seccion presenta los elementos

esenciales: perceptrones multicapa, funciones de pérdida y métricas de evaluacion.

2.3.1 Perceptron Multicapa (MLP)

El perceptron multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) es la arquitectura neuronal
més fundamental en aprendizaje profundo. Un MLP consiste en multiples capas de
neuronas completamente conectadas organizadas en tres tipos de capas: capa de
entrada, capas ocultas y capa de salida.

Estructura y operaciéon. Cada neurona en una capa recibe como entrada una
combinacion lineal ponderada de las salidas de todas las neuronas de la capa anterior,
seguida por la aplicacion de una funciéon de activaciéon no lineal. Formalmente, la

salida de la capa [ se calcula como:

h") = ¢ (WO 4 p0) | (2.3)

donde h!=1 € R%-1 es la entrada de la capa, W € R%*%-1 eg la matriz de pesos,
bl) € R% es el vector de sesgos, o(-) es la funcién de activacion, y h® € R% es la
salida de la capa. La primera capa recibe las caracteristicas de entrada h(®© = x, y
la altima capa produce la prediccion § = h(&),

Funciones de activacion. Las funciones de activacién introducen no linealidad en
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el modelo, permitiendo que la red aprenda relaciones complejas. Las funciones mas

utilizadas incluyen:

» ReLU (Rectified Linear Unit): o(z) = méax(0, z). Es la mas utilizada en capas
ocultas debido a su simplicidad computacional y efectividad para mitigar el

problema de gradientes desvanecientes.

» Sigmoid: o(z) = 1/(1+ e~ #). Mapea valores a (0, 1), util para probabilidades

en clasificaciéon binaria.

= Softmax: o(z); = €%/}, e%. Generaliza sigmoid para clasificacion multi-

clase, produciendo una distribuciéon de probabilidad sobre clases.

» Tanh: o(z) = tanh(z). Similar a sigmoid pero centrada en cero, con rango

(—1,1).

Concepto de capa en redes neuronales. Una capa representa una transforma-
cion paramétrica de la informacion. En redes profundas, miltiples capas se apilan
secuencialmente, donde cada capa refina progresivamente las representaciones apren-
didas. La profundidad (ntiimero de capas) determina la capacidad del modelo para
aprender jerarquias de caracteristicas: capas iniciales tipicamente capturan patrones
simples, mientras que capas profundas combinan estos patrones en representaciones
abstractas mas complejas. Este concepto de procesamiento jerarquico es fundamen-
tal también en las redes neuronales en grafos, donde multiples capas de agregacion

permiten capturar informacion de vecindades de mayor alcance en el grafo.

2.3.2 Funciones de Pérdida y Optimizacion

El entrenamiento supervisado de redes neuronales consiste en ajustar los parametros
0= {WO b W b} para minimizar una funcién de pérdida que cuantifica
la discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores verdaderos.

Funciones de pérdida para regresion. En problemas de regresion, donde el

objetivo es predecir valores continuos, las funciones de pérdida mas comunes son:

» Error Cuadratico Medio (MSE): £ = SN (yi — 9:)?. Penaliza cuadra-

ticamente los errores, siendo sensible a valores atipicos.

» Error Absoluto Medio (MAE): £ = + SN lyi—i|. Mas robusta a outliers
que MSE.

Funciones de pérdida para clasificacion. En clasificacion, donde el objetivo es

asignar instancias a categorias discretas, las més usadas son:
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» Entropia Cruzada Binaria: Para clasificacion binaria, £ = —+ SOV i log () +
(1 —y;)log(1l — g;)], donde y; € {0,1} es la etiqueta verdadera y g; € (0,1) es
la probabilidad predicha.

= Entropia Cruzada Categoérica: Para clasificacion multi-clase con C' clases,
L= —% Zi\;l chzl Yic 10g(Yic), donde y;. es un indicador one-hot de la clase

verdadera y 7;. es la probabilidad predicha para la clase c.

Optimizaciéon mediante descenso de gradiente. Los parametros se optimizan

mediante variantes de descenso de gradiente, que iterativamente ajustan los paréa-

metros en la direcciéon opuesta al gradiente de la pérdida:

9t+1 = 9t - nVQE(Ht),

donde 1 es la tasa de aprendizaje y VoL es el gradiente de la pérdida respecto a

los parametros. En la practica, se utilizan optimizadores adaptativos como Adam o

RMSprop que ajustan automéaticamente las tasas de aprendizaje por parametro.

Meétricas de evaluacion. Ademaés de la funcion de pérdida utilizada durante el

entrenamiento, se emplean diversas métricas para evaluar el desempeno del modelo:

» Para regresion: RMSE (raiz del MSE), MAE, coeficiente de determinacion R?.

» Para clasificacion binaria: Accuracy, Precision, Recall, F1-score (media armo-

nica de precision y recall), AUC-ROC.

» Para clasificacion multi-clase: Accuracy, F1-score macro/micro, matriz de con-

fusion.

Estos fundamentos de aprendizaje supervisado son directamente aplicables a redes

neuronales en grafos, donde la arquitectura se extiende para operar sobre estructu-

ras de grafos en lugar de datos euclidianos, pero los principios de optimizacion y

evaluacion permanecen esencialmente los mismos.

2.4 Meétodos Basados en Aprendizaje Profundo

Las redes neuronales en grafos (Graph Neural Networks, GNNs) han surgido como

un enfoque poderoso para superar las limitaciones de los métodos tradicionales,

permitiendo aprender de la estructura de las vecindades en un grafo (Zhou y col.,

2020). Estos modelos generan nuevas representaciones para las entidades basadas en

sus conexiones dentro del grafo, aprovechando las relaciones inherentes entre nodos

y aristas. A continuacion, se describen en detalle los enfoques principales y recientes

avances en este campo.
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2.4.1 Meétodos Espectrales para GNNs

Spectral CNIN: Convoluciones en el dominio espectral.

A diferencia de los métodos espectrales clasicos que utilizan la descomposicion es-
pectral como técnica de anélisis estéatica (como Laplacian Eigenmaps), los métodos
espectrales para GNNs definen filtros espectrales parametrizados que se aprenden
mediante backpropagation. La idea fundamental es realizar convoluciones en grafos
mediante operaciones en el dominio espectral, inspiradas en convoluciones en senales
sobre dominios euclidianos (Bruna y col., 2013; Defferrard y col., 2016).

Formalmente, una senal en el grafo x € R™ puede transformarse al dominio espectral
mediante los eigenvectores de la matriz Laplaciana: X = U'x, donde U contiene los
eigenvectores. Un filtro espectral parametrizado gy se aplica en el dominio espectral

y luego se transforma de vuelta al dominio espacial:

goxx = Ugy(A)Ux,

donde A es la matriz diagonal de eigenvalues, y go(A) es una funcion de los eigenva-
lues con parametros aprendibles 6. Los parametros 6 se optimizan mediante descenso
de gradiente para minimizar una funcién de pérdida supervisada, lo que diferencia
fundamentalmente este enfoque de los métodos espectrales clasicos que simplemente
calculan embeddings mediante descomposicion espectral.

Limitaciones. Este enfoque directo hereda las mismas limitaciones computacionales
que los métodos espectrales clasicos: requiere calcular la descomposicion completa de
la matriz Laplaciana (O(n?)), y los filtros aprendidos dependen de la base de eigen-
vectores del grafo especifico, lo que impide la transferencia a grafos con estructuras
diferentes (Shuman y col., 2013; Z. Wu y col., 2019).

ChebNet: Aproximaciéon mediante polinomios de Chebyshev.

Para abordar estas limitaciones, Defferrard et al. (Defferrard y col., 2016) propusie-
ron aproximar los filtros espectrales mediante polinomios de Chebyshev, evitando la
necesidad de calcular explicitamente los eigenvectores. La aproximacion se basa en

expandir gg(A) como un polinomio de grado K:

K
gp(L)x ~ Y 6, Ti(L)x,
k=0

donde T}, son los polinomios de Chebyshev de orden k, L = 2L/ Apae — I es la
matriz Laplaciana normalizada escalada al intervalo [—1,1], y 6 = [fy, ..., 0] son los

parametros aprendibles. Los polinomios de Chebyshev se calculan recursivamente:

To(L) =1, Ty(L) = L, y Ti(L) = 2LT;_y (L) — Tj_»(L).
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Esta aproximacion tiene complejidad O(K|E|), lineal en el ntumero de aristas, y
permite operar directamente sobre la estructura del grafo sin calcular eigenvectores.
Un filtro ChebNet con K parametros tiene un receptive field de K saltos: captura
informacion hasta K vecindades de distancia.

GCN (Graph Convolutional Network). Kipf y Welling (Kipf & Welling, 2016a)
simplificaron ChebNet limitando K = 1 y aproximando \,,,, = 2, resultando en
una capa convolucional extremadamente eficiente que se ha convertido en una de
las arquitecturas GNN mas utilizadas. Esta simplificacion se discutird en detalle en
la siguiente subsecciéon sobre métodos espaciales, ya que la formulacion resultante

puede interpretarse tanto desde una perspectiva espectral como espacial.

2.4.2 Meétodos Espaciales

Los métodos espaciales definen las operaciones de convolucién directamente sobre
la estructura del grafo, agregando informacion de los nodos vecinos (Zhou y col.,
2020). A diferencia de los métodos espectrales, estos modelos operan en el dominio
espacial, calculando representaciones para cada nodo mediante un proceso iterativo
de agregacion.

Concepto de capa en GNNs. En redes neuronales en grafos, el concepto de
capa adquiere un significado estructural especifico relacionado con la topologia del
grafo. Cada capa de una GNN realiza una operaciéon de agregaciéon que combina
la representacion de un nodo con las representaciones de sus vecinos directos. La
notacion hgl) denota la representacion (embedding) del nodo i después de [ capas
de agregacion. En la capa inicial (I = 0), h§°) corresponde a las caracteristicas

originales del nodo (por ejemplo, atributos de entrada). En cada capa subsiguiente,

la representacion se refina incorporando informacion de la vecindad:

» Capa 1 (I = 1): hgl) agrega informacion de los vecinos inmediatos (1-hop

neighbors) de i.

» Capa 2 (I = 2): hZ@) agrega informacion de vecinos a 2 saltos, es decir, los

vecinos de los vecinos.

= Capa I hgl) captura informaciéon de todos los nodos dentro de una distancia
de [ saltos desde 7.

Este proceso define el receptive field (campo receptivo) de un nodo: una GNN con L
capas tiene un receptive field de L saltos, lo que significa que la representacion final
de un nodo depende de todos los nodos alcanzables en L pasos. Apilar miltiples
capas permite que la red capture dependencias estructurales a mayor distancia en
el grafo, de manera analoga a cémo redes convolucionales profundas en imagenes

capturan patrones jerarquicos a diferentes escalas espaciales.
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GCN: Graph Convolutional Network. La arquitectura GCN (Kipf & Welling,
2016a) es uno de los métodos espaciales mas utilizados (ver Figura 2.3). Su formu-
lacion surge como simplificacion de ChebNet (discutida en la seccion anterior), pero
puede interpretarse directamente desde una perspectiva espacial como una regla de
agregacion normalizada. La actualizacion de representaciones en una capa GCN se

define como:

(141) _ 1 OR0!
hi =0 Z — \%\% h] )
JEN()U{i} \/ did;

donde h§l) representa la caracteristica del nodo 7 en la capa [, N'(7)U{i} incluye tanto

los vecinos de i como el propio nodo (mediante el uso de self-loops en el grafo), d;
es el grado del nodo i en el grafo con self-loops agregados, W son los parametros
aprendibles de la capa [, y ¢ es una funcion de activacion no lineal (tipicamente

ReLU). El término de normalizacion \/{—~ proviene de la normalizacién simétrica
id;

de la matriz Laplaciana y asegura que la escala de las representaciones se mantenga
estable durante el entrenamiento.

La operaciéon GCN puede expresarse en forma matricial para todo el grafo como:

HHD — o (ﬁ‘l/QAD‘l/QH(l)W(”) ’

donde HY € R™*¢ contiene las representaciones de todos los nodos en la capa [,
A = A +1 es la matriz de adyacencia con self-loops, y D es la matriz de grados
correspondiente. Esta formulacion tiene complejidad O(|€| - d - d’), donde d es la
dimension de entrada y d' la dimension de salida, haciéndola altamente escalable

para grafos grandes siempre que sean dispersos (sparse).

hidden

layers

input layer output layer

Figura 2.3: Representacion esquematica de una Graph Convolutional Network
(GCN) multi-capa para aprendizaje semi-supervisado, con C' canales de entrada
y I mapas de caracteristicas en la capa de salida. Las lineas negras representan
las conexiones del grafo que se mantienen consistentes a través de todas las capas
convolucionales. Adaptado de (Kipf & Welling, 2016a).
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GraphSAGE: Inductive learning con diferentes agregadores. GraphSAGE
(SAmple and aggreGatE) (Hamilton y col., 2017) extiende el enfoque espacial intro-
duciendo muestreo de vecindades y miultiples funciones de agregacion, habilitando
aprendizaje inductivo eficiente. A diferencia de GCN, que agrega informacion de
todos los vecinos, GraphSAGE muestrea un nimero fijo de vecinos en cada capa,
controlando la complejidad computacional. La actualizacion de representaciones si-

gue un esquema de dos pasos:

m{), = AGGREGATE( <{h /\/’(z’)}), (2.4)
h(lH):a(W - CONCAT (hi ,mjy(i))), (2.5)

(3

donde AGGREGATE puede ser una de varias funciones:

= Mean aggregator: m/(\l/'(z IZJEN

= Max aggregator: mﬁ\l/)(i) = MAXjen(i) {0 (Wpoolhy) + b)}

= LSTM aggregator: Aplica una LSTM sobre una permutaciéon aleatoria de

los vecinos.

La operacion CONCAT concatena la representacion del nodo central con la infor-
macion agregada de sus vecinos, preservando explicitamente la informaciéon del nodo
antes de la agregacion. GraphSAGE normaliza las representaciones usando ¢ nor-

malization después de cada capa: hgl)

— hgl) / th(-l)”g, lo que mejora la estabilidad
del entrenamiento.
Ventajas de métodos espaciales sobre espectrales. Los métodos espaciales

presentan ventajas significativas frente a los enfoques espectrales clasicos:

» Escalabilidad: Complejidad lineal en el nimero de aristas O(|€]), frente a

O(n?) de descomposicion espectral.

= Aprendizaje inductivo: Los pesos aprendidos pueden aplicarse a grafos nue-
vos sin re-entrenamiento, ya que las operaciones se definen localmente sobre

vecindades.

= Flexibilidad: Permiten incorporar caracteristicas de nodos y aristas directa-

mente, sin requerir propiedades espectrales especificas del grafo.

= Paralelizacion: Las agregaciones en diferentes nodos son independientes y

pueden ejecutarse en paralelo eficientemente en GPUs.

Estas propiedades han convertido a los métodos espaciales en la base de la mayoria

de las arquitecturas GNN modernas utilizadas en produccion.
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2.4.3 Graph Attention Networks (GAT)

Las Graph Attention Networks (GAT) (Velickovi¢ y col., 2018) introducen meca-
nismos de atencion en GNNs, permitiendo que cada nodo asigne pesos adaptativos
a sus vecinos segun su relevancia. A diferencia de GCN y GraphSAGE, que utili-
zan esquemas de agregacion fijos (normalizacion por grado o promedios uniformes),
GAT aprende dinamicamente la importancia relativa de cada vecino mediante un
mecanismo de atenciéon paramétrico. Esta capacidad de ponderar selectivamente las
conexiones resulta particularmente tutil en grafos donde diferentes vecinos tienen
diferentes niveles de relevancia para la tarea objetivo.

Mecanismo de atencion en GAT. El nicleo de GAT es su mecanismo de self-
attention aplicado a las vecindades de los nodos (ilustrado en la Figura 2.4). Para
cada nodo i, se calculan coeficientes de atencion a;; que cuantifican la importancia
del nodo vecino j para el nodo central 7. El proceso consta de tres pasos principales:
1. Calculo de coeficientes de atencioén. Primero, se transforma linealmente la

.., . . . /
representacion de cada nodo mediante una matriz de pesos compartida W € R¢ *¢:

h! = Wh;

Luego, se calcula un attention score no normalizado e;; entre el nodo ¢ y cada vecino

. . . .. , . ’ ’
j € N (i) usando un mecanismo de atenciéon paramétrico a : R? x RY — R:

€ij = a (h;, h;)

En la formulacion original de GAT, a se implementa como una capa feed-forward

de una sola neurona con activacion LeakyReLU:

¢;; = LeakyReLU (a' [h; CONCATh])

! .
donde a € R?? es un vector de pesos aprendible.
2. Normalizacién mediante softmax. Los coeficientes de atencion se normalizan

usando la funcién softmax para que sumen 1 sobre todos los vecinos:

exp(e;;)
a;; = softmax;(e;;) = > N (i) exjp(e‘k)
keN (i ‘

Esta normalizaciéon permite interpretar «;; como la importancia relativa del nodo
J para el nodo . Es importante notar que la atencion es asimétrica: o;; # oj; en
general, reflejando que la importancia de j para ¢ puede diferir de la importancia de
7 para j.

3. Agregacion ponderada. Finalmente, la nueva representacion del nodo i se cal-

cula como una combinacion lineal ponderada de las representaciones transformadas
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de sus vecinos:

B =c| > a;whn
JEN ()
donde ¢ es una funcion de activacion no lineal (tipicamente ELU o ReLU).
Multi-head attention. Para estabilizar el proceso de aprendizaje y capturar di-
ferentes aspectos de las relaciones entre nodos, GAT emplea multi-head attention,
anélogo al mecanismo usado en Transformers (Vaswani y col., 2017). Se computan
K mecanismos de atencion independientes en paralelo (llamados “cabezas” o heads),

cada uno con sus propios parametros W* y a*:

K
WD — o iz S ol WhORY
K k=1 jeN (i)

o alternativamente, mediante concatenacion de las salidas de cada cabeza:
K

IRGRY

7

> ohweon).
k=1 jeN ()

donde || denota concatenacion. La version con concatenacion se utiliza tipicamen-
te en capas intermedias, mientras que el promedio se usa en la ultima capa para
producir embeddings de tamano fijo.

Ventajas de GAT. La introducciéon de mecanismos de atenciéon proporciona varios

beneficios importantes:

= Agregacion adaptativa: Los pesos de atencion se aprenden especificamen-
te para la tarea, permitiendo que el modelo identifique qué vecinos son mas

informativos.

» Interpretabilidad: Los coeficientes «;; proporcionan informacion sobre qué

conexiones son relevantes, facilitando la interpretacion del modelo.

» Generalizacion a grafos inductivos: Al igual que GraphSAGE, GAT puede
aplicarse a grafos no vistos durante el entrenamiento, ya que la atenciéon se

calcula dindmicamente basandose en las caracteristicas de los nodos.

» Grafos con grados variables: A diferencia de GCN que normaliza uniforme-
mente por grado, GAT puede manejar naturalmente nodos con muy diferentes

ntmeros de vecinos sin requerir normalizacion explicita.

Comparacion con agregacion uniforme. Para ilustrar la diferencia entre GAT

y métodos con agregacion uniforme, consideremos un nodo 7 con tres vecinos. En
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softmax

concat/avg /.
> 1}

Figura 2.4: Mecanismo de atenciéon en Graph Attention Networks (GAT). Izquier-
da: El mecanismo de atencion a(Wh;, Wh;) empleado por el modelo, parametrizado
por un vector de pesos a € R??", aplicando activacion LeakyReLU. Las caracteristi-
cas transformadas Wh; y Wh; se concatenan y pasan por la red de atenciéon para
producir coeficientes normalizados «;; mediante softmax. Derecha: Ilustracion de
multi-head attention con K = 3 cabezas independientes aplicadas por el nodo 1
sobre su vecindad. Cada cabeza (representada con diferentes colores/estilos de fle-
chas) computa sus propios coeficientes de atencion, y las salidas se concatenan o

promedian para producir la representacion final ﬁi Adaptado de (Velickovié¢ y col.,
2018).

GCN, cada vecino contribuye igualmente (normalizado por grado): si ¢ tiene grado 3,
1
\/3d;

cada vecino contribuye exactamente % En contraste, en GAT los coeficientes de

cada vecino aporta de su informacion. En GraphSAGE con mean aggregator,

atencion podrian ser, por ejemplo, a;; = 0,7, a0 = 0,2, a3 = 0,1, reflejando que el
vecino 1 es mucho més relevante para el nodo i que los otros dos. Esta flexibilidad
es especialmente valiosa en grafos heterogéneos o en tareas donde ciertas conexiones
son ruido estructural.

GAT ha sido extendida en trabajos posteriores, incluyendo GATv2 (Brody y col.,
2021), que mejora la expresividad del mecanismo de atencién permitiendo que el
attention score sea una funcién més general, y Graph Transformers que generalizan
la atencion a grafos completos mediante codificaciones posicionales especializadas
(Rampasek y col., 2022; Ying y col., 2021).

2.4.4 Redes Basadas en Paso de Mensajes (MPNNs)

El enfoque de Message Passing Neural Networks (MPNNs) unifica varias arquitec-
turas bajo un marco general que consta de tres fases principales: paso de mensajes,
actualizacion de nodos y lectura (Gilmer y col., 2017, 2020). Las MPNNs son una

clase de GNN disenadas para manejar tareas basadas en grafos mediante el inter-
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cambio iterativo de mensajes entre nodos y la actualizacion de las representaciones
de los nodos en funcién de los mensajes recibidos de su vecindad local. Este enfoque
resulta particularmente poderoso para capturar dependencias estructurales dentro
de los grafos, haciéndolas altamente versétiles en aplicaciones que van desde la pre-
diccion de interacciones proteina-proteina hasta el anélisis de redes de regulacion
génica (Duvenaud y col., 2015; Kearnes y col., 2016).

Formalmente, las MPNNs operan a través de tres fases principales: paso de mensajes,
actualizacion de nodos y lectura. En el paso ¢, las caracteristicas hét) del nodo p se

actualizan al agregar mensajes de sus nodos vecinos segin:

m{* = 3" M, (h{),h{") e,,) (2.6)

9€N (p)
donde N (p) denota el conjunto de vecinos del nodo p, y M, es la funcién de mensajes
que depende tanto de las caracteristicas de los nodos como de las caracteristicas de
las aristas ep,,. Las caracteristicas del nodo central p se actualizan utilizando la

informacion de sus nodos vecinos:

h]()t—f—l) — Ut (hét)’mz()t—kl)) (27)

donde U; es la funcién de actualizacion del nodo, que tipicamente combina las ca-
racteristicas de los nodos vecinos con los mensajes agregados, utilizando esquemas
como suma, media o maximo para actualizar la representacion de cada nodo. Des-
pués de varias iteraciones del paso de mensajes, los estados finales de los nodos

pueden agregarse utilizando una funcion de lectura:

=R ({h)"p € G}) (2.8)

La funcion de lectura R agrega informacion de todos los nodos para producir una
representacion a nivel de grafo o subgrafo g, que puede utilizarse en tareas de clasifi-
cacion o regresion relacionadas con el grafo, los nodos o las aristas. Esta arquitectura
ha demostrado ser altamente efectiva en muchas aplicaciones, aunque presenta, li-
mitaciones al abordar tareas centradas en aristas, que implican aprender relaciones

entre pares de nodos en lugar de caracteristicas individuales de los nodos.

2.4.5 Aprendizaje Auto-Supervisado en Grafos

El aprendizaje auto-supervisado ha emergido como un paradigma fundamental para
entrenar modelos robustos en grafos, especialmente en escenarios donde las etiquetas
supervisadas son escasas o costosas de obtener (L. Wu y col., 2022). Este enfoque

aprovecha la estructura intrinseca del grafo y las relaciones entre nodos para crear
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tareas de aprendizaje auxiliares que no requieren anotaciones manuales.

Los métodos de aprendizaje contrastivo han mostrado particular éxito en este &mbi-
to. You et al. (You y col., 2020) propusieron Graph Contrastive Learning (GraphCL),
que utiliza aumentaciones de grafos para crear vistas positivas y negativas, permi-
tiendo que el modelo aprenda representaciones invariantes bajo transformaciones
estructurales preservando la informacién semantica. Este enfoque ha demostrado
mejoras significativas en tareas de clasificacion de nodos y grafos.

El trabajo de Thakoor et al. (Thakoor y col., 2022) introdujo BGRL (Bootstrapped
Graph Latents), un método que evita la necesidad de ejemplos negativos mediante
el uso de técnicas de bootstrapping. Esta aproximacion entrena dos redes que se
supervisan mutuamente, donde una red genera objetivos para la otra, creando un
proceso de aprendizaje auto-reforzante que ha mostrado escalabilidad excepcional
en grafos de gran tamano.

Los paradigmas hibridos que combinan aprendizaje supervisado y auto-supervisado
han demostrado particular efectividad (Goodfellow y col., 2016). Estos enfoques
utilizan senales auto-supervisadas para regularizar el entrenamiento supervisado,
mejorando la generalizacién y robustez del modelo, especialmente en presencia de
caracteristicas de nodos limitadas o ruidosas. Esta estrategia es particularmente
relevante en aplicaciones bioinformaticas donde la informacion estructural del grafo

puede compensar la ausencia de caracteristicas detalladas de los nodos.

2.4.6 Desafios y Perspectivas Futuras

A pesar de los avances significativos en las redes neuronales en grafos, persisten
desafios importantes, particularmente en tareas centradas en aristas (edge-centric
tasks). Estas tareas, que incluyen la regresion y clasificacion de aristas, asi como la
prediccién de enlaces, son fundamentales en aplicaciones como bioinformética, donde
las interacciones entre entidades ocurren principalmente en las aristas (por ejemplo,
interacciones proteina-proteina o relaciones en redes metabélicas) (Fout y col., 2017;
Zitnik y col., 2017). Sin embargo, muchos modelos tradicionales de GNN, incluidas
las MPNNs y las GATs, estan diseniados principalmente para capturar caracteristicas
a nivel de nodo, subutilizando la informacion contenida en las aristas (Gilmer y col.,
2017; Velickovi¢ y col., 2018).

Un desafio critico es disenar arquitecturas que integren de manera efectiva las carac-
teristicas de las aristas en el proceso de aprendizaje, permitiendo modelar relaciones
complejas entre nodos. Ademas, las tareas centradas en aristas enfrentan problemas
relacionados con la escalabilidad, especialmente en grafos densos, donde el niimero
de aristas puede crecer cuadraticamente con respecto al nimero de nodos.

Otro desafio relevante es la falta de bibliografia y benchmarks especificos para ta-
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reas centradas en aristas, lo que dificulta la comparacion sistematica de modelos.
Mientras que existen abundantes recursos para tareas a nivel de nodo o grafo, las
tareas a nivel de arista siguen siendo menos exploradas, lo que representa una opor-
tunidad para desarrollar metodologias y evaluaciones estandarizadas (Rossi y col.,
2020; Zitnik y col., 2017).

Esta tesis aborda estos desafios al proponer modelos que priorizan las aristas como
unidades centrales de analisis, integrando tanto caracteristicas estructurales como
atributos de nodos y aristas. En este contexto, se exploran las combinaciones de me-
canismos de atencion y aprendizaje auto-supervisado para mejorar la representacion

y prediccion en estas tareas.

2.5 Comentarios Finales

Este capitulo present6 los fundamentos tedricos del anélisis de grafos mediante técni-
cas de aprendizaje automatico, organizados en tres categorias principales: métodos
clasicos, fundamentos de aprendizaje supervisado, y arquitecturas neuronales en
grafos.

Los métodos clasicos (Seccion 2.2) se dividen en enfoques espectrales, basados
en descomposiciéon de matrices Laplacianas con complejidad O(n?), y métodos de
caminatas aleatorias como DeepWalk y Node2Vec, que operan mediante muestreo
local. Estos métodos enfrentan limitaciones de escalabilidad y generalizacion a nue-
vos nodos, motivando el desarrollo de enfoques basados en aprendizaje profundo.
Los fundamentos de aprendizaje supervisado (Secciéon 2.3) establecieron con-
ceptos esenciales: arquitecturas de perceptrén multicapa, funciones de pérdida (MSE,
MAE, entropia cruzada), y el concepto de capa como unidad de transformacion pa-
ramétrica. Estos elementos son fundamentales para comprender las arquitecturas
GNN subsiguientes.

Las redes neuronales en grafos (Seccion 2.4) se clasificaron segtin su dominio de
operacion. Los métodos espectrales para GNNs (ChebNet, GCN desde perspectiva
espectral) definen filtros parametrizados aprendibles mediante backpropagation, di-
ferenciandose de los métodos espectrales clasicos estéticos. Los métodos espaciales
(GCN, GraphSAGE, GAT) operan directamente sobre vecindades locales, ofrecien-
do escalabilidad lineal O(|€|) y capacidad inductiva. Las Graph Attention Networks
introducen agregaciéon adaptativa mediante mecanismos de atenciéon, aprendiendo
ponderaciones especificas para cada conexion. El marco de Message Passing Neural
Networks unifica estas arquitecturas bajo un esquema general de paso de mensajes
y actualizacion de estados.

El aprendizaje auto-supervisado (Seccion 2.4.5) ha emergido como paradigma

complementario al aprendizaje supervisado, utilizando senales de la estructura del
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grafo para regularizar el entrenamiento. Los enfoques hibridos que combinan objeti-
vos supervisados y auto-supervisados son particularmente relevantes en aplicaciones
bioinforméaticas donde las caracteristicas de nodos pueden ser limitadas.

Los desafios en tareas centradas en aristas (Seccion 2.4.6) constituyen el pro-
blema central de esta tesis. Las arquitecturas tradicionales de GNN priorizan re-
presentaciones de nodos, subutilizando informacién en las aristas. Las tareas de
regresion y clasificacion de aristas, fundamentales en bioinformatica (interacciones
proteina-proteina, redes metabdlicas), requieren arquitecturas especializadas que in-
tegren efectivamente caracteristicas de aristas en el proceso de aprendizaje.

La progresion metodologica de los capitulos experimentales sigue una complejidad
creciente. El Capitulo 3 establece una linea base con perceptrones multicapa y co-
dificaciéon one-hot, sin explotar la estructura del grafo. El Capitulo 4 incorpora
embeddings Node2Vec que capturan topologia de la red metabdlica. Los capitu-
los subsiguientes desarrollan arquitecturas GNN especializadas que integran paso
de mensajes, mecanismos de atencion, y aprendizaje auto-supervisado para tareas
centradas en aristas. Este desarrollo incremental permite evaluar sisteméticamente

la contribucién de cada componente arquitectural al desempeno predictivo.
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Capitulo 3

Construccion de Ground Truth para

Similaridad Molecular

3.1 Introducciéon

El desarrollo de métodos de aprendizaje automatico para predecir similaridad mo-
lecular requiere, como primer paso fundamental, contar con datos de similaridad
conocidos y confiables que sirvan como ground truth durante el entrenamiento. La
estimacion de similaridad molecular es un problema central en bioinforméatica con
aplicaciones en ingenieria metabolica, prediccion de funcién metabolica y analisis
de redes bioquimicas (Willett y col., 1998). Sin embargo, existen multiples formas
de calcular esta similaridad, cada una con diferentes propiedades y sesgos, lo que
plantea la pregunta: ;qué representacion molecular es mds apropiada para construir
el dataset de entrenamiento?

Tradicionalmente, la similaridad molecular se calcula mediante descriptores estruc-
turales conocidos como fingerprints moleculares (Willett y col., 1998). Estos métodos
codifican caracteristicas quimicas de los compuestos en vectores binarios que pue-
den compararse mediante indices como el coeficiente de Tanimoto. Existen diversas
familias de fingerprints (estructurales, basadas en hash, topologicas) que capturan
diferentes aspectos de la estructura molecular, y la eleccion del método puede afec-
tar significativamente los valores de similaridad obtenidos. Adicionalmente, como se
discutio en el Capitulo 1, un desafio importante surge cuando la estructura molecu-
lar de algunos compuestos no estd completamente disponible o contiene elementos
genéricos (por ejemplo, sustituyentes representados como “-R”), situacion en la cual
los métodos tradicionales de fingerprints no pueden aplicarse directamente.

Este capitulo aborda el problema de seleccionar la representaciéon molecular
mas adecuada para construir el ground truth de similaridad, que sera uti-

lizado como objetivo de aprendizaje en los capitulos subsiguientes. El trabajo se
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organiza en dos etapas complementarias:

1. Estudio comparativo de fingerprints moleculares: Se evaltan cualitati-
vamente 6 métodos de fingerprints ampliamente utilizados (2 estructurales y
4 basados en hash) para determinar cuéal produce valores de similaridad més
apropiados segun criterios de distribucion, separabilidad y coherencia quimi-
ca. Este anélisis permitira fundamentar empiricamente la elecciéon del método

para construir el dataset de entrenamiento.

2. Validacién con aprendizaje supervisado: Una vez seleccionada la finger-
print mas apropiada, se valida que los valores de similaridad obtenidos son
utiles para entrenar modelos de aprendizaje automatico. Para esto, se utiliza
un perceptron multicapa (MLP) simple que recibe como entrada representa-
ciones basicas de los compuestos (codificacion one-hot) y aprende a predecir el
indice de Tanimoto calculado con la fingerprint seleccionada. Este experimento
demuestra la viabilidad del aprendizaje supervisado para la tarea y establece

una linea base de desempeno para métodos mas sofisticados.

Es importante enfatizar que el objetivo de este capitulo no es desarrollar un
sistema de predicciéon de similaridad que reemplace las fingerprints tra-
dicionales, sino mas bien establecer la infraestructura metodolégica necesaria para
los experimentos de los capitulos posteriores. El modelo MLP con codificacién one-
hot se utiliza como herramienta de validacion: si este modelo simple logra aprender
a predecir similaridad a partir de identificadores basicos de compuestos, esto confir-
ma que el ground truth seleccionado contiene patrones aprendibles mediante redes
neuronales. Los capitulos subsiguientes exploraran representaciones mas sofisticadas
basadas en la topologia de la red metabdlica (Capitulo 4) y arquitecturas neuro-
nales especializadas en grafos (Capitulo 5), pero todos utilizaran como objetivo de
aprendizaje la medida de similaridad establecida en este capitulo.

La organizacion de este capitulo es la siguiente:

= Descripcion de fingerprints: Se presentan los 6 métodos de fingerprints mo-
leculares evaluados, explicando sus principios de funcionamiento y diferencias

fundamentales.

= Seleccion de fingerprint: Se realiza un analisis comparativo cualitativo me-
diante histogramas de distribuciéon y matrices de similaridad para seleccionar

el método mas apropiado.

» Modelo de validaciéon: Se describe el perceptron multicapa utilizado para

validar la utilidad del ground truth seleccionado.
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= Construccion del dataset: Se detalla la construccion del conjunto de datos

de entrenamiento a partir de la via metabdlica de la Glucolisis.

= Resultados: Se presentan los resultados del anélisis comparativo de finger-

prints y del experimento de validacion con el MLP.

= Conclusiones: Se discuten las implicancias de los hallazgos y se establece la

conexion con los capitulos subsiguientes.

3.1.1 Descripcion de fingerprints

Las fingerprints moleculares son representaciones vectoriales que codifican caracte-
risticas estructurales de compuestos quimicos. Para entrenar el modelo neuronal,
es necesario calcular valores ground truth de similaridad entre compuestos, lo cual
requiere seleccionar un método de calculo de fingerprints apropiado. En este trabajo
se evaluaron 6 métodos de construccion de fingerprints ampliamente utilizados en
la literatura, clasificados en dos familias principales: estructurales (2 métodos) y

basadas en codigos de hash (4 métodos).

Fingerprints Estructurales

En las fingerprints estructurales, diferentes aspectos de los compuestos llamados
“claves” son codificados en un vector binario: cada bit corresponde a una subes-
tructura o propiedad molecular predefinida. Si la molécula contiene la caracteristica
correspondiente, el bit de la posicion asociada se establece en 1; caso contrario, en
0. Como se observa en la Figura 3.1a, este enfoque permite representar la presencia
o ausencia de subestructuras especificas de manera binaria.

Cada clave representa una caracteristica quimica especifica, que puede ser:

» Grupos funcionales: Grupos carboxilo (-COOH), amino (-NH,), hidroxilo
(-OH), carbonilo (C=0), éster, amida, etc.

= Anillos: Anillos arométicos de 5 o 6 miembros, anillos saturados, anillos fu-

sionados, heterociclos (conteniendo N, O, S).

» Heteroatomos y enlaces: Presencia de nitrogeno, oxigeno, azufre, halégenos;

enlaces dobles, triples, aroméaticos.

= Propiedades estructurales: Ntumero de enlaces rotatorios, niimero de do-
nantes/aceptores de puentes de hidrogeno, peso molecular, nimero de dtomos

de carbono.

Por ejemplo, si un compuesto como el 4cido piravico (C3H4O3, con estructura CHs-

CO-COOH) se procesa con MACCS keys, se activarian claves correspondientes a:
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grupo carboxilo, grupo carbonilo, presencia de oxigeno, niimero de carbonos = 3,
entre otras. Cada una de estas caracteristicas activa su bit correspondiente en el
vector de 166 posiciones.

Los métodos estructurales evaluados incluyen:

» MACCS keys (Durant y col., 2002b): Molecular ACCess System keys, version
publica con 166 claves predefinidas que codifican fragmentos estructurales y
propiedades moleculares comunes. Este conjunto fue disenado para capturar las
caracteristicas més relevantes en quimica medicinal y metabolica, balanceando
especificidad y generalidad. La cantidad relativamente pequena de claves (166)
reduce la dimensionalidad pero puede limitar la representacion de compuestos

muy complejos.

» PubChem Fingerprint (PC): Conjunto de 880 claves que codifican un ran-
go significativamente mas amplio de caracteristicas estructurales y propiedades
moleculares (Kim y col., 2016). Incluye patrones subestructurales méas especifi-
cos, propiedades fisicoquimicas adicionales, y combinaciones de caracteristicas.
La mayor cantidad de claves permite capturar mayor diversidad quimica, pero
resulta en representaciones de mayor dimensionalidad. Es particularmente ttil

para datasets grandes y heterogéneos donde la especificidad fina es importante.

La diferencia fundamental entre MACCS (166 claves) y PC (880 claves) radica en el
balance entre complejidad y especificidad: MACCS prioriza caracteristicas generales
y frecuentes en moléculas bioldgicas, mientras que PC captura patrones méas espe-
cificos y raros. Esta diferencia influye en la distribucion de valores de similaridad

obtenidos, como se analizara en la Secciéon 3.2.1.

Fingerprints Basadas en Cé6digos de Hash

Las fingerprints basadas en codigos de hash no requieren la definicion y listado
previo de claves. En cambio, se generan mediante un algoritmo que enumera subes-
tructuras locales alrededor de cada atomo y les aplica funciones de hash de forma
iterativa. Este enfoque permite capturar una mayor diversidad de subestructuras sin
estar limitado a un conjunto predefinido, y puede adaptarse automaticamente a la
complejidad quimica del dataset.

El principio de funcionamiento consiste en: (1) inicializar cada d&tomo con un iden-
tificador basado en sus propiedades (tipo de atomo, hibridacion, carga), (2) iterar
expandiendo la vecindad de cada adtomo en capas circulares (radio 1, 2, 3, etc.), (3)
en cada iteracion, actualizar el identificador de cada dtomo combinando su valor
actual con los identificadores de sus vecinos, (4) aplicar una funciéon hash para con-

vertir esta informacion en un valor entero, y (5) mapear estos valores a un vector
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de bits de longitud fija. Como se ilustra en la Figura 3.1b, este proceso captura el
entorno quimico local de cada 4&tomo hasta una distancia determinada.

Los métodos basados en hash evaluados incluyen:

» Extended-Connectivity Fingerprints (ECFP) (Rogers & Hahn, 2010):
Fingerprints de estructura radial que mapean caracteristicas subestructurales
centradas en atomos (excluyendo hidrogenos) registradas en multiples capas
circulares hasta un diametro determinado. El parametro de radio (tipicamente
2 0 4) define cuantos enlaces de distancia se consideran alrededor de cada ato-
mo. Por ejemplo, ECFP4 (radio 4) captura el entorno quimico hasta 4 enlaces
de distancia desde cada atomo. Estas fingerprints son particularmente efecti-
vas para detectar similitudes estructurales locales y son ampliamente utilizadas
en busqueda de similaridad y modelos QSAR (Quantitative Structure-Activity
Relationship).

= MORGAN: Implementacion especifica del algoritmo de conectividad exten-
dida equivalente a ECFP con radio 3, nombrada en honor al algoritmo de
Morgan original para numeracion canénica de atomos. Es ampliamente utili-
zada en quimica computacional por su balance entre especificidad estructural

y eficiencia computacional.

» MinHash Fingerprint (MHFP) (Probst & Reymond, 2018): Codifican sub-
estructuras utilizando el principio de conectividad extendida pero empleando
MinHash, una técnica de hashing sensible a la localidad que permite estima-
ciones eficientes de similaridad de Jaccard. Esta aproximacion es particular-
mente util para busquedas de vecinos més cercanos en grandes bases de datos
quimicas, ya que permite calcular similaridades aproximadas de manera muy

eficiente sin necesidad de comparar todos los bits explicitamente.

» SMILES Extended Connectivity Fingerprint (SECFP): Variante que
combina el esquema de hashing circular con informacion derivada de la re-
presentacion SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System) de las
moléculas. Utiliza la misma operacion de médulo que ECFP para mapear
los valores hash a posiciones de bits, pero incorpora informacién adicional
del string SMILES que puede capturar aspectos de la conectividad molecular

complementarios a las ECFP tradicionales.

La ventaja principal de las fingerprints basadas en hash es su capacidad para re-
presentar automaticamente cualquier subestructura molecular sin necesidad de es-
pecificacion previa, lo que las hace mas flexibles que las fingerprints estructurales.

Sin embargo, como se vera en la Seccién 3.2.1, esta flexibilidad puede resultar en
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distribuciones de similaridad muy sesgadas hacia valores bajos, especialmente en
datasets pequenos donde la diversidad de subestructuras puede ser limitada.
La seleccion del método mas apropiado se realizdé mediante un analisis comparativo

detallado cuyos resultados se presentan en la Seccion 3.2.1.
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AN 2t 2: 1559650422
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Figura 3.1: Esquema de construccion de fingerprints. [a] Fingerprint de tipo estruc-
tural. [b] Fingerprints basadas en codigo de hash (ECFP).

3.1.2 Modelo de validacién con perceptréon multicapa

Para validar que los valores de similaridad obtenidos con la fingerprint seleccionada
son utiles para aprendizaje supervisado, se emple6 un perceptron multicapa (MLP)
simple. Los fundamentos teoricos de esta arquitectura fueron presentados en detalle
en la Seccion 2.3.1 del Capitulo 2, donde se describieron la estructura de capas,
funciones de activacion (ReLU para capas ocultas, Sigmoid/Softmax para la capa
de salida), y el proceso de optimizacién mediante descenso de gradiente.

El modelo utilizado en este capitulo presenta las siguientes caracteristicas especificas
para la tarea de prediccion de similaridad:

Arquitectura y entrada: El modelo recibe como entrada representaciones de pa-
res de compuestos mediante codificacion one-hot. Cada compuesto ¢ se representa
con un vector binario de dimension N (donde N = 47 compuestos en la via de Glu-
colisis), conteniendo un tnico valor 1 en la posicion correspondiente al identificador
del compuesto, y 0 en las demés posiciones. Para predecir la similaridad entre dos
compuestos, se concatenan sus vectores one-hot, resultando en un vector de entrada
de dimension 2N = 94. Como se ilustra en la Figura 3.2, la primera mitad del vec-
tor x[0 : N| codifica el primer compuesto, y la segunda mitad x[N : 2N] codifica el
segundo compuesto.

Funcioén de activacion de salida: La capa de salida emplea una funcién sigmoidea
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para acotar las predicciones al intervalo [0, 1], consistente con el rango del indice de
Tanimoto que se busca predecir.

Regularizacion: Se utilizo Dropout (Wager y col., 2013) como técnica de regula-
rizacién con una probabilidad p constante aplicada a todas las capas ocultas, para
reducir el riesgo de sobreajuste dado el tamano relativamente pequeno del dataset

(1,081 pares de compuestos).

Pdrop = P Pdrop = P Pdrop =P
x _/ _/ _/
5 : :
: _/ _/ _/
% _/ _/ _/ 0 J
0
0
0
o _/ _/ _/

ny n; n3

Figura 3.2: Arquitectura neuronal. El vector de caracteristicas x contiene las repre-
sentaciones one-hot de los compuestos a comparar [0, N| y [N + 1, 2N] respectiva-
mente.

3.1.3 Construccion del dataset

Se utilizo la totalidad de la via metabolica de la Glucolisis'. Esta via esta compues-
ta por 52 reacciones, que involucran a un total de 60 compuestos. De estos solo 47
tienen estructura conocida, lo que se necesita para calcular las fingerprints, por lo
tanto, ese sera el conjunto de compuestos a usar en este trabajo. Los datos fueron ex-
traidos de la base de datos KEGG? (version 95.2). Para cada compuesto se descargo
la estructura molecular en formato SMILES (Weininger, 1988), cuando estaba dispo-
nible de la base de datos de PubChem?. Con base en estas estructuras, se generaron
las diferentes fingerprints empleando la libreria RDKit?; se eligi6 esta representacion
debido a su sencillez para representar la informacion de los compuestos. Luego se
calculd la similaridad entre pares de compuestos empleando el coeficiente de Tani-
moto (Ecuacion 1.2), aplicado sobre las representaciones binarias de las fingerprints
moleculares (Bajusz y col., 2015). Este coeficiente toma valores en el intervalo [0, 1]

y calcula la proporcion de caracteristicas compartidas entre ambas estructuras.

Thttps: //www.genome.jp/pathway /map00010
https://www.genome.jp/kegg/

3https: //pubchem.ncbinlm.nih.gov/
thttps://www.rdkit.org
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En total se definieron 1081 patrones que resultan de la combinatoria de a pares de los
47 compuestos con estructura conocida, a los cuales se los codifico con vectores one-
hot: se enumeran los 47 compuestos de la via metabdlica de la Glucélisis que poseen
estructura conocida, y se codifica el compuesto con un vector de ceros de dimension
47 con un uno en la posicion del compuesto correspondiente y se los concatena de a

pares para formar los datos de entrada x como se explicd en la seccién anterior.

3.2 Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos. En primer lugar, se realiza la
seleccion de la fingerprint mas apropiada segun los criterios ya detallados. Una vez
definido este aspecto, se calcula la salida deseada para la similaridad de todos los
pares de compuestos. Luego se presenta la optimizacion de los hiperpardmetros del

modelo y construccion del modelo definitivo.

3.2.1 Seleccion de fingerprint

Las seis fingerprints presentadas en la Seccion 3.1.1 fueron seleccionadas por ser
las mas frecuentemente utilizadas segin la bibliografia consultada. Para determinar
cual de ellas resulta mas adecuada para generar los valores a predecir con el modelo
neuronal, se realizé un analisis basado en tres criterios ordenados: en primer lugar, la
frecuencia de uso en el ambito cientifico (estas son las seis que se describieron ante-
riormente); en segundo lugar, la separabilidad de resultados (resoluciéon), examinada
mediante el analisis de distribuciéon de histogramas; y finalmente, la prediccion de
similaridad, evaluada a través del experimento de correspondencia entre compuestos.
Con el objetivo de determinar cuan bien se distribuyen los valores de similaridad a lo
largo del rango de posibles valores (intervalo [0, 1]), se construyeron los histogramas
que se muestran en la Figura 3.3. Cada grafico presenta la distribucion del indice
de Tanimoto para cada una de las fingerprints estudiadas. Como puede apreciarse
en la Figura 3.3a, b, ¢, e y f, las distribuciones estan concentradas en valores bajos.
Se observa que las fingerprints MACCS (Figura 3.3d) presentan una distribucion de
coeficientes de Tanimoto mas uniforme a lo largo del intervalo; esto es deseable para
que el modelo entrenado produzca predicciones con similar calidad en todo el rango
de variacion del indice.

Por otro lado, se realizé un nuevo estudio para profundizar en la comparacion de
las fingerprints. Para esto se seleccion6 un subconjunto de compuestos de la Gluco-
lisis, sobre el que se realizo6 un anélisis subjetivo que determiné la bondad de cada
similaridad calculada. Se construy6 una matriz de similaridad entre los compuestos
cuyas KEGG ids son: C00103, C00668, C01172, C05345, C05378, C00118, C00197,
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C00074, C00068, C00024, C05125, C00022, C00033, C00084, C0O0469. Los mismos
fueron seleccionados por tener estructuras de diferentes complejidades, y con distinto

grado de parecido al compararlas de a pares.
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0.30 030
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Figura 3.3: Histograma de la distribucion de los valores de similaridad calculado con
el indice de Tanimoto para las diferentes fingerprints consideradas sobre el camino

metabolico de la Glucolisis: a) Pubchem, b) ECFP de radio 4, ¢) MORGAN (radio
3), d) MACCS, e) MHFP, f) SEC

En la Figura 3.4 se presenta la matriz de similaridad (matriz triangular inferior) pa-
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ra un subconjunto de los compuestos seleccionados para la prueba. Dentro de cada
cuadro se muestra la similaridad calculada con las fingerprints PC, ECFP4 (ECFP
de radio 4), MOR3 (MORGAN de radio 3), MACCS, MHFP y SEC respectivamen-
te. Como resulta esperable, todas las medidas devuelven similaridad 1 cuando la
estructura de un compuesto se compara consigo mismo. Ademés, se ve claramente
como las fingerprints ECFP, MORGAN, MHFP y SEC tienden a otorgar valores
bajos de similaridad, incluso cuando las estructuras presentes son muy parecidas,
como es el caso de C00668 y C00103. Esto es consistente con el estudio anterior.
Hay que senalar que las MACCS keys y las PC fueron las que mejor desempeno
tuvieron al generar los indices. Se observo que las fingerprints de PubChem tienden
a otorgar valores altos de similaridad al comparar compuestos pequenos por méas
que sean diferentes.

Dadas las comparativas realizadas, se determiné la utilizacion de las MACCS keys

como fingerprint para construir el dataset para entrenar el modelo neuronal.

3.2.2 Busqueda de hiperparametros y resultados de la red

neuronal

En esta seccion se evalaa la capacidad de un modelo neuronal basado en MLP pa-
ra inferir la similaridad. Para calcular los valores targets y se utilizo el coeficiente
de Tanimoto calculado a partir de las MACCS keys de los compuestos. Se emplea-
ron como valores de entrada x representaciones one-hot de los mismos, como ya se
explico. Para esto, se realiz6 el entrenamiento del modelo neuronal utilizando cross-
validation con 5 folds con un porcentaje de validacion del 10 % separado del conjunto
de training de cada fold. El modelo fue implementado utilizando PyTorch 1.9. El en-
trenamiento se realizdé empleando el optimizador Adam y el error cuadréatico medio
(MSE) como funcién de costo. Se consideraron dos arquitecturas diferentes: una con
tres capas ocultas y otra con cuatro, todas ellas con funciones de activacion ReL.U.
Para la capa de salida se utilizoé una sigmoidea. Los experimentos realizados se lle-
varon a cabo empleando 6000 como nimero méximo de épocas de entrenamiento y
1000 épocas de paciencia para la detenciéon temprana, evitando que la red continte
el entrenamiento cuando no hay mejora en el error de validacién. En los casos donde
se supera el umbral de paciencia, el algoritmo es detenido y se recupera el modelo
con el menor error de validaciéon hasta el momento.

Dado que existen miltiples hiperparametros que pueden afectar el desempeno del
modelo, como primer paso se realiz6 una exploraciéon de los mismos. En particu-
lar, se realizd6 una busqueda en grilla detallada en la Tabla 3.1. Esto implica que
se entrenaron 16384 modelos, uno para cada combinacion de los hiperpardmetros

descriptos.
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Figura 3.4: Parte de la comparativa de fingerprints:

poseen similaridad promedio baja, en rojo alta.

Tabla 3.1: Grilla de busqueda para el modelo base

en verde los

Hiperparametro

Rango

Paso

Tasa de aprendizaje

Tamano de batch
P dropout
Tamano capa 2
Tamano capa 3
Tamano capa 4

5-1074, 31074

10, 100
0.3, 0.5
16 - 256
16 - 256
16 - 256

16
16
16
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La Tabla 3.2 presenta los 5 mejores conjuntos de hiperparametros obtenidos de esta
exploraciéon. El modelo fue entrenado con una funcién de costo del error cuadratico
medio, sin embargo, se presenta la raiz cuadrada del mismo porque esta se encuentra
en el mismo orden de magnitud del indice a predecir. Como puede apreciarse, se
obtuvo el mejor conjunto de hiperparametros: tasa de aprendizaje de 5-107*, tamaiio
de batch de 10, la probabilidad de dropout de 0.3 y un ntmero de neuronas de
[94,256,16,16,1] en cada capa respectivamente. En cuanto al error, se obtuvo un MAE
de 0.081 (RMSE = 0.1019) en validacion cruzada y un coeficiente de determinacion
R? de test de 0.9, determinado a partir de los valores reales y los predichos por la
red. Este resultado se condice con lo observado al comparar los valores predichos
vs los reales. En la Figura 3.5 se representan los indices de Tanimoto targets (y)
comparados con los predichos por la red (y) para uno de los folds, con resultados
similares para los demés folds. Adicionalmente, se agregaron lineas de tendencia de
cada set. En azul se muestran los valores de entrenamiento, en naranja los de test y
en verde los de validacion. Lo primero que se observa es que la mayoria de los valores
de similaridad se ubican sobre la diagonal, lo que indica una buena predicciéon de
los valores. A su vez, si se observan las rectas de regresion para cada particion se
aprecia que estan muy cercanas a la recta de 45°. Por tltimo son presentadas las
densidades de distribucion del indice, que son similares tanto para los valores reales

como los predichos.

Tabla 3.2: Mejores resultados de la busqueda de grilla. Batch se refiere al tamano
del batch, Lr es la tasa de aprendizaje y Capa se refiere al ntimero de neuronas de
esa capa

MAE RMSE Batch Lr Capa 2 Capa 3 Capa4

0.0814 0.1020 10 0.0005 256 16 16
0.0815 0.1022 10 0.0005 256 16 16
0.0821 0.1029 10 0.0005 256 256 16
0.0822 0.1029 10 0.0005 128 16 16
0.0822 0.1030 10 0.0003 256 16 16

3.3 Conclusiones

Este capitulo cumpli6 exitosamente su objetivo de establecer la infraestructura me-
todologica necesaria para los capitulos subsiguientes de esta tesis. Se logro: (1) selec-
cionar empiricamente la representaciéon molecular més apropiada para construir el
ground truth de similaridad, y (2) validar que este ground truth es ttil para entrenar
modelos de aprendizaje automético.

Seleccion fundamentada de fingerprint para ground truth. Se realiz6 una
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Figura 3.5: Indice de Tanimoto real vs Indice de Tanimoto predicho por la red

comparacion exhaustiva y sisteméatica de 6 métodos de fingerprints moleculares, cla-
sificados en dos familias: estructurales (MACCS keys con 166 claves y PubChem
con 880 claves) y basados en hash (ECFP, MORGAN, MHFP y SECFP). El anali-
sis basado en tres criterios complementarios—distribucién de valores de similaridad,
separabilidad, y frecuencia de uso en la literatura—determiné que las MACCS keys
son la representacion mas apropiada para construir el dataset de entrenamiento. El
anélisis de histogramas revel6 que MACCS keys presenta la distribucién méas unifor-
me del indice de Tanimoto en el intervalo [0,1], evitando el sesgo hacia valores bajos
observado en las fingerprints basadas en hash. La matriz de similaridad cualitativa
confirmé que MACCS keys produce valores coherentes con la intuiciéon quimica para
compuestos metabolicos. Esta seleccion fundamentada proporciona una base sélida
y reproducible para todos los experimentos de los capitulos posteriores.

Validaciéon exitosa mediante aprendizaje supervisado. El experimento de va-
lidacion con un perceptrén multicapa simple demostré que los valores de similaridad
calculados con MACCS keys son efectivamente utiles para entrenar modelos neu-
ronales. El modelo logr6 un RMSE de 0.1019 y un coeficiente de determinacion
R? = 0,9, prediciendo con alta precisién el indice de Tanimoto a partir tinicamente
de identificadores basicos (codificacion one-hot) de los compuestos. Este resultado es
particularmente notable considerando que las representaciones one-hot no contienen
informacion estructural quimica explicita: el modelo aprendié patrones de simila-
ridad a partir de los identificadores y las etiquetas de similaridad calculadas con

las fingerprints. La exploracion exhaustiva de hiperparametros mediante bisqueda
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en grilla (16,384 configuraciones evaluadas) garantizo que el modelo fue optimizado
apropiadamente, identificando una arquitectura con tasa de aprendizaje de 5 x 1074,
batch de tamano 10, dropout 0.3, y configuracion |94, 256, 16, 16, 1| neuronas por
capa.

Observaciones relevantes y oportunidades de mejora. El analisis de los re-

sultados revel6 varios aspectos que orientan los capitulos subsiguientes:

= Viabilidad del aprendizaje supervisado: Los resultados confirman que
las redes neuronales pueden aprender efectivamente patrones de similaridad
molecular, incluso con representaciones simples y datasets relativamente pe-
quenos (1,081 pares de compuestos de la via de Glucolisis). Esto valida la
aproximacion general de la tesis y motiva la exploracion de arquitecturas mas

sofisticadas.

= Potencial de incorporacion de informaciéon topologica: Las represen-
taciones one-hot, a pesar de su simplicidad, permitieron obtener predicciones
con R? = 0,9 sin utilizar informacién sobre la estructura del grafo metaboli-
co. Este resultado sugiere que la incorporaciéon de informaciéon topologica de
la red—mediante embeddings de nodos que capturan vecindades y contexto
funcional—podria mejorar significativamente el desempeno. Esta hipotesis se
explorara en el Capitulo 4 utilizando algoritmos como Node2Vec (Grover &
Leskovec, 2016).

= Oportunidad de compresiéon dimensional: La concatenacion de vectores
one-hot genera representaciones de dimension 2N (94 elementos para 47 com-
puestos), que escalan linealmente con el tamano del dataset. Los embeddings
de nodos, que se exploraran en el capitulo siguiente, permiten representacio-
nes densas de dimensionalidad fija (tipicamente 64-256 dimensiones) indepen-
dientemente del nimero de compuestos, facilitando la escalabilidad a redes

metabolicas mas grandes.

= Posibilidad de representar compuestos con estructura parcial: El en-
foque one-hot requiere que todos los compuestos estén presentes en el conjunto
de entrenamiento. Los métodos basados en embeddings de grafos que se de-
sarrollaran posteriormente permitiran generar representaciones para todos los
compuestos presentes en la topologia de la red, incluyendo aquellos con estruc-
tura molecular desconocida o parcialmente conocida (compuestos con sustitu-

yentes genéricos “-R”), ampliando significativamente la aplicabilidad practica.

Contribuciones y proéoximos pasos. Este capitulo establece dos contribuciones

fundamentales para la tesis: (1) un protocolo reproducible y fundamentado para
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seleccionar representaciones moleculares apropiadas para ground truth, y (2) la con-
firmacion empirica de que el aprendizaje supervisado es viable para prediccion de
similaridad molecular en redes metabolicas. El ground truth establecido con MACCS
keys se utilizaré consistentemente en los capitulos subsiguientes, permitiendo com-
parar de manera justa diferentes arquitecturas neuronales y representaciones de
entrada. Los capitulos siguientes exploraran: embeddings basados en la topologia
del grafo metabolico (Capitulo 4), arquitecturas de redes neuronales en grafos es-
pecializadas en tareas centradas en aristas (Capitulo 5), y aplicaciones a problemas
de interaccion proteina-proteina y anotacion funcional (Capitulo 6). La metodologia
establecida en este capitulo constituye la base sobre la cual se construiran todos

estos desarrollos.
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Capitulo 4

Embeddings como descriptores de no-

dos

4.1 Introduccion

En el Capitulo 3 se demostr6 la viabilidad de predecir la similaridad entre com-
puestos metabolicos utilizando un perceptrén multicapa con codificacién one-hot de
los compuestos como entrada. Este enfoque alcanzé un RMSE de 0.1019 sobre la
via de la Glucoélisis, demostrando que es posible aprender patrones de similaridad
estructural a partir de representaciones discretas simples. Sin embargo, la codifica-
cion one-hot presenta limitaciones inherentes: (1) no captura informacion sobre la
vecindad topologica del compuesto en la red metabolica, (2) genera vectores de alta
dimensionalidad y dispersos (2N elementos para comparar N compuestos), y (3) no
permite representar de manera diferenciada compuestos con estructura molecular
desconocida o parcialmente conocida.

Para superar estas limitaciones, en este capitulo se propone el uso de embeddings
de nodos como descriptores alternativos que reemplazan la codificacién one-hot.
Los embeddings, generados mediante el algoritmo Node2Vec (Grover & Leskovec,
2016), condensan la informacion de vecindad de cada nodo en vectores densos de
menor dimensionalidad, capturando tanto la estructura local como global del grafo
metabolico. A diferencia del enfoque anterior basado en one-hot, estos embeddings
se construyen directamente desde la topologia de la red, sin requerir conocimiento
previo de las estructuras moleculares de los compuestos.

Este enfoque presenta ventajas conceptuales importantes frente a la codificacion

one-hot:

= Generalizacion: Los embeddings pueden generarse para todos los compuestos
presentes en la red metabolica, incluyendo aquellos sin estructura molecular

conocida o con sustituyentes genéricos no procesables por métodos tradiciona-
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les de fingerprints.

= Eficiencia: Los vectores de embeddings son densos y de dimensionalidad con-
figurable (tipicamente 47-256 dimensiones), frente a los 2N elementos de la

concatenacion one-hot, donde N es el nimero de compuestos.

= Informacién contextual: Los embeddings capturan la proximidad funcional
y topoldgica de los compuestos en la red metabdlica, informacién completa-

mente ausente en la codificacién one-hot.

El presente capitulo organiza el estudio de la siguiente manera. En la Seccion 4.2,
se describe el algoritmo Node2Vec utilizado para construir embeddings, el modelo
neuronal (que mantiene la arquitectura MLP del Capitulo 3), y las particularida-
des del conjunto de datos al usar embeddings como entrada. En la Seccién 4.3 se
presentan los experimentos realizados, incluyendo: (1) una exploracion exhaustiva
de hiperparametros del algoritmo de embedding mediante el framework Optuna con
muestreador Tree-structured Parzen Estimator (TPE), (2) optimizacion de la arqui-
tectura neuronal, y (3) analisis de resultados tanto para compuestos con estructuras
conocidas como desconocidas. Finalmente, las conclusiones se presentan en la Sec-

cién 4.4.

4.2 Materiales y métodos

Esta seccion presenta los conceptos tedricos y materiales utilizados en este trabajo.
Primero, se describe el algoritmo de embedding. Posteriormente, se muestra el mo-
delo neuronal utilizado y sus componentes. Finalmente, se describe el proceso para

construir el conjunto de datos.

4.2.1 Construcciéon de embeddings

Para construir los embeddings, se utilizo el algoritmo Node2Vec. Este es un algoritmo
basado en grafos que genera embeddings condensando la informacion de vecindad
de cada nodo. Se trata de un método de aprendizaje no supervisado: los embeddings
se obtienen maximizando la probabilidad de preservar las vecindades de cada nodo,
sin utilizar las etiquetas de la tarea. Sus autores lo describen como semi-supervisado
porque los parametros p y ¢ pueden estimarse a partir de una fraccién pequena de
datos etiquetados; en este trabajo se fijaron mediante bisqueda de hiperparametros.
El algoritmo combina dos estrategias de muestreo clasicas y opuestas: el muestreo
en amplitud (BFS), que restringe la vecindad de cada nodo a aquellos que son
vecinos inmediatos del nodo fuente; y el muestreo en profundidad (DFS), que toma la

vecindad desde muestras secuenciales de nodos, incrementando las distancias desde

68



el nodo fuente. Node2Vec utiliza caminatas aleatorias para incorporar informacion
desde una interpolaciéon suave entre BE'S y DFS. El balance entre ambos métodos se
controla mediante hiperpardmetros, los cuales deben ajustarse segiin cada aplicacion
especifica.

Para generar embeddings, este método realiza un ntimero de caminatas aleatorias
(num__walk) comenzando desde cada nodo del grafo. En cada paso, se combina la
informacion de la vecindad, y los nodos que se toman en cuenta para este proceso
dependen del tamano de la ventana (window) considerada. Dado un nodo fuente, el
algoritmo elige el siguiente basandose en los hiperparametros p y ¢, que controlan las
probabilidades de seleccionar un nuevo nodo o de retornar a un nodo previamente
seleccionado. Finalmente, la informacion recolectada de todos los pasos (len walk)
se utiliza para generar un embedding de un tamano especificado (size), empleando
un enfoque basado en Word2Vec (Grover & Leskovec, 2016). El algoritmo tiene seis
hiperparametros ajustables importantes que necesitan optimizarse para caracterizar

adecuadamente los compuestos y calcular la similaridad entre ellos.

4.2.2 Modelo neuronal

Se utiliz6 la misma arquitectura de perceptron multicapa (MLP) descrita en el Ca-
pitulo 3, manteniendo las funciones de activacion ReLLU en capas ocultas, sigmoide
en la capa de salida, y el error cuadratico medio (MSE) como funcion de pérdida.
La tunica diferencia fundamental radica en la entrada al modelo: como se muestra en
la Figura 4.1, la entrada x corresponde a un par de embeddings concatenados
(uno para cada compuesto a comparar), en lugar de la concatenacion de vectores
one-hot utilizada anteriormente. Cada embedding captura la estructura de vecin-
dad del compuesto en el grafo metabolico mediante un vector denso de dimension

configurable. Se aplicé regularizaciéon mediante dropout para prevenir el sobreajuste.

4.2.3 Construccion del conjunto de datos

Se utiliz6 el mismo conjunto de datos descrito en el Capitulo 3: la via metabdlica de
la Glucolisis con 52 reacciones y 60 compuestos, de los cuales 47 tienen estructura
molecular conocida. Los valores ground truth de similaridad se calcularon utilizando
el coeficiente de Tanimoto (Ecuacion 1.2) sobre fingerprints MACCS keys, exacta-
mente como se detalla en dicho capitulo. En total, se definieron los mismos 1081
patrones resultantes de la combinatoria de a pares de los 47 compuestos con estruc-
tura conocida.

Alcance del entrenamiento supervisado: El algoritmo Node2Vec genera em-
beddings para los 60 compuestos presentes en el grafo metaboélico, incluyendo los 13

compuestos sin estructura molecular completamente conocida (aquellos con susti-
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Figura 4.1: Arquitectura del modelo neuronal utilizado para predecir similaridad. La
entrada consiste en dos embeddings concatenados, procesados a través de miltiples
capas ocultas para producir un valor de similaridad entre 0 y 1.

tuyentes genéricos como “-R”). Esta capacidad constituye una ventaja fundamental
sobre la codificacion one-hot. Sin embargo, el entrenamiento supervisado del mo-
delo neuronal se realiza exclusivamente sobre los 1081 pares formados por los 47
compuestos con estructura conocida, manteniendo consistencia metodologica con el
Capitulo 3 para permitir comparacion directa entre enfoques. Esta restriccion se
debe a que el célculo del ground truth (coeficiente de Tanimoto, Ecuacion 1.2) re-
quiere las fingerprints moleculares completas de ambos compuestos. Los embeddings
de los 13 compuestos restantes se utilizaran posteriormente en la Secciéon 4.3.3 para
anélisis cualitativo mediante proyeccion PCA, donde se evaluara si las predicciones
de similaridad son consistentes con anélisis visual de sus estructuras parciales.

La diferencia fundamental con respecto al enfoque anterior radica en la represen-
tacion de entrada x. La Figura 4.2 ilustra el pipeline de construccion del conjunto
de datos, destacando que ahora se utilizan embeddings Node2Vec en lugar de codi-

ficacion one-hot. El proceso completo se resume de la siguiente manera:

1. Se modela la via metabdlica como un grafo G = {v,e}, donde los nodos v
representan compuestos y las aristas e conectan compuestos que participan en

una misma reaccion.

2. Se aplica el algoritmo Node2Vec sobre G para generar embeddings de dimen-
sion configurable para cada uno de los 60 compuestos (incluyendo aquellos sin

estructura conocida).

3. Para cada par de compuestos (i, 7) con estructura conocida, se concatenan sus

embeddings para formar la entrada x;; = [emb;; emb;].
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4. La salida objetivo y;; corresponde al coeficiente de Tanimoto (Ecuacion 1.2)

calculado entre las fingerprints MACCS keys de los compuestos i y j.
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Figura 4.2: Pipeline de construccion del conjunto de datos con embeddings No-
de2Vec. Donde n = 60 es el nimero total de compuestos en la via de la Glucélisis,
u = 13 es el namero de compuestos con estructura desconocida, y N = 1081 es la

combinatoria de a pares de los compuestos con estructura conocida (”;“) = (427) =
1081.

Como se muestra en la Figura 4.3, cada entrada x al modelo neuronal resulta de la
concatenacion de embeddings Node2Vec para ambos compuestos entre los cuales se
desea predecir la similaridad. Esta representacion densa y de menor dimensionalidad

contrasta con la representacion dispersa de vectores one-hot utilizada anteriormente.
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Figura 4.3: Estructura final del conjunto de datos para la red neuronal. Cada patrén
consiste en la concatenacion de dos embeddings Node2Vec (vectores densos de di-
mension d), reemplazando la concatenacion de vectores one-hot del enfoque anterior.
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4.3 Experimentos y resultados

Objetivo y estrategia experimental: El objetivo central de esta seccion es de-
terminar si los embeddings basados en la topologia del grafo metaboélico pueden
capturar informacion relevante para predecir similaridad molecular, y si esta repre-
sentacion supera el desempeno de la codificacion one-hot evaluada en el Capitulo 3.
La hipotesis subyacente es que la estructura de vecindad en la red metabolica—qué
compuestos participan en reacciones relacionadas—se correlaciona con la similaridad
estructural molecular, de modo que embeddings que codifican esta topologia debe-
rian producir mejores predicciones que representaciones que ignoran completamente
la estructura del grafo.

La optimizacion del pipeline completo (embeddings + modelo neuronal) presenta un
desafio metodologico significativo: el algoritmo Node2Vec tiene seis hiperparametros
(q, p, len_walk, num_walk, size, window), y la arquitectura MLP tiene seis hiper-
parametros adicionales (tasa de aprendizaje, tamafnio de batch, dropout, y ntimero
de neuronas en cada capa oculta). Una busqueda exhaustiva en grilla considerando
todas las combinaciones posibles requeriria cientos de miles de entrenamientos, lo
cual es computacionalmente prohibitivo. Para abordar este problema, se adopt6 una

estrategia de optimizacion en dos etapas secuenciales:

1. Etapa 1 - Optimizacién de embeddings: Se exploran 2.500 configuraciones
de hiperparametros de Node2Vec utilizando el muestreador Tree-structured
Parzen Estimator (TPE) implementado en Optuna. Para cada configuracion
de embeddings, se entrena un MLP con arquitectura fija y hiperpardmetros
razonables definidos manualmente. Los cinco mejores conjuntos de embeddings
se identifican basdndose en el error de validacion cruzada. Esta etapa determina
qué configuraciones de Node2Vec capturan mejor la estructura del grafo para

la tarea especifica de prediccion de similaridad.

2. Etapa 2 - Optimizaciéon del modelo neuronal: Manteniendo fijos los cinco
mejores conjuntos de embeddings identificados en la etapa anterior, se realiza
una busqueda en grilla sobre los hiperparametros del MLP. Esta busqueda se
subdivide en dos pasos: primero se optimizan conjuntamente tasa de apren-
dizaje, batch size, dropout y tamanos de capa; posteriormente se explora el

nimero de capas ocultas 6ptimo.

Esta estrategia de optimizacién secuencial reduce el ntiimero de experimentos de
O(10°) a O(10%), haciéndola computacionalmente factible, aunque potencialmente
resulte en una configuracién subdéptima si existe interaccion fuerte entre los hiperpa-

rametros de ambas etapas. Sin embargo, la separacion es conceptualmente razonable:
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los embeddings codifican la informacion del grafo independientemente del modelo
que los utilizara, y el MLP opera sobre embeddings precalculados sin modificarlos.
Resultados esperados: Se anticipa que, si los embeddings capturan efectivamente
informacién topolodgica relevante, el modelo entrenado con embeddings Node2Vec
deberia superar el desempeno del modelo con codificacion one-hot (RMSE=0.1019,
R?=0.90) reportado en el Capitulo 3. Adicionalmente, se espera que el andlisis de
importancia de hiperparametros revele qué aspectos de la topologia del grafo (explo-
racion local vs. global, ciclos, etc.) son mas relevantes para la similaridad molecular.
Esta seccion presenta los experimentos realizados y sus resultados. Primero, se des-
cribe el proceso de seleccion de embeddings mediante optimizacion con TPE y ana-
lisis de importancia de hiperparametros. Posteriormente, se detalla la optimizacion
de la arquitectura del modelo neuronal. Finalmente, se comparan los resultados
con el enfoque baseline de codificaciéon one-hot, y se analizan las predicciones para

compuestos con estructuras parciales o desconocidas mediante proyeccion PCA.

4.3.1 Selecciéon de embeddings

Dado que el algoritmo de embedding utilizado aqui estda disenado para trabajar
con cualquier tipo de grafo, deben determinarse hiperpardmetros apropiados para
producir embeddings que puedan utilizarse para predecir correctamente el indice
de Tanimoto. Para determinarlos, se realizd6 una busqueda utilizando el framework
Optuna con el muestreador Tree-structured Parzen Estimator' (TPE) (Bergstra y
col., 2011, 2013). La exploracion se realizé en dos pasos: primero una busqueda en
grilla sobre los rangos amplios de la Tabla 4.2, que permiti6 acotar la regiéon de
interés, y luego un refinamiento con Optuna sobre los rangos asi delimitados. Se
analizaron un total de 2.500 combinaciones de hiperparametros: hiperparametros
gy pentre 0.1 y 1 con un paso de 0.1; size del embedding = {47, 64, 128, 256};
tamanos de window = {2, 5, 10, 15}; num_ walk entre 100 y 500, con un paso de
100, y len_walk entre 5 y 20, con un paso de 5. Para determinar la calidad de
cada embedding, se entren6 un MLP con arquitectura [2*size, 145, 20, 1] utilizando
validaciéon cruzada con 5 particiones y una porcion de validacion del 10 %. Se utilizo
el Error Cuadratico Medio (MSE) como funciéon de pérdida. La Tabla 4.1 muestra
las cinco mejores combinaciones de hiperparametros resultantes de la bisqueda. Se
incluyeron el MAE y la raiz cuadrada del MSE (RMSE) ya que tienen el mismo
orden de magnitud que el indice de Tanimoto.

Analisis de las configuraciones 6ptimas: La Tabla 4.1 revela patrones consisten-
tes en los hiperparametros 6ptimos que proporcionan informaciéon sobre la estructura

de la red metabdlica. El parametro g muestra valores consistentemente altos (0.8-1.0)

1
https://optuna.readthedocs.io/en/stable/reference/generated/optuna.samplers.TPESampler.html
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q p |len_ walk | num walk | size | window | MAE | RMSE
1.0 | 0.8 10 300 47 10 0.090 | 0.1124
1.0 | 0.6 10 300 64 15 0.090 | 0.1125
0.8 | 04 10 300 64 2 0.090 | 0.1126
09 ] 0.5 20 300 47 5 0.090 | 0.1131
09 ] 0.2 15 300 128 5 0.090 | 0.1131

Tabla 4.1: Valores de hiperparametros correspondientes a los cinco embeddings con
menor error de validacion cruzada.

en las cinco mejores configuraciones, indicando que el algoritmo favorece estrategias
de exploracion tipo BFS (Breadth-First Search). Recordando que ¢ controla la pro-
babilidad de alejarse del nodo previamente visitado, valores ¢ > 1 implican que
el algoritmo prioriza la exploracion de vecindades locales sobre caminos largos en
el grafo. Este resultado sugiere que la similaridad molecular en redes metabélicas
esté fuertemente determinada por la topologia local: compuestos que participan en
reacciones cercanas tienden a tener mayor similaridad estructural.

El parametro p, que controla la probabilidad de retornar a nodos previamente vi-
sitados, muestra mayor variabilidad (0.2-0.8), aunque con tendencia hacia valores
medios-bajos. Esto indica que el algoritmo se beneficia de cierta capacidad de revi-
sitar nodos (evitando p muy altos), lo cual permite capturar estructuras ciclicas y
caminos alternativos en la red metabolica, pero sin sobreenfatizar esta caracteristica
(evitando p muy bajos).

El parametro num_ walk=300 aparece consistentemente en todas las configuraciones
6ptimas, indicando que 300 caminatas aleatorias por nodo proporcionan un muestreo
suficientemente representativo de la estructura del grafo sin incurrir en sobremues-
treo innecesario. El tamano de ventana (window) muestra mas variabilidad (2, 5,
10, 15), sugiriendo que el contexto inmediato capturado en cada caminata es menos
critico que la estrategia de exploracion (controlada por p y q).

Resulta notable que la configuraciéon 6ptima utiliza size=47, que coincide exacta-
mente con el nimero de compuestos con estructura conocida en el dataset. Adicio-
nalmente, tres de las cinco mejores configuraciones utilizan dimensiones pequenas
(47, 64) en lugar de dimensiones mayores (128, 256). Esto sugiere que la estructura
del grafo metabdlico puede capturarse eficientemente en espacios de baja dimensio-
nalidad, evitando la necesidad de representaciones de alta dimensiéon que podrian
introducir ruido o requerir mas datos de entrenamiento para el modelo neuronal
subsecuente.

El efecto relativo de estos hiperparametros sobre la prediccion de similaridad se
cuantifico mediante analisis de importancia utilizando FAnova (Hutter y col., 2014).
Los resultados se presentan en la Figura 4.4.

Interpretacion del analisis de importancia: La Figura 4.4 cuantifica la influen-

74



Importancia de los hiperparametros

q 0.49

o

=

= :
—

© ;
Q

4 3

numfwaiks- 0.02
0 0.1 0.2 03 0.4 0.5

Importancia por valor objetivo

Figura 4.4: Analisis de importancia de hiperparametros del algoritmo de embedding
mediante FAnova. El eje horizontal muestra la importancia relativa (porcentaje de
varianza explicada) de cada hiperparametro sobre el error de prediccion del modelo.

cia relativa de cada hiperparametro sobre el rendimiento del modelo mediante el
analisis FAnova, que descompone la varianza del error de predicciéon atribuible a
cada parametro. El hiperparametro ¢ emerge como el factor dominante, explican-
do aproximadamente el 40 % de la varianza en el error de validacion cruzada. Este
hallazgo confirma cuantitativamente la observacion cualitativa de la Tabla 4.1: la
estrategia de exploracion del algoritmo (BFS vs. DFS) es el aspecto mas critico para
capturar informaciéon relevante de la red metabolica.

La alta importancia de g tiene implicaciones biologicas significativas. Recordando
que q controla la probabilidad de alejarse del nodo previamente visitado en las
caminatas aleatorias, su predominancia indica que la topologia local de la red
metabolica—es decir, qué compuestos son vecinos inmediatos en términos de reac-
ciones compartidas—es el factor determinante de la similaridad molecular. Valores
altos de ¢ (que favorecen exploracion BFS) son 6ptimos porque los compuestos que
participan juntos en reacciones metabdlicas consecutivas tienden a tener estructuras
quimicas relacionadas, reflejando la logica bioquimica subyacente de las vias me-
tabolicas donde transformaciones enzimaticas secuenciales operan sobre sustratos
estructuralmente similares.

El parametro p, que controla los retornos a nodos visitados, aparece como el segundo
factor mas influyente (aproximadamente 20-25% de la varianza), aunque notable-
mente menos importante que ¢. Esto sugiere que la capacidad del algoritmo para
capturar ciclos y caminos redundantes en la red metabolica tiene relevancia secunda-
ria comparada con la estrategia de exploracion fundamental. La presencia de ciclos
metabolicos (como el ciclo de Krebs) y vias alternativas es informacion valiosa, pero
subordinada a la estructura de vecindad local.

Los hiperpardmetros restantes—suze, window, len_ walk y num__walk—muestran im-
portancia considerablemente menor (cada uno contribuyendo menos del 10 % de la

varianza). Esto indica que, una vez establecida la estrategia de exploracion apro-
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piada mediante ¢ y p, los aspectos técnicos de la implementacion (dimensionalidad
del embedding, tamano de contexto, longitud y ntimero de caminatas) son relativa-
mente robustos y menos criticos para el desempeno final. Este resultado simplifica
futuras aplicaciones del método, sugiriendo que la optimizacion puede enfocarse pri-
mariamente en los parametros q y p, utilizando valores estdndar razonables para los

pardametros restantes.

4.3.2 Optimizacion de la arquitectura neuronal

Justificacién metodolégica: Se mantuvo la misma configuracion experimental del
Capitulo 3 para permitir una comparacion directa y justa entre los dos enfoques de
representacion (embeddings Node2Vec vs. codificacion one-hot). Al mantener cons-
tante la arquitectura MLP, el optimizador, la funcién de pérdida, y el protocolo de
validaciéon cruzada, cualquier diferencia en el rendimiento puede atribuirse exclusi-
vamente al cambio en la representaciéon de entrada, aislando el efecto de los em-
beddings. Modificar simultaneamente multiples aspectos del pipeline imposibilitaria
determinar qué factor contribuye a las mejoras observadas. Los detalles completos
de la configuracion se describen en el Capitulo 3.

Protocolo de validacion cruzada: Se utiliza validacion cruzada estratificada de
5 particiones (5-fold cross-validation). El dataset de 1.081 pares de compuestos se
divide en 5 subconjuntos disjuntos de tamano aproximadamente igual. En cada ite-
racion (fold), uno de estos subconjuntos se reserva como conjunto de prueba (test
set, ~20% de los datos), mientras que los cuatro subconjuntos restantes (~80 %)
se utilizan para entrenamiento y validacién. De este 80 %, un 10 % adicional se se-
para como conjunto de validacion, resultando en una division aproximada de 70 %
entrenamiento, 10 % validacion, y 20 % test. El conjunto de validacion se utiliza du-
rante el entrenamiento para: (1) monitorear el error de generalizacion en cada época,
(2) implementar early stopping cuando el error de validacion deja de mejorar (evi-
tando overfitting), y (3) seleccionar hiperparametros 6ptimos comparando el error
de validacion entre diferentes configuraciones. El conjunto de test, que permanece
completamente aislado durante el entrenamiento, se utiliza tnicamente al final para
reportar el rendimiento final del modelo. Este protocolo se repite para las 5 parti-
ciones, y los resultados se promedian para obtener estimaciones robustas del error
de generalizacion.

La buisqueda de hiperparametros se realizo en dos etapas. En la primera biisqueda en
grilla, se exploraron los hiperparametros listados en la Tabla 4.2, utilizando los cinco
mejores embeddings identificados en el experimento anterior (Seccion 4.3.1). Esta
bisqueda integrada permite evaluar simultdneamente la calidad de los embeddings

y los pardmetros del MLP.
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Hiperparametro Rango Paso
tamano de embedding 25 - 250 25
longitud de caminata 5-30 5
nimero de caminatas 5-30 5

tamano de ventana 5-20 5
P 0.5-2.0 0.5
q 0.5-2.0 0.5

tasa de aprendizaje 1074-1072 | log

tamano de batch 50 - 200 50

probabilidad de dropout | 0.2 - 0.5 0.1

Tabla 4.2: Rango de valores utilizados en la biisqueda en grilla inicial para la ex-
ploraciéon de hiperparametros tanto del algoritmo de embedding como del modelo
neuronal.

Hiperparametro Rango | Paso
Tamano de capa 2 | 100 - 200 )
Tamano de capa 3 | 50 - 200 )
Tamano de capa 4 | 50 - 200 5)

Tabla 4.3: Rango de valores utilizados en la segunda buisqueda en grilla para la
exploracion de hiperparametros de la arquitectura neuronal.

Se evaluaron un total de 2.500 combinaciones diferentes de hiperpardmetros para los
embeddings. Para cada configuracion de embeddings, se entrend y evalué el modelo
neuronal utilizando validacion cruzada de 5 particiones. Los mejores cinco conjuntos
de embeddings se identificaron basandose en el error cuadratico medio (RMSE) en
el conjunto de validacion.

Tras seleccionar los mejores embeddings, se realizd una segunda biisqueda en grilla
enfocada especificamente en optimizar la arquitectura de la red neuronal. Se encontré
que los embeddings 6ptimos aparecian en 4 de los 5 mejores modelos, confirmando
su calidad. La Tabla 4.3 presenta el espacio de busqueda para esta segunda etapa.
La Tabla 4.4 muestra los cinco mejores resultados de la btusqueda en grilla. El mejor
modelo se obtuvo con el siguiente conjunto de hiperparametros: tasa de aprendizaje
de 5-107%, tamafio de batch de 100, probabilidad de dropout de 0.3, y [128, 195, 110,

Capa2 | Capad | Capad | MAE | RMSE
195 110 110 | 0.074 | 0.0928
185 195 190 0.074 | 0.0932
200 200 150 0.075 | 0.0944
200 185 75 0.076 | 0.0950
185 105 190 0.076 | 0.0955

Tabla 4.4: Error obtenido en la validaciéon cruzada para la selecciéon de hiperpara-
metros de la arquitectura neuronal. Se muestran las cinco mejores configuraciones

ordenadas por MAE.
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110, 1] neuronas en cada capa respectivamente. Se obtuvo un MAE de 0.074 (RMSE
= 0.0928) en validacion cruzada, y el coeficiente de Pearson R? fue de 0.92 para
el conjunto de prueba. Estos resultados indican un buen rendimiento del modelo
propuesto, dado que el error absoluto promedio fue del 7.4 %, y la distribucion de
valores de similaridad reales y predichos entre compuestos fue similar.

Analisis de la arquitectura 6ptima: Los hiperpardmetros de la arquitectura neu-
ronal no se encuentran en los limites del espacio de busqueda explorado (Tabla 4.3).
La capa 2 (195 neuronas) esta proxima al limite superior de 200, pero las capas 3 y 4
(110 neuronas cada una) se sitian en la region media del rango explorado (50-200).
Esto sugiere que la exploracion cubrié adecuadamente el espacio de hiperparame-
tros, evitando configuraciones sub6ptimas por restriccion del rango. La arquitectura
resultante [195, 110, 110] puede caracterizarse como de tamano medio, con un pa-
tron de reduccion progresiva de neuronas desde la capa de entrada hacia la salida.
Este diseno favorece la extraccion jerarquica de caracteristicas, donde las primeras
capas capturan patrones complejos de los embeddings concatenados, mientras que

las capas posteriores consolidan esta informacién hacia la prediccion de similaridad.

Enfoque MAE | RMSE | R?

Codificacion one-hot (Capitulo 3) 0.081 | 0.1019 | 0.90
Embeddings Node2Vec (Capitulo 4) | 0.074 | 0.0928 | 0.92
Mejora relativa 8.6% | 89% |2.2%

Tabla 4.5: Comparacién de rendimiento entre codificacién one-hot y embeddings
Node2Vec. Ambos enfoques utilizan embeddings de dimension 47, resultando en
entradas de dimensiéon 94 al concatenar los descriptores de dos compuestos. Los
embeddings Node2Vec logran una reduccion del error del 8.6 % en MAE y una
mejora del coeficiente de determinacion R2.

Comparaciéon con el enfoque basado en codificaciéon one-hot

La Tabla 4.5 presenta una comparaciéon cuantitativa entre el enfoque basado en
codificacion one-hot (Capitulo 3) y el enfoque basado en embeddings Node2Vec
propuesto en este capitulo. Ambos modelos utilizaron la misma arquitectura MLP,
el mismo conjunto de datos (1081 pares de compuestos de la via de la Glucolisis)
y los mismos valores ground truth calculados mediante el coeficiente de Tanimoto
sobre fingerprints MACCS keys. La tnica diferencia radica en la representacion de
entrada.

Los resultados demuestran que el modelo neuronal entrenado con embeddings No-

de2Vec como entrada logra mejor rendimiento que el modelo entrenado con codifi-
cacion one-hot. La reduccion del MAE de 0.081 a 0.074 (RMSE de 0.1019 a 0.0928)
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representa una mejora del 8.6 % en la precision de las predicciones. Esta mejora se
atribuye a que los embeddings Node2Vec capturan informacion de vecindad topo-
logica del grafo metabolico, mientras que la codificacion one-hot representa cada
compuesto de manera aislada, sin considerar su contexto en la red. Adicionalmente,
los embeddings permiten generar representaciones para compuestos sin estructura
molecular conocida, aunque estos no puedan utilizarse durante el entrenamiento
supervisado debido a la imposibilidad de calcular el ground truth.

La Figura 4.5 presenta los indices de Tanimoto reales (objetivos) comparados con
aquellos predichos por la red neuronal para un fold representativo de validacion
cruzada. Asimismo, se anadieron lineas de tendencia para cada conjunto de particion.
Se puede observar que la mayoria de los puntos se ubican sobre la linea de 45° para
todos los conjuntos, indicando que el modelo realiza predicciones precisas. Ademas,

se puede apreciar que los valores de Tanimoto reales y predichos son similares.
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Figura 4.5: Comparacion entre la similaridad de Tanimoto real y predicha. R? indica
el coeficiente de correlaciéon de Pearson al cuadrado para el conjunto de prueba y
para todo el conjunto de datos, respectivamente. Los valores de entrenamiento se
muestran en azul, los valores de prueba en naranja y los valores de validacion en
verde.

4.3.3 Predicciéon de similaridad en compuestos de estructura

desconocida

El método de embedding utilizado no requiere la estructura molecular de los com-
puestos, dado que emplea la estructura del grafo metabolico para generar embed-

dings de compuestos. Esto permite la construccion de embeddings para todos los
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compuestos, incluso aquellos para los cuales la estructura molecular es desconoci-
da. Para evaluar la calidad de los resultados, se realiz6 un analisis de componentes
principales (PCA) utilizando los embeddings correspondientes a la configuracion
optima identificada en la Tabla 4.1: ¢ = 1,0, p = 0,8, size = 47, window = 10,
len _walk =10, num__walk = 300.

La Figura 4.6 muestra la proyeccion de los embeddings en las primeras dos direc-
ciones de componentes principales. En particular, los compuestos pertenecientes a
la reaccion R03270: C05125 + C15972 +— C16255 + C00068 se marcan en verde,
y aquellos pertenecientes a la reaccion R07618: C15973 + C00003 «+— C15972 +
C00004 + CO00080 en rojo. Se puede observar céomo los compuestos que participan
en cada reaccion se encuentran efectivamente proximos entre si. Esto resulta mas
evidente en la reaccion R03270.
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Figura 4.6: Grafico de los primeros dos componentes principales para los embeddings.
Se puede observar que los compuestos involucrados en cada reaccién aparecen pro-
ximos entre si en el grafico.

Analisis de los componentes principales: La Figura 4.6 muestra que los com-
puestos que participan en la misma reaccion metabodlica se agrupan en regiones
proximas del espacio de representacion. Este comportamiento indica que los embed-
dings capturan relaciones topoldgicas de la red metabdlica. En una red metabolica,
los compuestos que participan en la misma reaccion estan conectados por aristas di-
rectas. Durante las caminatas aleatorias de Node2Vec, estos compuestos co-ocurren

frecuentemente en la misma ventana de contexto, resultando en embeddings simila-

res.
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El agrupamiento de la reaccion R03270 es mas compacto que el de R07618. Esto se
debe a diferencias en la conectividad: los compuestos de R07618 incluyen cofactores
como C00003 (NADT) y C00004 (NADH), que participan en multiples reacciones
redox a lo largo de la via metabdlica. Esta alta conectividad hace que sus embed-
dings reflejen informacion de vecindades més amplias, distribuyéndose en una region
més extensa del espacio PCA. En contraste, los compuestos de R03270 forman un

subgrafo mas aislado, generando embeddings mas distintivos.

05 O C15972
N ~{rian, 0.804) (M
@915973
@coo004
a o a
38 (0.933, 0.934Y
£ -
a . ’ ;
2 09@800003 5 RO7618
@ ™~
c L~
s \ )
g SH SH u s-s "
© -05 K/lw,,/\/\n/N-R , _ . U"«/\/\H/N_R
o ) o . 0
15973 \/’ v l 16972
NH; o NH; H*

oy 0 O Ox

| \ NHz

W o o oLy |N\ 9 9 S8 ,N

% @ W—0— P—O P o—\ o / %, ,0. .\\\\»—0—7—0—7—0\&
[ OH OH S_Z oH oH M/
Hd oH HOS “OH HO OH HO ©OH
-1 C00003 C00004 Y,
™ ™ T — T T ™ ™ T T 2 T 2 T T
0 0.5 1 1.5

Componente Principal 1

Figura 4.7: Ampliacion de una region de la figura alrededor de la reaccion RO7618.
Una linea naranja une ciertos compuestos seleccionados para comparar. A la izquier-
da se muestran los valores objetivo y a la derecha los valores predichos por el modelo
neuronal.

La Figura 4.7 muestra el PCA en el area alrededor de la reaccion R0O7618. A pesar
de que la estructura molecular de los compuestos C15972 y C15973 es claramente
conocida, notese que esta incluye el sustituyente genérico ““R” en ambos casos. En
consecuencia, la similaridad solo puede estimarse subjetivamente dado que esta in-
formacion no puede procesarse para construir fingerprints. Esta situacion no afecta
nuestro enfoque, ya que utiliza embeddings aprendidos a partir de la topologia del
grafo de la red metabdlica para representar compuestos. Como resultado, la simila-
ridad predicha (0.804) esté en concordancia con el analisis visual, dado que ambos
compuestos comparten una alta proporcion de sus estructuras moleculares. Asimis-
mo, la similaridad predicha para los compuestos C00004 y C00003 es 0.934, que estéa
en concordancia con el valor real (0.933).

La Figura 4.8 muestra un extracto de la proyeccion PCA, en el area alrededor de

la reaccion R03270. Esta reaccion involucra los compuestos C15972 y C16255 sin
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Figura 4.8: Ampliacion de una region de la figura alrededor de la reaccion R03270.
Una linea naranja une ciertos compuestos seleccionados para comparar. A la izquier-
da se muestran los valores objetivo y a la derecha los valores predichos por el modelo
neuronal.

estructura conocida. Esta reaccion descompone los sustratos C05125 y C15972 en
los productos C16255 y C00068. Como era de esperarse, el par C05125 y C00068
muestra alta similaridad (real: 0.958, predicha: 0.966) dado que comparten una gran
parte de sus estructuras. Por otro lado, la similaridad predicha para C15972 y C16255
es 0.334, indicando que no comparten una proporciéon importante de sus estructuras.
Sin embargo, podemos apreciar a partir de las estructuras en la ecuacion quimica
que esto no es correcto. Ejemplos como este indican que se necesita incorporar més
informacion en el modelo para obtener predicciones mas precisas para estructuras

desconocidas.

4.4 Conclusiones

Este capitulo exploré el uso de embeddings generados con Node2Vec como alter-
nativa a la codificacion one-hot para la prediccion de similaridad entre compuestos
metabolicos. Se modeld la via metabélica de la Glucolisis como un grafo G = {v, e},
donde cada nodo representa un compuesto y las aristas conectan compuestos que
participan en una misma reaccion quimica. Los embeddings se generaron mediante
el algoritmo Node2Vec, capturando informaciéon de vecindad topologica ausente en

la representacion one-hot.

82



Para optimizar la calidad de los embeddings, se exploraron 2.500 combinaciones
de hiperparametros del algoritmo Node2Vec utilizando el framework Optuna con
muestreador Tree-structured Parzen Estimator (TPE). El anélisis de importancia
mediante FAnova revel6 que los parametros ¢ y p, que controlan el balance entre
exploracion (BFS) y profundidad (DFS) en las caminatas aleatorias, fueron los més
influyentes sobre el rendimiento del modelo. A partir de esta busqueda, se identifi-
caron los cinco mejores conjuntos de embeddings, que posteriormente se utilizaron
para optimizar los hiperpardmetros del MLP mediante busqueda en grilla.

Los resultados experimentales demostraron que el modelo neuronal entrenado con
embeddings Node2Vec como entrada logré mejor rendimiento que el modelo entrena-
do con codificacion one-hot, alcanzando un MAE de 0.074 (RMSE = 0.0928) frente
a un MAE de 0.081 (RMSE = 0.1019) del enfoque anterior, lo que representé una
mejora del 8.6 % en la precision de las predicciones. El coeficiente de determinacion
R? también mejor6 de 0.90 a 0.92. Esta mejora se atribuyo6 a que los embeddings cap-
turaron la estructura de vecindad del grafo metabolico, mientras que la codificacion
one-hot represent6 cada compuesto de manera aislada.

Una ventaja adicional de los embeddings fue su capacidad para representar compues-
tos con estructura molecular desconocida o parcialmente conocida (como aquellos
con sustituyentes genéricos “-R”). El andlisis cualitativo mediante PCA demostrd
que el modelo pudo generar predicciones de similaridad consistentes con analisis
visuales para estos compuestos, aunque no pudieron utilizarse durante el entrena-
miento supervisado debido a la imposibilidad de calcular el ground truth (coeficiente
de Tanimoto).

Los resultados de este capitulo muestran que los embeddings basados en grafos
constituyen una representaciéon superior a la codificaciéon one-hot para tareas de
prediccion de similaridad en redes metabdlicas. El siguiente paso natural consiste
en explorar arquitecturas neuronales mas sofisticadas que integren explicitamente
la estructura del grafo durante el aprendizaje de las representaciones de los no-
dos, de manera de enriquecer estas representaciones y asi mejorar las caracteristicas

empleadas para la etapa de predicciéon de similaridad.
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Capitulo 5

Embeddings mas informativos, Apren-

dizaje supervisado y auto-supervisado

5.1 Introducciéon

Los capitulos previos establecieron dos enfoques complementarios para la prediccion
de similaridad molecular en redes metabdlicas. El Capitulo 3 demostré la viabili-
dad del aprendizaje supervisado mediante perceptrones multicapa con codificacion
one-hot. El Capitulo 4 incorpor6é embeddings precalculados mediante Node2Vec. Sin
embargo, ambos enfoques presentan limitaciones fundamentales: el primero no cap-
tura la estructura topologica de la red metabdlica, mientras que el segundo utiliza
embeddings genéricos no optimizados especificamente para la tarea de prediccion de
similaridad.

Este capitulo presenta NEAConv (Node-Edge Attention Convolution), el modelo fi-
nal y contribucién principal de esta tesis, que supera estas limitaciones mediante
tres innovaciones clave. Primero, emplea una arquitectura de red neuronal en grafos
que genera embeddings de manera end-to-end durante el entrenamiento, optimizan-
dolos especificamente para la tarea objetivo. Segundo, incorpora un mecanismo de
atencion que integra nativamente tanto caracteristicas de nodos como de aristas, cap-
turando la informacién enzimética de las reacciones metabolicas. Tercero, utiliza una
funcién de pérdida hibrida que combina aprendizaje supervisado y auto-supervisado,
permitiendo realizar predicciones incluso para compuestos con estructura molecular
desconocida.

Este trabajo presenta un modelo neuronal compuesto por dos partes principales:
un bloque de generacion de embeddings y un bloque de prediccion. El bloque de
prediccién produce una estimacion de la propiedad para pares de nodos en el grafo.
Las redes neuronales en grafos (GNNs) han demostrado ser efectivas en tareas a nivel

de nodo; sin embargo, las tareas centradas en aristas —donde el objetivo es predecir
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propiedades de conexiones entre pares especificos de nodos— permanecen desafian-
tes, especialmente en bioinformatica donde las interacciones suelen codificarse en las
aristas. Los métodos existentes de paso de mensajes (MPNNs) sobresalen en tareas
a nivel de nodo pero atn subutilizan los atributos de las aristas y requieren grandes
conjuntos de datos etiquetados para supervision.

Este capitulo aborda estas brechas mediante: (1) una arquitectura MPNN que trata
nativamente caracteristicas de nodos y aristas con un mecanismo de atencién com-
partido inspirado en transformers, (2) una funcion de pérdida hibrida que combina
objetivos supervisados y auto-supervisados, que permite aprender mejores represen-
taciones aun a partir de datos para los que no hay ground truth, y (3) un desempeno
competitivo en tareas que requieren regresion y clasificacion a nivel de arista, inclu-
yendo prediccion de interacciones proteina-proteina.

La organizacion de este capitulo es la siguiente. La Seccién 5.2 describe el conjunto
de datos utilizado para validar el modelo. La Seccion 5.3 presenta la arquitectura
NEAConv, sus componentes y la funcion de pérdida hibrida. La Seccion 5.4 docu-
menta los resultados experimentales, incluyendo la configuraciéon experimental base,
el proceso sistemético de optimizacion de hiperparametros, la evaluacion del desem-
peno del modelo, y anélisis cualitativos de las predicciones y embeddings aprendidos.

Finalmente, la Seccion 5.5 presenta un estudio de ablaciéon exhaustivo.

5.2 Construccion del dataset de Vias Metabdlicas

Basandose en nuestro estudio previo de glucolisis (Borzone, Di Persia & Gerard,
2022; Borzone, Ezequiel y col., 2022), el presente analisis expande la investigacion
para incluir seis vias metabolicas principales extraidas de la base de datos KEGG!
(version 95.2): Glycolysis (Glucolisis), Starch and sucrose metabolism (Metabolismo
del almidon y sacarosa), Pentose phosphate pathway (Via de las pentosas fosfato),
Citrate cycle (TCA cycle) (Ciclo del citrato o ciclo de Krebs), Pyruvate metabolism
(Metabolismo del piruvato), y Propanoate metabolism (Metabolismo del propanoa-
to).

El conjunto de datos resultante abarca un total de 207 compuestos, de los cuales
174 tienen estructuras SMILES conocidas y 33 carecen de informacion estructural
(compuestos desconocidos). Las estructuras moleculares de los compuestos conocidos
se descargaron en formato SMILES desde PubChem?. Se utilizaron las fingerprints
moleculares MACCS keys (Durant y col., 2002b) calculadas con la biblioteca RD-
Kit? y se aplico el coeficiente de Tanimoto (Bajusz y col., 2015) (Ecuacion 1.2) para

Thttps://www.genome.jp /kegg/
Zhttps://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/
3https:/ /www.rdkit.org
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calcular la similaridad entre pares de compuestos, de la misma forma que se hizo en
los capitulos 3 y 4. En total, se construyeron 21,528 patrones, resultantes de la com-
binacién a pares de los 174 compuestos con estructura conocida y sus interacciones
con los compuestos de estructura desconocida. De estos patrones, 5390 estan rela-
cionados con compuestos de estructura desconocida, y por lo tanto no hay ground
truth de similaridad para ellos.

Para este conjunto de datos, se utilizaron vectores one-hot como caracteristicas de
los nodos para representar los compuestos. Adicionalmente, se emplearon vectores
one-hot basados en la familia de enzimas que median la reaccién como caracteristicas
de las aristas. Las reacciones metabolicas son catalizadas por enzimas, proteinas que
aceleran transformaciones quimicas especificas. Por ejemplo, la enzima hexoquinasa
cataliza la fosforilacion de glucosa a glucosa-6-fosfato en la glucolisis. Las enzimas
se clasifican mediante numeros EC (Enzyme Commission), un sistema jerarquico es-
tandarizado por la IUBMB/IUPAC donde cada digito especifica progresivamente la
reaccion: el primer digito indica la clase de reaccion (1: oxidorreductasas que trans-
fieren electrones, 2: transferasas que transfieren grupos funcionales, 3: hidrolasas, 4:
liasas, 5: isomerasas, 6: ligasas, 7: translocasas), los digitos subsecuentes especifican
subclase, sub-subclase y reaccion especifica. Para este trabajo se utilizd tnicamen-
te el primer digito del nimero EC, resultando en un vector de 7 dimensiones por
arista. La base de datos KEGG organiza estas enzimas mediante identificadores de
ortologos (KOs, KEGG Orthology), que agrupan genes de diferentes organismos que
realizan la misma funcién, permitiendo vincular las reacciones metabélicas con datos
de secuencia proteica y facilitar analisis comparativos entre especies. En casos donde
miultiples enzimas estaban involucradas en una misma arista, los vectores one-hot
correspondientes a cada familia enzimética participante se agregaron mediante la
operacion de uniéon, resultando en un vector donde cada posicion indica si al menos
una enzima de esa familia participa en la reaccion (es decir, se toma el maximo
clemento a elemento de los vectores individuales).

Durante la construccion del grafo, cada compuesto fue identificado como un nodo, y
se conectaron pares de nodos cuando los mismos actuaban como sustrato y producto
de una misma reaccion, respectivamente. Se construyé un grafo integrando todas las
reacciones de las seis vias metabolicas especificadas, representando la interacciéon

estructural entre los compuestos metabolicos.

5.3 Modelo propuesto

Nuestro modelo opera en subgrafos G’, estructurados alrededor de dos nodos cen-
trales. Este enfoque es esencial para tareas centradas en aristas, donde el objetivo

es predecir la presencia o las propiedades de conexiones entre pares especificos de

86



g’

1j

/
Xij

L]

Tokenizador
!
NEAConv
!
TanH
ReLLU
ReLLU
<

Crom ) N
I W N
TanH

J
max()
min()

Embedder Predictor

[

Figura 5.1: Resumen de la arquitectura del modelo. La entrada consta del subgrafo
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Estas entradas son procesadas a través del bloque de generacion de embeddings: To-
kenizador, la capa NodeEdgeAttentionConv (NEAConv) y la activacion Tanh para
formar los embeddings Z; y Z;. Los embeddings luego pasan por una capa lineal
seguida de una activacion Tanh, se reordenan y finalmente se alimentan a un per-
ceptron multicapa de tres capas para producir la salida.

nodos. El subgrafo se construye para enriquecer la representacion de estos nodos
centrales aprovechando su vecindad local. En cada subgrafo, los nodos centrales y
sus vecinos directos, junto con todas las aristas existentes entre estos nodos, forman
el contexto para el aprendizaje.

El modelo procesa cada subgrafo en dos etapas: generacion de embeddings y predic-
cion. En la fase de generacion de embeddings, las caracteristicas de los nodos dentro
del subgrafo se transforman en vectores densos de baja dimension Z que capturan
informacion tanto estructural como basada en caracteristicas. Estos embeddings,
particularmente los de los nodos centrales, se concatenan y se pasan al moédulo de
prediccion para estimar la propiedad deseada asociada con su conexion. El modelo
completo se entrena de extremo a extremo utilizando una funcién de pérdida que
combina entrenamiento supervisado y auto-supervisado, permitiéndole generar re-
presentaciones tutiles incluso para nodos con informacion inicial limitada o ausente.
La Figura 5.1 ilustra la arquitectura del modelo, con descripciones detalladas de

cada componente proporcionadas en las secciones siguientes.

5.3.1 Generacion de embeddings

Este bloque consta de dos componentes: el tokenizador y la capa NodeFEdgeAttention-
Conv (NEAConv), como se ilustra en la Figura 5.1. Los embeddings de nodos son
representaciones compactas y de baja dimension de los nodos del grafo, que integran

tanto las caracteristicas de los nodos como las de las aristas. Nuestro modelo genera
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Figura 5.2: Diagrama que ilustra el mecanismo de atencion en la funcién de mensaje.
Muestra como las caracteristicas de nodos y aristas se transforman en vectores de
clave, consulta y valor para asignar pesos de atencion, facilitando la agregacion
efectiva de informacion de los nodos vecinos.

estos embeddings capturando la estructura subyacente del grafo y las caracteristicas
de los nodos, incluso cuando se utiliza una codificacién one-hot como entrada. Esta
capacidad permite la propagacion de informacion estructural y la generacion de pre-
dicciones en tareas posteriores. Nos enfocamos en la arquitectura y los mecanismos
utilizados en nuestro modelo para producir estas representaciones que codifican si-
multaneamente tres aspectos fundamentales: la estructura subyacente del grafo, las
caracteristicas de los nodos, y la informacion de las aristas.
El tokenizador toma las caracteristicas de los nodos X/ , como entrada y las proyecta
a un espacio més adecuado para la inferencia mediante un Perceptron Multicapa
(MLP), obteniendo una nueva representacion X! . Esta representacion es luego
i,
procesada por una sola capa NEAConv, una red Jneuronal de paso de mensajes
disenada especificamente para tareas centradas en aristas. En esta capa, se definen
funciones personalizadas de paso de mensaje y actualizaciéon para alinearse con la
arquitectura de nuestro modelo.
En la Figura 5.2, se muestra el proceso de paso de mensajes involucrado en la capa
NEAConv. La informacién de cada nodo objetivo i, j € G; ; se actualiza mediante el
mecanismo de atencion descrito en la Figura 5.2. Para un nodo dado j, el algoritmo
proyecta inicialmente las caracteristicas tokenizadas del nodo )Nig y las de todo el
patréon X', en tres nuevos espacios con la misma dimension que el original.

ij
Estas proyecciones no lineales son realizadas por tres perceptrones separados, cada
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uno compuesto por una capa lineal seguida de una activaciéon sigmoidea. Dado que
la informacién propagada proviene exclusivamente de vecinos de primer orden en
lugar de una secuencia ordenada, los mensajes entrantes son intrinsecamente no
ordenados; por lo tanto, no se aplica codificacién posicional. El vector de consulta
Q se genera a partir de la concatenacion de las caracteristicas del nodo objetivo
5(; y, cuando estan disponibles, las caracteristicas de las aristas E’gq,_]_, capturando
la relevancia del nodo objetivo en el contexto de su vecindad. El vector de clave K
se deriva de las caracteristicas de los nodos fuente )?'gl,_j, codificando informaciéon
esencial sobre los nodos fuente para ser comparada con el vector de consulta. El
vector de valor V, también generado a partir de las caracteristicas de los nodos
fuente X/Q,fj’ transporta la informacién que seré propagada al nodo objetivo.

El peso vectorial W, que representa la importancia de la informacién de cada nodo

fuente para el nodo objetivo, se calcula como:
w =sum(Q © K, dim = 1) (5.1)

donde Q®K representa el producto elemento a elemento (producto de Hadamard) de
los dos tensores. Este vector w se normaliza luego utilizando una funciéon softmaz.
El vector normalizado w se utiliza para construir la nueva representacion )A(; del
nodo central, a través de la combinacién ponderada de las representaciones V de los

nodos vecinos. La funciéon de actualizacion concatena los mensajes agregados:

X,= ) myy (5.2)

keN(5)

junto con las caracteristicas originales tokenizadas del nodo X!, resultando en em-
beddings actualizados que integran tanto la informacion agregada como las caracte-
risticas originales:

Z; = tanh ( |X, X ) (5.3)

5.3.2 Paso de prediccion

El moédulo de prediccion en nuestro modelo es un perceptron multicapa (MLP) dise-
nado para procesar los embeddings generados de los nodos y producir predicciones
especificas para la tarea. Para garantizar que las predicciones del modelo sean inva-
riantes a la permutaciéon de los nodos, primero se realiza un reordenamiento de las
caracteristicas de los embeddings de los nodos. Este reordenamiento ayuda a captu-
rar las caracteristicas importantes a través de diferentes nodos mientras se mantiene
la propiedad de invarianza a la permutacion.

Inicialmente, se extraen los valores minimos y maximos a lo largo de la dimension de
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las caracteristicas de los embeddings de los dos nodos para los que se quiere predecir
una propiedad. Estas caracteristicas extraidas se concatenan para formar una nueva
representacion que encapsula la informacion critica de los embeddings de los nodos.
La arquitectura del MLP consta de tres capas lineales, cada una seguida por una

funcién de activacion, para producir la salida final de prediccion.

5.3.3 Funcién de pérdida

La funcién de pérdida propuesta esté disenada para optimizar simultidneamente los

embeddings de los nodos y las predicciones. Esta es la funciéon de pérdida:

»C - O-/»Csupervised + B[’cosine + ’yﬁcosineipred (54)

donde «, 8y v son coeficientes de ponderacion. Los experimentos preliminares mos-
traron que los tres componentes de la pérdida tienen el mismo orden de magnitud;
por consiguiente, se fijo6 « = [ = v = 1 para evitar privilegiar cualquier término
individual. Estos coeficientes pueden, sin embargo, tratarse como hiperparametros
y ajustarse para conjuntos de datos particulares en trabajos futuros.

Los términos Lgypervised ¥ Leosine SON componentes supervisados que gufan al modelo
para alinear sus predicciones y embeddings con las etiquetas verdaderas, mientras
que Leosine pred actiia como un término auto-supervisado, refinando los embeddings
al alinear las predicciones con la similitud coseno de los embeddings de los nodos.
Los tres términos siguen la misma estructura: para tareas de regresion, se utiliza el
error cuadratico medio (MSE), y para tareas de clasificacion, se aplica la pérdida de
entropia cruzada.

El término Lgypervised Minimiza la diferencia entre las salidas predichas Y y las eti-
quetas verdaderas Y, asegurando predicciones precisas. De manera similar, Leosine
compara la similitud coseno de los embeddings de los dos nodos para los que se quie-
re predecir una propiedad, denotada como Y (ver ecuacion 5.5), con las etiquetas Y,
guiando al modelo para aprender embeddings que reflejen relaciones significativas
entre los nodos. Ambos términos aplican MSE para regresion y entropia cruzada

para clasificacion, dependiendo de la tarea.

Y = cosine_ similarity(Z;, Z;) (5.5)

Ademas de los términos supervisados, la funcion de pérdida incluye un componente
auto-supervisado, Leosine pred, que alinea la salida predicha Y con la similitud coseno
de los embeddings de los nodos Y. Este término auto-supervisado ayuda al modelo a
aprender representaciones robustas incluso para nodos con informacién desconocida

o incompleta, estructurando los embeddings de manera significativa. Como resulta-
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do, el modelo se vuelve mas adaptable a escenarios donde faltan datos, mejorando su
generalizacion y rendimiento. Durante el entrenamiento, si un patrén de entrada no
tiene etiquetas verdaderas asignadas, solo se utilizara el tercer término, permitiendo
al modelo aprender de manera no supervisada.

La combinaciéon de estos términos permite al modelo aprender embeddings més ro-
bustos y generalizables, asi como realizar predicciones precisas. La inclusiéon de nodos
con informaciéon desconocida en la funciéon de pérdida asegura que los embeddings
capturen la estructura y relaciones generales dentro del grafo, mejorando la repre-
sentacion de todos los nodos, independientemente de la disponibilidad de etiquetas

explicitas.

5.4 Resultados Experimentales

5.4.1 Configuracion Experimental

La evaluacion del modelo se realizd6 mediante validacion cruzada estratificada
de 5 folds, donde en cada fold se reservéd adicionalmente un 10 % del conjunto de
entrenamiento como conjunto de validaciéon para monitorear el progreso del entrena-
miento. Este esquema de validacion asegura una estimacion robusta del desempeno
generalizante del modelo y permite detectar sobreajuste durante el entrenamiento.
El proceso de entrenamiento incorpor6 early stopping con una paciencia de 50
épocas. Se establecié un limite maximo de 500 épocas por experimento. Como opti-
mizador se utiliz6 Adam (Kingma & Ba, 2014) con una tasa de aprendizaje variable
segtin la configuracion especifica (tipicamente en el rango 10~* a 1072), aprovechando
su adaptacion automética de las tasas de aprendizaje por parametro y su eficiencia
en espacios de alta dimensionalidad.

Para esta tarea, el tokenizador empled una arquitectura simple consistente en una
capa lineal seguida de una funcién de activacion Tanh, procesando las caracteris-
ticas codificadas en one-hot de los nodos del grafo metabélico. Esta configuracion
demostrd ser suficiente para proyectar las representaciones iniciales al espacio de
embeddings de dimensiéon controlada por el hiperpardmetro embedding_size.

La funcion de pérdida empleada corresponde a la funcién hibrida presentada en
la Ecuacion 5.4, combinando términos de error cuadréatico medio (MSE) sobre las
predicciones directas de la similaridad entre pares de compuestos, con términos adi-
cionales que penalizan discrepancias entre la prediccion del modelo y la similaridad
coseno calculada directamente sobre los embeddings aprendidos, forzando coheren-
cia geométrica en el espacio latente. Los coeficientes de ponderacion de esta funcion
fueron objeto de optimizacion y evolucionaron desde un escalar tinico a un vector

de multiples componentes a lo largo del desarrollo del modelo.
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La métrica principal de evaluacion fue el error absoluto medio (MAE) calcula-
do sobre el conjunto de test de cada fold, complementado con el error cuadratico
medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?) para un anélisis exhaustivo
del desempeno. El MAE se priorizé por su interpretabilidad directa en la escala de
similaridad [0, 1] y su robustez ante valores atipicos.

El modelo NEAConv presenta un espacio de hiperparametros amplio que incluye la
arquitectura del predictor, el mecanismo de atencién, la formulacion de la funcién de
pérdida, y diversos parametros de entrenamiento. La siguiente subseccion detalla el
proceso sistemético de optimizacion que permitio identificar la configuracién 6ptima

reportada en este capitulo.

5.4.2 Optimizaciéon de Hiperparametros y Configuraciéon Fi-

nal

Habiendo definido la arquitectura base del modelo NEAConv en la Seccion 5.3, esta
subseccion documenta el proceso experimental que condujo a la configuracion final
utilizada en los resultados presentados posteriormente.

La optimizacién de hiperpardametros del modelo NEAConv se realizdé mediante un
enfoque iterativo secuencial a lo largo del desarrollo del trabajo. A diferencia de una
busqueda exhaustiva en grilla (grid search) o una busqueda aleatoria completa, se
opt6 por una estrategia de optimizaciéon incremental donde cada fase de experimen-

tacion se construyo sobre los hallazgos de la fase anterior.

Descripcion de los Hiperparametros

El desarrollo del modelo NEAConv involucré dos tipos de decisiones experimentales:
bisqueda arquitectural y optimizacion de hiperparametros. La busqueda arquitec-
tural evaludé mediante experimentacion diferentes configuraciones estructurales del
modelo (arquitectura del predictor, mecanismo de atencion, formulacion de la fun-
cion de pérdida), determinando la configuraciéon éptima para esta tarea. Los hiper-
parametros, por su parte, son valores numéricos que ajustan el comportamiento del
modelo (dimensionalidad de embeddings, tasas de aprendizaje, tamanos de batch,
coeficientes de ponderacion). Ambos aspectos se optimizaron mediante un proceso

iterativo de cinco fases que se documenta a continuacion.

Arquitectura del Predictor. Se evaluaron cuatro arquitecturas para el modulo
predictor que transforma los embeddings de nodos en predicciones de similaridad: red
feedforward estandar con activacion tangente hiperbolica en la capa final, la misma
arquitectura sin activacion tanh, una arquitectura hibrida que combina producto

escalar entre embeddings con una red feedforward, y esta tltima sin activacion tanh.
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La eleccion entre estas variantes afecta la capacidad del predictor para modelar

relaciones lineales versus no lineales entre las representaciones aprendidas.

Mecanismo de Atencion. Se evaluaron seis configuraciones del mecanismo de
atencion, variando donde incorporar las caracteristicas de aristas (Q, K, QK) y si apli-
car normalizacion softmax (sufijo nS). Los detalles de cada configuracion se describen

en la Seccién 5.4.2.

Dimensionalidad de Embeddings. Se explor6 la dimensionalidad del espacio
latente donde se proyectan los compuestos quimicos, evaluando valores de 100, 150 y
207 componentes. El valor de 207 corresponde a la dimensiéon de entrada del modelo
(namero total de compuestos en el dataset), explorando asi el caso donde no hay
reduccion de dimensionalidad en el espacio latente. Dimensiones mayores permiten
representaciones mas expresivas pero incrementan el riesgo de sobreajuste y el costo
computacional, mientras que dimensiones menores favorecen la generalizacion a cos-
ta de capacidad representacional. Este pardmetro debe balancearse con el tamano

del dataset y la complejidad de la tarea.

Caracteristicas de Aristas. Se evalu6 la inclusion de caracteristicas de aristas
(familias de enzimas EC codificadas como vectores one-hot) ademas de las carac-
teristicas de nodos. La incorporacion de estas caracteristicas permite al mecanismo
de atencion considerar propiedades de las conexiones al calcular pesos de agrega-
cion, enriqueciendo las representaciones con informacion sobre el tipo de relacion
bioquimica que media cada arista. Esto resulta especialmente relevante en grafos

biologicos donde las aristas representan relaciones heterogéneas.

Numero de Conexiones por Nodo. Se exploré cuantas conexiones se conside-
ran por nodo durante la agregacion de mensajes. Con todas las conexiones disponi-
bles, se utiliza el grafo metabodlico completo; alternativamente, se puede seleccionar
inicamente un nimero limitado de aristas de mayor peso por nodo, efectuando una
poda del grafo. Esta seleccion impacta tanto la eficiencia computacional como la
calidad de las representaciones aprendidas: retener solo conexiones fuertes puede
reducir ruido estructural, mientras que incluir conexiones débiles puede aportar in-
formacion contextual valiosa. Los experimentos revelaron que este factor constituye

el determinante individual mas importante del rendimiento del modelo.
Formulacion de la Funcion de Pérdida. Se exploraron diferentes formulacio-

nes de la funcién de pérdida hibrida que combina objetivos supervisados y auto-

supervisados. Las variantes evaluadas incluyen: combinaciéon simple de prediccion
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directa con ground truth, formulaciones que incorporan términos de alineacién ba-
sados en la similaridad coseno entre los embeddings Z; y Z; de los dos compuestos
cuya similaridad se predice, y formulaciones completas que incluyen tanto térmi-
nos de consistencia entre prediccion y embeddings como términos especificos para
compuestos desconocidos.

Por ejemplo, la formulacion mas simple utiliza inicamente el error entre prediccion
y ground truth: £ = MSE(y,¢). Una formulacion intermedia incorpora alineacion
de embeddings: £ = MSE(y, §) + MSE(y, Yeos), donde y,s representa la similaridad
coseno entre embeddings. La formulacion completa de cuatro términos incorpora
consistencia entre prediccion y embeddings tanto para compuestos conocidos como

desconocidos:
ﬁ = MSE(y7 g) + MSE<y7 yCOS) + MSE(:&’ yCOS) _|_ MSE(@U? yCOSﬂL)

Esta formulacién de cuatro términos representa una expansion de la ecuacién ge-
neral presentada en la Seccion 5.3 (Ecuacion 5.4). El tercer término de la ecuacion
original, Leosine pred, ¢ desglosa aqui en dos componentes: MSE(9, Yeos) para com-
puestos con estructura conocida, y MSE(y,, yws’u) para compuestos con estructura
desconocida (indicados por el subindice u). Esta separacién permite ponderar de
manera independiente la consistencia entre predicciones y embeddings segin la dis-
ponibilidad de informacion estructural, y facilita el anélisis experimental detallado

de cada componente de la pérdida.

Coeficientes de Ponderaciéon. La funcién de pérdida presentada en la Seccion
del Modelo (Ecuacion 5.4) utiliza tres coeficientes «, 5 y v para ponderar los tér-
minos Lguperviseds Leosine Y Leosine pred- Durante la experimentacion, al expandir la
formulaciéon para incluir un cuarto término especifico para compuestos desconocidos,
el término auto-supervisado Lcosine pred S€ desgloso en dos componentes: uno para
compuestos conocidos y otro para compuestos desconocidos, resultando en cuatro
coeficientes [a, 3,71, 72| correspondientes a MSE(y, 9), MSE(Y, Ycos), MSE(Y, Yeos) ¥
MSE(§u, Yeos,u) respectivamente. Estos coeficientes permiten controlar la importan-
cia relativa del aprendizaje supervisado versus el auto-supervisado, y balancear la
optimizaciéon de predicciones versus la calidad de embeddings. La configuracion con
ponderacion uniforme o = 3 = v, = 75 = 1 demostro ser robusta en los experimen-

tos realizados.
Hiperparametros de Entrenamiento. Los parametros de entrenamiento con-

trolan el proceso de optimizacion mediante descenso de gradiente. La tasa de apren-

dizaje determina la magnitud de las actualizaciones de pardmetros en cada iteracion
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del optimizador Adam. Valores tipicos explorados oscilaron entre 10~* y 1073; ta-
sas demasiado altas pueden causar divergencia o inestabilidad, mientras que tasas
demasiado bajas resultan en convergencia lenta o estancamiento en minimos locales
suboptimos.

El tamano de batch especifica cuantas muestras (pares de nodos con sus subgrafos
asociados) se procesan simultaneamente antes de actualizar los pesos del modelo.
Batches mayores proporcionan estimaciones mas estables del gradiente pero requie-
ren mas memoria y pueden reducir la capacidad de generalizacion; batches menores
introducen mayor estocasticidad que puede actuar como regularizacion implicita. Se
exploraron valores de 16, 32 y 64 muestras por batch.

El niimero mdximo de épocas establece un limite superior al entrenamiento. Se fijo en
500 épocas, suficiente para permitir convergencia en la mayoria de configuraciones.
Finalmente, el criterio de paciencia para early stopping determina cuantas épocas
consecutivas sin mejora en la pérdida de validacion se toleran antes de detener el
entrenamiento anticipadamente. Se utilizo un valor de 50 épocas. Este mecanismo
previene sobreajuste y reduce el costo computacional innecesario de épocas adicio-

nales sin mejora.

Justificaciéon de la Metodologia Iterativa

Esta decision metodologica responde a restricciones computacionales practicas. El
espacio de hiperparametros del modelo NEAConv comprende al menos 10 dimensio-
nes: arquitectura del predictor (4 variantes), tipo de atencion (6 variantes), caracte-
risticas de aristas (2 opciones), numero de conexiones por nodo, tipo de funcion de
pérdida (4+ variantes), indices de pérdida (combinatorio), tamano de embeddings,
tasa de aprendizaje, tamano de batch, y coeficientes alpha (4 variables).

Una busqueda exhaustiva en grilla con solo 3 valores por dimension requeriria
310 = 59,049 experimentos. Dado que cada experimento con validacién cruzada de
5 folds requiere entre 4 y 9 horas de computo, una busqueda completa demandaria
aproximadamente 27 anos de computo continuo.

Se realizaron mas de 500 experimentos a lo largo del desarrollo. De estos, 259 experi-
mentos con registro completo de hiperparametros se organizaron en 5 fases principa-
les segtn el aspecto del modelo optimizado (Tabla 5.1). Los experimentos restantes
corresponden a exploraciones preliminares y configuraciones intermedias cuyos re-

gistros solo preservaron métricas finales.

Metodologia de Validacién Estadistica

La evaluacién cuantitativa de diferencias entre configuraciones de hiperparametros

requiere un marco estadistico riguroso que permita distinguir mejoras genuinas de
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Tabla 5.1: Resumen de las fases de optimizacion de hiperparametros

Fase Descripcion Hiperparametros N
1 Arquitectura base model type, alpha_loss 48

2 Embeddings embedding size, Ir, batch size 41
3 Mecanismo de atencion attention type 90
4 Funcién de pérdida loss _type, loss indexes 45
5 Validacion alphas alphal-4 35
Total 259

variabilidad aleatoria inherente al proceso de entrenamiento. En este estudio se em-
ple6 analisis de varianza (ANOVA) como herramienta principal para contrastar

hipétesis sobre el efecto de hiperpardmetros categoricos en el rendimiento del mo-
delo.

ANOVA de un factor (One-Way ANOVA). Para cada fase de optimizacion,
se aplico ANOVA de un factor para evaluar si las diferencias observadas en MAE
entre configuraciones de hiperparametros son estadisticamente significativas. El mo-

delo estadistico subyacente descompone la variabilidad total en dos componentes:

MAE” = U + a; + €ij (56)

donde MAE,; representa el error absoluto medio del experimento j bajo la confi-
guracion de hiperparametro 7, p es la media global, «; es el efecto del nivel ¢ del
factor (e.g., tipo de arquitectura, mecanismo de atencion), y €; captura la varia-
bilidad aleatoria (ruido experimental, inicializaciéon de pesos, orden de muestras en
mini-batches).

El estadistico F' de ANOVA compara la varianza entre grupos (diferentes configu-
raciones) con la varianza dentro de grupos (experimentos repetidos con la misma
configuracion):

_ Msbetween o Zf:l nl(gl — g)Q/(k» — 1) (57)

MSyithin SO, > i (Wi — 9i)? /(N — k)

donde k es el nimero de grupos (configuraciones evaluadas), n; es el nimero de

F

experimentos por grupo, N = ) .n; es el tamafio muestral total, y; es la media
del grupo 7, y y es la media global. Bajo la hipétesis nula de igualdad de medias
(Hp: a1 = ag = - -+ = oy, = 0), este estadistico sigue una distribucion F'(k—1, N—k).
Un valor p < 0,05 indica rechazo de la hipotesis nula, concluyendo que al menos una
configuracion difiere significativamente de las demas. Sin embargo, el valor p solo

informa sobre la existencia de diferencias, no sobre su magnitud prdactica.
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Tamano del efecto: Eta-cuadrado (1?). Para cuantificar la magnitud del efec-
to del hiperparametro sobre el rendimiento, se calculd el coeficiente eta-cuadrado,

definido como la proporcion de varianza explicada por el factor:

772 o Ssbetween o Zf:l nl(ﬂl - g)Q
- - k n; _
SStotal Z¢:1 Zj:l (yij - 9)2

Este estadistico toma valores entre 0 y 1, interpretandose segin convenciones esta-

(5.8)

blecidas (Cohen, 1988): n? < 0,06 indica efecto pequefio (el hiperpardmetro explica
menos del 6% de la variabilidad del rendimiento), 0,06 < n* < 0,14 corresponde a
efecto mediano, y n* > 0,14 senala efecto grande. Un efecto pequefio sugiere que
otros factores (calidad de datos, inicializacion, otros hiperparametros no variados)
dominan el rendimiento; un efecto grande indica que el hiperparametro estudiado

es critico para el desempeno del modelo.

Interpretacion conjunta de significancia y tamano de efecto. La combina-

cion de ambos estadisticos permite una interpretaciéon matizada:

p < 0,05 y n? grande: Diferencias significativas y sustanciales. El hiperpara-

metro es critico y debe optimizarse cuidadosamente.

» p < 0,05y n? pequeno: Diferencias estadisticamente detectables pero practi-
camente irrelevantes. Muestras grandes pueden detectar diferencias mintsculas

sin importancia practica.

» p> 0,05y n? grande: Ausencia de significancia pese a efecto aparentemente

grande, usualmente por tamano muestral insuficiente o alta variabilidad intra-

grupo.

= p > 0,05y n? pequeno: No hay evidencia de efecto genuino. El hiperparame-

tro tiene impacto minimo en el rendimiento.

Esta metodologia estadistica se aplicd consistentemente en todas las fases de optimi-
zacion, reportandose valores de F, p y n* en las tablas de resultados correspondien-

tes. Los grados de libertad del estadistico F' se indican en notaciéon estdndar como
F(dfbetweena dfwithin) .
Fase 1: Arquitectura Base del Predictor

La primera fase de experimentacion se enfoco en determinar la arquitectura 6ptima
del médulo predictor, el componente que transforma los embeddings de nodos

en la prediccion final de similitud molecular. Este modulo recibe como entrada la
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concatenacion de los embeddings de los dos compuestos centrales (nodos i y j cu-
ya similitud se busca predecir) y produce un valor escalar en [0, 1] que estima el
coeficiente de Tanimoto entre sus estructuras moleculares.

Para esta fase, se mantuvo fija la arquitectura del médulo generador de em-
beddings con la siguiente configuracion: el tokenizador consistié en una capa lineal
seguida de activacion Tanh, proyectando los vectores one-hot de entrada a un espacio
de dimension 100; la capa NEAConv utilizé el mecanismo de atencién sin caracte-
risticas de aristas y con normalizacion softmax; se consideraron todas las conexiones
del grafo metabolico (sin filtrado de aristas). Esta configuracion fija permitio aislar
el efecto de la arquitectura del predictor sobre el rendimiento del modelo.

Se evaluaron cuatro variantes arquitecturales con diferentes capacidades expresivas:
red feedforward estandar con activacion tangente hiperbodlica en la capa final, la mis-
ma arquitectura sin activacion tanh, una arquitectura hibrida que combina producto
escalar entre embeddings con red feedforward, y esta tltima sin activacion tanh. La
arquitectura hibrida combina dos mecanismos de predicciéon. Por un lado, calcula
el producto punto entre los embeddings procesados Z; y Z;, capturando similitud
directa en el espacio latente. Por otro lado, utiliza el médulo predictor completo
descrito en la Seccion 5.3, que extrae valores minimos y méximos de los embeddings
para garantizar invarianza a la permutacion, y procesa esta representacion conca-
tenada mediante un MLP de tres capas. La motivacién teoérica es que el producto
punto captura similitud cuando los embeddings estan bien alineados, mientras que
el MLP proporciona capacidad adicional para modelar transformaciones no lineales
complejas.

Los resultados se presentan en la Tabla 5.2. El analisis de varianza (ANOVA one-
way) no reveld diferencias significativas entre arquitecturas (F(3,44) = 0,640, p =
0,593, n? = 0,042). El tamartio de efecto pequeno indica que la eleccién de arquitectu-
ra del predictor no constituia el factor limitante del rendimiento en esta configuracion
inicial. Este resultado sugiere que, con todas las conexiones del grafo metabélico in-
cluidas, el cuello de botella no residia en la capacidad expresiva del moédulo predictor

sino en otros aspectos del modelo atin no explorados.

Tabla 5.2: Rendimiento por arquitectura del predictor (Fase 1)

Arquitectura MAE (media + std) N
Hibrida con tanh 0,1936 £+ 0,0017 16
Hibrida sin tanh 0,1936 £ 0,0018 16
Feedforward sin tanh 0,1923 40,0047 10
Feedforward con tanh 0,1933 4+ 0,0018 6
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Fase 2: Configuracién de Embeddings

En esta fase se exploraron los hiperparametros que controlan la representacion vec-
torial de los nodos y el proceso de optimizacion, manteniendo fijos todos los demas
componentes del modelo. Se evalué la dimensionalidad del espacio latente con valo-
res de 100, 150 y 207 componentes, la tasa de aprendizaje en rangos desde menores
a 0.0001 hasta mayores a 0.001, y el tamano de batch con valores de 16, 32 y 64
muestras.

Ninguno de los hiperpardmetros mostré efectos significativos sobre el rendimiento:
» Dimensionalidad de embeddings: F'(2,38) = 0,173, p = 0,842, n? = 0,009
» Tasa de aprendizaje: F'(3,37) = 2,056, p = 0,123
» Tamano de batch: F'(2,20) = 0,632, p = 0,599

Se fijaron dimensionalidad 100, tasa de aprendizaje 0.00041 y tamano de batch 16
como valores por defecto. Es notable que en todas las fases hasta este punto, el MAE
se mantuvo estable alrededor de 0.194, sugiriendo la existencia de un factor limitante
no explorado que domina el rendimiento independientemente de estas configuracio-
nes. Este comportamiento motivo la exploracion de aspectos méas fundamentales del

modelo en fases posteriores.

Fase 3: Mecanismo de Atenciéon

En esta fase se evalu6 el mecanismo de atencion de la capa NEAConv, que de-
termina como se agregan los mensajes de nodos vecinos durante el paso de mensajes
en el grafo. La atencion permite al modelo aprender dinamicamente qué vecinos son
més relevantes para cada prediccion, en lugar de promediar uniformemente todas
las conexiones.

Se evaluaron seis configuraciones que exploran dos aspectos: (1) dénde incorporar las
caracteristicas de aristas e;; en el calculo de atencion, y (2) si aplicar normalizacion
softmax. Las configuraciones difieren segiin dénde se concatenan las caracteristicas

de aristas:
= Q: Caracteristicas de aristas en el vector query.
= K: Caracteristicas de aristas en el vector key.
» QK: Caracteristicas de aristas en query y key.

El sufijo nS indica ausencia de normalizaciéon softmax sobre los pesos de atencion.

Los resultados se muestran en la Tabla 5.3.
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Tabla 5.3: Rendimiento por tipo de atencion (Fase 3)

Tipo Descripcion MAE (media + std) N
Q Solo query 0,1942 + 0,0006 10
K Solo key 0,1947 £ 0,0004 3
QK Query-Key 0,1948 4+ 0,0004 8
QnS Query sin softmax 0,1944 + 0,0004 5
KnS Key sin softmax 0,1947 4+ 0,0004 4
QKnS Query-Key sin softmax 0,1945 + 0,0009 2

El anélisis de varianza no revel6 diferencias significativas entre configuraciones (F'(5,26) =
1,195, p = 0,339, n* = 0,059). La configuracién Q obtuvo el mejor rendimiento nu-
mérico (MAE = 0.1942), seguida de K (0.1947) y QK (0.1948). Todas las configura-
ciones de esta fase incorporan caracteristicas de aristas, representando una mejora
respecto a la Fase 2, que no las utilizaba. Se seleccion6 attention_type=’Q’ por
obtener el mejor MAE con menor complejidad computacional (requiere menos pa-

rametros que QK).

Fase 4: Funcion de Pérdida

Esta fase representé un punto de inflexion en la optimizacion, al explorar for-
mulaciones méas sofisticadas de la funciéon de pérdida que combinan aprendizaje su-
pervisado con términos de auto-supervision basados en consistencia de embeddings.
La funcion de pérdida original consistia en un tnico término MSE entre prediccion
y ground truth: £ = MSE(y, 7). En esta fase se exploraron funciones hibridas que
incorporan términos adicionales para regularizar el espacio de embeddings. El pa-
rametro loss_indexes define qué pares de senales se comparan mediante MSE. La

nomenclatura de indices corresponde a:
» 0: ground truth y (similitud de Tanimoto real entre compuestos)
» 1: prediccion directa g (salida del modulo predictor)
= 2: producto punto de embeddings de los compuestos (Z;, Z;)
= 3: similitud coseno de embeddings cos(Z;, Z;)
= 4: prediccion directa g, para compuestos desconocidos
= 5: producto punto de embeddings para compuestos desconocidos
= 6: similitud coseno de embeddings para compuestos desconocidos

Cada par de indices [a,b] genera un término MSE(senal,, senal,) en la funcion de

pérdida. Por ejemplo, el par [0, 1] corresponde al término supervisado estandar
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MSE(y, 9); el par [0, 3] compara el ground truth con la similitud coseno de embed-

dings MSE(y, }7), y el par [1,3] impone consistencia entre prediccion y embeddings
MSE(4,Y).

El anélisis de varianza para loss_indexes revel el primer efecto estadistica-

mente significativo del estudio (F(10,34) = 269,78, p < 0,001, n* grande), indi-

cando que la formulaciéon de la funcion de pérdida es critica para el rendimiento del

modelo. La configuracion final seleccionada fue loss_indexes=[[0,1],[0,3],[1,3], [4,6]],

correspondiente a:

£ = MSE(y, §) + MSE(Y, Yeos) + MSE(#, eos) + MSE(fus Yoos.a) ~ (5.9)

Esta formulacion incorpora cuatro principios clave:

1. Aprendizaje supervisado directo (MSE(y,7)): El modelo debe predecir

correctamente la similitud real.

2. Alineacion de embeddings con ground truth (MSE(y, y..s)): La similitud
coseno de los embeddings debe correlacionar con la similitud molecular real,

forzando que el espacio latente sea seménticamente significativo.

3. Consistencia entre prediccion y embeddings (MSE(7, yeos)): La predic-
cion directa del perceptron y la similitud de embeddings deben ser coherentes,
evitando soluciones donde el predictor compensa embeddings mal estructura-
dos.

4. Generalizacion a compuestos desconocidos (MSE(9y, Yeos)): Aplica la
restriccion de consistencia también a compuestos sin conexiones en el grafo,

mejorando la capacidad de generalizacion del modelo.

Notese que los dos ultimos términos de esta formulacion, MSE(7, Yeos) ¥ MSE(Yu, Yeos.u)s
pueden interpretarse como un tnico término conceptual que compara la prediccion
del modelo con la similitud coseno entre embeddings, independientemente de si el
compuesto tiene estructura conocida o desconocida. Esta es precisamente la forma
del término Leiosine pred en la funcién de pérdida general presentada en la Ecua-
cion 5.4, donde la distincion entre compuestos conocidos y desconocidos se realiza
tinicamente a nivel de implementacién para permitir la ponderacion diferencial du-

rante la experimentacion.

Fase 5: Validacion de Coeficientes de Ponderacion

Con la funcion de pérdida de 4 términos establecida, se realiz6 una validacién

exhaustiva de los coeficientes de ponderacién [«, 3,71, 2] que balancean la
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importancia relativa de cada término. El coeficiente o pondera el término supervisa-
do, B pondera la alineacién de embeddings con ground truth, y =1, 72 ponderan los
términos de consistencia prediccion-embeddings para compuestos conocidos y des-
conocidos respectivamente. Se evaluaron 35 combinaciones de valores {0,1;1,0;2,0}
para cada coeficiente. Valores menores reducen la influencia del término correspon-
diente, mientras que valores mayores lo enfatizan.

La distribuciéon de resultados mostré6 robustez notable: el 75% de las configu-
raciones obtuvieron MAE < 0,011, indicando que el rendimiento es relativamente
insensible a la ponderacion exacta de los términos, siempre que todos estén presen-
tes. Esto sugiere que la arquitectura de la funcion de pérdida (qué términos incluir)
es mas importante que sus coeficientes especificos (como ponderarlos).

La configuraciéon baseline con ponderacion uniforme o« = g = ;3 = 75 = 1 obtuvo
MAE = 0.0099, ubicandose en el mejor cuartil de rendimiento. Por principios de
parsimonia y reproducibilidad, se adopt6 esta configuraciéon simple sin necesidad de
optimizacion adicional. Esta decision también facilita la interpretacion: todos los
términos contribuyen igualmente al entrenamiento, sin sesgar el aprendizaje hacia

objetivos supervisados o auto-supervisados.

Analisis retrospectivo: niimero de conexiones por nodo

El analisis retrospectivo de los 255 experimentos registrados reveldé que el factor
determinante de la mejora de rendimiento no fue ninguno de los hiperpardmetros
explorados sisteméaticamente en las cinco fases, sino el parametro n_edges, que con-
trola cudntas conexiones se consideran por nodo durante la agregacion de

mensajes (Tabla 5.4).

Tabla 5.4: Efecto del parametro n__edges sobre el rendimiento

n_edges MAE (media + std) N

0 (todas las conexiones) 0,1939 + 0,0084 209

2 (top-2 por nodo) 0,0125 40,0074 46
Mejora relativa 93.5 % (factor 15.5x)

Con n_edges=0, el modelo utiliza todas las conexiones disponibles en el grafo
metabolico completo. Dado que los grafos metaboélicos son densamente conectados
(cada compuesto participa en multiples reacciones enzimaticas), esto resulta en ve-
cindarios muy grandes que incluyen muchas conexiones débiles o irrelevantes para
la prediccion de similitud estructural.

Con n_edges=2, el modelo selecciona inicamente las 2 conexiones de mayor cen-
tralidad por nodo. La selecciéon se basa en la betweenness centrality de cada arista,

una métrica de teoria de grafos que cuantifica la fraccion de caminos mas cortos entre

102



todos los pares de nodos que atraviesan dicha arista. Aristas con alta betweenness
centrality actiian como puentes criticos en la red metabdlica, conectando regiones
que de otro modo estarian pobremente comunicadas.

El efecto observado es reduccion de 93.5 % en MAE (de 0.1939 a 0.0125), equi-

valente a una mejora por factor 15.5. Este hallazgo tiene multiples implicaciones:

Implicaciones practicas:

» Reduccion computacional: Procesar solo 2 conexiones por nodo (en lugar
de todas) reduce el costo de memoria y tiempo de computo, permitiendo escalar

a grafos mas grandes.

» Eficiencia de datos: El modelo requiere menos informacién (menos veci-
nos) para hacer predicciones, sugiriendo que las conexiones top-k capturan la

esencia de la estructura metabolica relevante.

Implicaciones teoéricas y biolbgicas:

= Ruido estructural: Las conexiones débiles en el grafo metabélico introducen
ruido que confunde el aprendizaje. No todas las co-ocurrencias metabolicas

reflejan similitud estructural molecular.

= Capacidad de generalizacion: Forzar al modelo a aprender con informaciéon
limitada (solo top-2 vecinos) actiia como regularizacion implicita, evitando
que memorice patrones especificos del grafo de entrenamiento y mejorando la

generalizacion a nuevos compuestos.

Este descubrimiento resalta la importancia del preprocesamiento y filtrado del
grafo de entrada como factor relevante en GNNs aplicadas a redes biologicas. En
este caso particular, la seleccion de aristas basada en betweenness centrality tuvo
un impacto mayor sobre el rendimiento que otros hiperpardmetros explorados.

La Tabla 5.5 presenta la configuracion de hiperparametros resultante del proceso de

optimizacion iterativa.

Limitaciones del Proceso de Optimizacion

El enfoque iterativo de optimizacién demostro ser efectivo para identificar muy bue-
nas configuraciones con recursos computacionales limitados. La estrategia de explo-
rar un factor a la vez permiti6 identificar rapidamente que arquitectura, embeddings
y atencién no eran factores criticos (* < 0,06), focalizando recursos en la funcién

de pérdida y estructura del grafo.
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Tabla 5.5: Configuracion 6ptima resultante del proceso de optimizacion

Componente Configuracion Optima

Decisiones Arquitecturales

Arquitectura del predictor Hibrida (producto escalar + red feedforward)
Mecanismo de atencion Basado en vector query tnicamente
Caracteristicas de aristas Incluidas (familias enzimaticas EC)

Numero de conexiones 2 aristas de mayor peso por nodo

Formulacion de pérdida Cuatro términos (supervisado -+ auto-supervisado)

Hiperpardmetros Numéricos
Dimensionalidad de embeddings 100

Tasa de aprendizaje 0.00041

Tamano de batch 16

Epocas maximas 500

Paciencia (early stopping) 50

Coeficientes de ponderacion a=0=y=7%=1
Rendimiento MAE = 0,0125 £ 0,0074 (N=46)
Mejor experimento MAE = 0.0099

El proceso de optimizacion iterativa documentado en esta subsecciéon identificod los
hiperparametros individuales mas efectivos. Sin embargo, para comprender la con-
tribuciéon relativa de los componentes arquitecténicos principales —el mecanismo
de atencion y la funcién de pérdida hibrida— se realizdé un estudio de ablacion

sistemético que se presenta en la Seccion 5.5.

5.4.3 Desempeno Global

Utilizando la configuracion de hiperparametros identificada en la subsecciéon anterior
(Tabla 5.5), se evalu6 el desempeno del modelo en la tarea de prediccion de simila-
ridad entre compuestos metaboélicos. El modelo recibe como entrada codificaciones
one-hot de los compuestos y produce predicciones del coeficiente de Tanimoto.

El modelo alcanzé un MAE de 0.01013 en validacion cruzada de 5 folds. Dado que el
coeficiente de Tanimoto varia de 0 a 1, este error representa solo el 1.01 %, indicando
un alto grado de precisién en las predicciones del modelo. Este resultado representa
una mejora sustancial respecto a los enfoques basados en MLP con codificaciéon one-
hot (MAE = 0.081, Capitulo 3) y embeddings Node2Vec (MAE = 0.074, Capitulo 4).

5.4.4 Analisis Cualitativo

La Figura 5.3 muestra las estructuras parciales de los compuestos con IDs KEGG
C15972, C15973 y C16255. Aunque las estructuras moleculares son parcialmente

conocidas, cada una incluye un sustituyente genérico “-R”, haciendo imposible cal-
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Figura 5.3: Estructuras parciales de los compuestos con los IDs KEGG C15972,
C15973 y C16255. Los sustituyentes genéricos, marcados en verde como “-R”, indican
que cualquier grupo funcional puede sustituir un atomo de hidrégeno en la estructura
base del compuesto, haciendo imposible crear un fingerprint para el compuesto. Las
flechas indican los valores de similaridad predichos entre los compuestos.

cular fingerprints y por tanto evaluar objetivamente la similaridad estructural. Esta
limitacion ilustra un escenario donde nuestro enfoque basado en embeddings topo-
logicos podria aportar informaciéon complementaria. Nuestro método predice una
puntuacion de similaridad de 0.817 entre C15972 y C15973, y de 0.636 entre C15972
y C16255. Aunque no es posible validar estas predicciones sin conocer la estruc-
tura completa de los compuestos, resultan plausibles dado que C15972 y C15973

comparten visualmente una mayor proporciéon de su estructura base.

5.4.5 Interpretacion de Embeddings

La Figura 5.4 ilustra la distribuciéon de los embeddings de los compuestos en el es-
pacio de caracteristicas aprendido, reducido a dos dimensiones mediante Anélisis
de Componentes Principales (PCA). Esta visualizacion permite evaluar cualitativa-
mente la capacidad de la funcion de pérdida propuesta para codificar informaciéon
estructural compleja en vectores densos continuos.

Se observa una fuerte coherencia en el agrupamiento local. El compuesto de refe-
rencia, Glucosa-1-fosfato (indicado en rojo), se encuentra rodeado inmediatamente
por otros monosacaridos fosfatados y derivados de carbohidratos (tonos amarillos y
verde claro). Las estructuras anotadas en esta region (cuadrante inferior izquierdo)
comparten el anillo de piranosa y grupos fosfato, lo que indica que el modelo ha
aprendido a preservar estas subestructuras funcionales criticas con alta fidelidad en
el espacio de embeddings. A medida que nos desplazamos hacia el cuadrante su-
perior izquierdo, aparecen estructuras més complejas, posiblemente nucle6tidos o
conjugados de azucar, manteniendo una similaridad media (verde azulado).

El gradiente de color, basado en la similaridad de Tanimoto, muestra una correlacion
inversa suave y consistente con la distancia euclidiana respecto al centroide de refe-

rencia. La transicion de colores célidos (alta similaridad) a frios (baja similaridad)
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Figura 5.4: Proyeccion de los dos primeros componentes principales (PCA) de los em-
beddings generados por el modelo. Los puntos representan compuestos individuales,
coloreados seguin su coeficiente de similaridad de Tanimoto respecto al compuesto
de referencia: Glucosa-1-fosfato (marcado en rojo, coordenadas aprox. —0,2, —0,4).
Las estructuras moleculares anotadas ilustran la correspondencia entre la posicion
en el espacio latente y la topologia quimica, mostrando una transicion desde azica-
res fosfatados (amarillo/verde) hacia acidos organicos de cadena corta y estructuras
arométicas simples (violeta).

no presenta discontinuidades abruptas, lo que sugiere que el espacio latente es con-
tinuo y navegable. En el extremo opuesto del grafico (cuadrante superior derecho,
tonos violetas), encontramos compuestos estructuralmente disimiles a la referencia:
moléculas de bajo peso molecular, acidos carboxilicos simples y fragmentos alifaticos.
La segregacion espacial entre los aziicares ciclicos polares y las moléculas lineales
pequenas demuestra que los embeddings capturan propiedades fisicoquimicas fun-
damentales méas alla de la mera composiciéon atémica. El modelo distingue eficaz-
mente entre familias quimicas, organizando el espacio de tal manera que la distancia
geométrica en la proyeccion PCA es un proxy valido para la disimilitud quimica
estructural. Esto valida la hipotesis de que la representacion vectorial aprendida es

robusta y seménticamente rica.
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Figura 5.5: Error Absoluto Medio (MAE) para los tres modelos—baseline MPNN,
experimento de atencion y experimento de pérdida—presentados en ese orden. Va-
lores mas bajos indican mejor desempeno.

5.5 Estudio de Ablacion

5.5.1 Diseno del Estudio

Para comprender mejor las contribuciones individuales de los componentes de pér-
dida y el mecanismo de atencién, se realizo6 un estudio de ablacién utilizando el
conjunto de datos de similaridad de compuestos. Se llevaron a cabo dos experimen-
tos independientes ademés de un modelo baseline MPNN basico.

Para facilitar la notacion en las figuras, se utilizan las abreviaturas Lg, L. y L, para
referirse a Lguperviseds Leosine Y Leosine_pred T€Spectivamente.

El experimento de tipo de atencién mantuvo fija la pérdida compuesta Lg+Lc+Le,
y evalu6 cuatro configuraciones de atencion: ninguna, solo nodo, solo arista, y el
esquema combinado nodo&arista.

Inversamente, el experimento de tipo de pérdida mantuvo constante la atencion
nodo&arista y evalu6 cuatro formulaciones de pérdida: Lg, Ls + Lcp, Ls + Lc, vy la
pérdida completa L+ L. + Lcp. En todas las configuraciones que utilizan la pérdida
completa, se emplearon los coeficientes a = = v = 1, valores que aseguran un

balance equitativo entre los componentes supervisados y auto-supervisados.

5.5.2 Resultados Cuantitativos

La Figura 5.5 muestra boxplots que resumen el Error Absoluto Medio obtenido
en cada uno de los cinco folds de validacion cruzada para el modelo baseline y
para cada configuracion evaluada en los experimentos de tipo de atencién y tipo
de pérdida. Cada caja representa la distribucion de errores a través de los 5 folds,
proporcionando una vista concisa de la variabilidad y tendencia central asociada con

cada configuracion.

Experimento de tipo de pérdida. El analisis cuantitativo de las diferentes

configuraciones de la funcién de pérdida revela el impacto progresivo de cada com-
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ponente auto-supervisado. El modelo baseline con tnicamente pérdida supervisada
(Ls) alcanza un MAE promedio de 0.01523 (1.52%). Al incorporar el componente
de similaridad coseno entre embeddings (Ls + L.), el error se reduce significativa-
mente a 0.01036 (1.04 %), representando una mejora del 32 % respecto al baseline.
La configuracién alternativa con similaridad coseno entre predicciones (Lg + Lep)
obtiene un MAE de 0.01054 (1.05 %), mostrando también una mejora sustancial del
31 %. El modelo completo con la funcién de pérdida hibrida total (Ls + L. + Lp)
logra el mejor desempenio con un MAE de 0.01013 (1.01 %), demostrando que la
combinacion sinérgica de ambos componentes auto-supervisados produce mejoras

adicionales marginales pero consistentes sobre los componentes individuales.

Experimento de tipo de atencién. Los resultados del experimento de atenciéon
cuantifican la importancia relativa de las caracteristicas de nodos y aristas en el
mecanismo atencional. El modelo sin atencion (None) presenta un MAE de 0.01426
(1.43 %), estableciendo el baseline para este experimento. La incorporacion de aten-
cion exclusivamente sobre aristas (Edge only) reduce el error a 0.01118 (1.12 %),
una mejora relativa del 22 %, indicando que la informacion estructural de las aris-
tas aporta poder discriminativo significativo. Por otro lado, el esquema de atencion
exclusivamente sobre nodos (Node only) alcanza un MAE de 0.01247 (1.25 %), me-
jorando en 12 % sobre el baseline sin atencién, pero siendo menos efectivo que la
atencion en aristas. Este resultado es particularmente relevante considerando que las
caracteristicas nodales en este problema son codificaciones one-hot simples, mientras
que las caracteristicas de aristas contienen informacion rica de similaridad molecular.
El modelo completo con atencion combinada nodo&arista (Node & Edge) obtiene el
MAE mas bajo de 0.01013 (1.01 %), demostrando una mejora del 29 % sobre el base-
line sin atencién y superando a ambos esquemas individuales. Esto confirma que la
integracion sinérgica de informacion nodal y estructural captura interacciones més

complejas entre compuestos.

Comparaciéon con baseline MPNN. Como punto de referencia adicional, se
evalué un modelo MPNN bésico sin mecanismo de atencion y utilizando tinicamente
pérdida supervisada (Ls), obteniendo un MAE de 0.01590 (1.59 %). Este resultado es
el peor desempeno observado en todo el estudio de ablacién, siendo superado incluso
por el modelo con pérdida supervisada y atencion nodo&arista (MAE = 0.01523).
La diferencia de 36 % en MAE entre el baseline MPNN y el modelo completo pro-
puesto subraya la contribuciéon combinada critica del mecanismo de atencion y la
funcién de pérdida hibrida. Estos resultados demuestran que ambos componentes
son complementarios y necesarios para alcanzar el desempeno 6ptimo del modelo,

validando empiricamente el disenio arquitectural propuesto.
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Figura 5.6: Similaridad de compuestos predicha (eje-y) versus distancia coseno en-
tre embeddings (eje-x) bajo cuatro configuraciones de ablacién: modelo baseline
sin atencion y pérdidas auto-supervisadas (arriba-izquierda), solo atenciéon (arriba-
derecha), solo pérdida hibrida (abajo-izquierda), y el modelo completo con atenciéon
y pérdida hibrida (abajo-derecha).

5.5.3 Analisis Cualitativo

La Figura 5.6 muestra, para cada par de compuestos, la distancia coseno entre
embeddings en el eje horizontal y la similaridad predicha por el modelo en el eje
vertical. Los cuatro paneles corresponden a la configuracion baseline, el modelo solo
con atencion, el modelo solo con pérdida hibrida, y el modelo completo.

En el panel baseline, los puntos forman una nube amplia y difusa, indicando que la
distancia entre embeddings no es un buen proxy para la predicciéon de similaridad.
Habilitar cualquiera de los componentes por separado estrecha la nube y hace la
tendencia mas claramente mondtona, mostrando que cada elemento ayuda indepen-
dientemente a que los embeddings capturen similaridad.

Cuando tanto el mecanismo de atenciéon como las pérdidas hibridas estan activas,

los puntos colapsan en una banda casi recta y apretada; la dispersion marcadamen-
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te menor indica que los embeddings estdn mejor organizados en el espacio latente,
permitiendo asi al modelo predecir similaridad mucho mas precisamente. Esta or-
ganizacion mejorada no solo explica el MAE més bajo observado, sino que también
asegura que los compuestos que carecen de informaciéon estructural estén embebidos
coherentemente junto con los compuestos conocidos, proporcionando una represen-

tacion latente confiable para analisis posteriores.

5.6 Conclusiones del Capitulo

Este capitulo presenta un modelo novedoso basado en MPNNs disenado para abor-
dar tareas centradas en aristas en el aprendizaje basado en grafos. La arquitectura
propuesta integra un mecanismo de atenciéon que utiliza tanto caracteristicas de no-
dos como atributos de aristas, mejorando su desempeno en tareas de regresion y
clasificaciéon de aristas donde los métodos tradicionales han enfrentado frecuente-
mente limitaciones.

La funcion de pérdida hibrida introducida en este modelo combina aprendizaje su-
pervisado y auto-supervisado, permitiéndole mejorar predicciones y embeddings si-
multaneamente. Este enfoque asegura una generalizaciéon robusta, incluso en esce-
narios con informacion limitada o faltante sobre los nodos. Al utilizar la similaridad
coseno entre embeddings de nodos y predicciones, el modelo organiza de mejor for-
ma las representaciones aprendidas, facilitando el modelado de relaciones complejas
dentro de grafos.

El modelo presenta una solucién novedosa al problema de predecir similaridad entre
compuestos con estructura desconocida, utilizando codificaciéon one-hot como ca-
racteristicas de nodos para compensar la ausencia de informaciéon estructural. Este
enfoque no solo permite buenas predicciones de similaridad sin requerir la estructura
del compuesto, sino que también resulta valioso en escenarios con caracteristicas de
nodos faltantes.

Los resultados experimentales con un MAE de 0.01013 (1.01 % de error) y el estu-
dio de ablacion demuestran la importancia tanto del mecanismo de atencién como
de la funciéon de pérdida hibrida para lograr representaciones de alta calidad que
organizan los compuestos de manera coherente en el espacio latente, independiente-
mente de si su estructura molecular es conocida o no. El capitulo siguiente explora
la aplicacion de este modelo a dominios adicionales de bioinformatica, demostrando

su versatilidad.
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Capitulo 6

Aplicacién en otros problemas

Para evaluar la versatilidad y capacidad de generalizaciéon del modelo propuesto,
este capitulo evalia su desempeno en dos tareas bioinformaticas adicionales que
involucran prediccion a nivel de aristas: prediccion de interacciones proteina-proteina
(PPI) y prediccion de términos del Gene Ontology (GO). Estas tareas complementan
la aplicacion principal a redes metabolicas presentada en el Capitulo 5 y permiten
validar que la arquitectura propuesta —con su mecanismo de atencién para nodos
y aristas, y su funciéon de pérdida hibrida— puede adaptarse a dominios distintos
sin modificaciones sustanciales.

La primera tarea, PPI, consiste en identificar posibles interacciones entre proteinas
a partir del analisis de datos estructurales, de secuencia y funcionales. La segunda
tarea, prediccion de términos GO, implica asignar anotaciones relacionadas con fun-
ciones moleculares, procesos biologicos o componentes celulares a genes o proteinas,

basandose en las anotaciones de genes conocidos y en datos de expresion genética.

6.1 Interacciones proteina-proteina

6.1.1 Introducciéon

Las interacciones proteina-proteina (Protein—Protein Interactions, PPI) subyacen a
la organizacion funcional de la célula: median la formaciéon de complejos, la trans-
ducciéon de senales y la regulacion de procesos esenciales. Aunque técnicas experi-
mentales de alto rendimiento —como el doble hibrido en levadura o la co-purificaciéon
acoplada a espectrometria de masas— han permitido cartografiar grandes porciones
de las redes PPI, su costo, sesgos e incompletitud motivan el desarrollo de métodos
computacionales complementarios.

Los primeros enfoques in silico para PPI explotaron primordialmente informacion
de secuencia, proyectando proteinas a espacios vectoriales de dimension fija (por

ejemplo, mediante Conjoint Triad, CT) y entrenando clasificadores sobre pares de
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secuencias (Shen y col., 2007). Progresivamente, estos modelos incorporaron arqui-
tecturas profundas especificas de secuencia (e.g., CNN/RNN, variantes siamesas)
que mejoraron la capacidad para capturar patrones locales y de largo alcance en
las cadenas aminoacidicas (Chen y col., 2019; Li y col., 2020). Sin embargo, la es-
tructura de red aporta un contexto adicional: las proteinas forman grafos complejos
donde la conectividad y la vecindad informan la probabilidad de interaccion. En
consecuencia, la integracion de atributos de secuencia con propiedades topologicas
ha mostrado beneficios consistentes.

En este marco, las redes neuronales en grafos (GNNs) y, en particular, las redes
de paso de mensajes (MPNNSs), proporcionan un formalismo natural para combinar
atributos de nodos (proteinas) y de aristas (relaciones), propagando informacion a
través de la vecindad y aprendiendo representaciones que capturan dependencias
estructurales (Gilmer y col., 2017). También han surgido autoencoders variacionales
en grafos y variantes para grafos con aristas signadas que modelan explicitamente
patrones de atraccion/repulsion en redes de interaccion (Kipf & Welling, 2016b;
Yang y col., 2020).

En esta tesis, utilizamos la tarea de predicciéon de PPI como banco de prueba se-
cundario para evaluar la capacidad de generalizacién del modelo propuesto. Para
ello, consideramos cinco conjuntos de datos ampliamente usados en la literatura
(HPRD, Human, E. coli, Drosophila y C. elegans) y comparamos contra métodos
representativos tanto basados en grafos como basados exclusivamente en secuencia
(Chen y col., 2019; Dunham & Beltrao, 2022; Li y col., 2020; Yang y col., 2020). Los
resultados muestran que incorporar la estructura del grafo junto con descriptores
de secuencia mejora la discriminacion entre pares interactuantes y no interactuan-
tes, apoyando el uso de arquitecturas de grafos para capturar relaciones proteicas

complejas.

6.1.2 Descripcion de datasets

Se utilizaron cinco conjuntos de datos! empleados previamente por Yang et al. (Yang
y col., 2020). El conjunto de datos HPRD incluye aproximadamente 36,000 pares
de interacciones proteicas conocidas (patrones positivos) y ~36,000 pares de inter-
acciones artificiales construidas aleatoriamente emparejando proteinas de diferentes
ubicaciones subcelulares (patrones negativos). El conjunto Human abarca ~9,000
proteinas y ~72,000 interacciones; E. coli contiene ~2,000 proteinas y 13,000 inter-
acciones; Drosophila abarca ~7,000 proteinas y ~44,000 interacciones; y C. elegans
incluye ~2,500 proteinas con ~8,000 interacciones. En todos los casos, los conjun-

tos de datos estan balanceados con un nimero igual de interacciones positivas y

thttp: //www.csbio.sjtu.edu.cn/bioinf/LR_PPI/Data.htm
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negativas.

El grafo para cada conjunto de datos se construyo6 calculando inicialmente una matriz
de similaridad entre proteinas mediante ClustalO (Sievers y col., 2011). Esta matriz
se utilizo con el algoritmo de grafos de vecinos mas cercanos (k-Nearest Neighbors
Graph, KNNG) (Paredes y col., 2006) para generar un grafo no dirigido, donde el
ntimero de vecinos k se determind experimentalmente. Se evaluaron varios valores
de k, manteniendo fija la configuraciéon del modelo, para identificar el k 6ptimo
que capturara conexiones significativas en el grafo. Las caracteristicas de los nodos
se construyeron a partir de representaciones de secuencia generadas por el método
Congoint Triad (CT), propuesto por Shen et al. (Shen y col., 2007), que proyecta
las secuencias proteicas en un espacio vectorial basado en la frecuencia de triadas.
La matriz de similaridad entre proteinas también se utiliz6 como caracteristica para

las aristas.

6.1.3 Construcciéon de los datasets PPI

La construcciéon de los datasets de PPI sigui6 la metodologia propuesta por Yang et

al. (Yang y col., 2020), que se describe a continuacion.

Muestras positivas. Las muestras positivas se obtuvieron de bases de datos cu-
radas de interacciones proteina-proteina. Para HPRD, se utiliz6 la version 2007 de la
Human Protein Reference Database, eliminando self-interactions y duplicados, resul-
tando en 36,591 pares de interacciones positivas. Para los datasets DIP (Database
of Interacting Proteins), se extrajeron interacciones experimentalmente validadas
para cada organismo: Human (37,020 interacciones), E. coli (6,954 interacciones),

Drosophila (21,975 interacciones) y C. elegans (4,030 interacciones).

Muestras negativas. La construccion de muestras negativas siguié el supuesto
biologico de que dos proteinas ubicadas en diferentes compartimentos subcelulares

no interacttan. El proceso de selecciéon incluy6 los siguientes criterios:

1. Recopilar tnicamente proteinas humanas anotadas con “human” en el campo

ID.

2. Excluir secuencias con términos ambiguos de localizacion subcelular como “po-

PRI 2

tential”, “probable”, “probably”, “maybe” o “by similarity”.
3. Incluir inicamente secuencias con localizacién subcelular tinica y bien definida.

4. Excluir secuencias anotadas como “fragments” y eliminar secuencias con menos

de 50 residuos de aminoéacidos.
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5. Remover proteinas con aminoécidos inusuales como U (selenocisteina) y X

(desconocido).

Las proteinas recolectadas se emparejaron aleatoriamente con otras proteinas de dife-
rentes localizaciones subcelulares para generar pares no-interactuantes. Este proceso
generd conjuntos balanceados con igual ntimero de muestras positivas y negativas

para cada organismo.

Construcciéon del grafo. Para cada dataset, se construy6é un grafo no dirigido

siguiendo estos pasos:

1. Calculo de similaridad de secuencia: Se utilizo6 ClustalO (Sievers y col.,
2011) para alinear todas las secuencias proteicas y calcular una matriz de
similaridad S € R¥*Y donde N es el niimero de proteinas y S;; representa la

similaridad de secuencia entre las proteinas 7 y j.

2. Generacion del grafo: Se aplico el algoritmo k-Nearest Neighbors Graph
(KNNG) (Paredes y col., 2006) sobre la matriz S. Para cada proteina i, se
conectd con sus k vecinos mas similares, donde k£ se determiné empiricamente
para cada dataset. Los valores optimos de k fueron: HPRD (k = 15), Human
(k =12), E. coli (k= 8), Drosophila (k = 10) y C. elegans (k = 10).

3. Caracteristicas de nodos: Las caracteristicas de cada nodo se construyeron
utilizando el método Conjoint Triad (CT) (Shen y col., 2007), descrito en

detalle en la siguiente subseccion.

4. Caracteristicas de aristas: Las aristas del grafo se caracterizaron utilizando
directamente los valores de similaridad de ClustalO, es decir, e;; = S;; para

cada arista (7, ) en el grafo.

6.1.4 Codificacién de secuencias proteicas: Conjoint Triad
(CT)

El método Conjoint Triad (CT), propuesto por Shen et al. (Shen y col., 2007),
transforma secuencias proteicas de longitud variable en vectores de longitud fija,

preservando informacién sobre la composicién local de aminoacidos y su contexto.

Clasificacién de aminoacidos. El método CT primero agrupa los 20 aminoaci-
dos estandar en 7 clases segun sus propiedades fisicoquimicas (dipolo y volumen de

cadena lateral):

» Clase 1 (C1): Ala, Gly, Val — pequenos y no polares
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» Clase 2 (C2): Ile, Leu, Phe, Pro — hidrofébicos
= Clase 3 (C3): Tyr, Met, Thr, Ser — polares sin carga
» Clase 4 (C4): His, Asn, Gln, Trp — polares con grupos aromaticos/amida
» Clase 5 (C5): Arg, Lys — cargados positivamente
» Clase 6 (C6): Asp, Glu — cargados negativamente
» Clase 7 (C7): Cys — con grupo tiol
Esta clasificacion captura mutaciones sindénimas: aminoacidos dentro de la misma

clase tienden a sustituirse con efectos funcionales minimos.

Codificacién por triadas. Una vez clasificada cada secuencia proteica en su
representacion de clases, se aplica una ventana deslizante de tamano 3 que recorre
la secuencia con paso 1. Cada ventana captura una triada de clases consecutivas
(¢iyCit1,Ciya), donde ¢; € {1,2,...,7}.
Dado que hay 7 clases y cada triada consiste en 3 posiciones, existen 7° = 343
posibles combinaciones. El vector CT final v € R3**? cuenta las ocurrencias de cada
triada en la secuencia:

vk:%, k=1,...,343 (6.1)
donde freq(k) es el nimero de veces que aparece la triada k y L es la longitud de la
secuencia. Esta normalizaciéon hace que el vector sea invariante a la longitud de la

secuencia.

Ejemplo. Consideremos una secuencia corta: AGILMFY
1. Clasificacion: A—C1, G—=C1, I-C2, L—»C2, M—C3, F—C2, Y—C3
2. Secuencia de clases: [1, 1, 2, 2, 3, 2, 3|
3. Triadas extraidas:

Ventana 1:

Ventana 2:

177

2

2,2
Ventana 4: (2,3,
3,2

(
(
Ventana 3: (
(
(

Ventana 5: (3,
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4. El vector CT de 343 dimensiones incrementa los contadores correspondientes

a estas triadas.

Este enfoque captura patrones locales de aminoacidos que son bioldégicamente re-
levantes para la prediccion de interacciones proteina-proteina, ya que las triadas
preservan informacion sobre motivos estructurales y funcionales cortos en las se-

cuencias proteicas.

6.1.5 Meétricas de evaluacion

La meétrica utilizada para evaluar la prediccion de interacciéon proteina-proteina
(PPI) fue la puntuacion F1, derivada de la precision y la sensibilidad. La preci-
sion se define como la proporcién de predicciones positivas correctas sobre el total
de predicciones positivas, expresada matematicamente como:
. TP
Precision = TP+ FP (6.2)
donde T'P representa los verdaderos positivos y F'P los falsos positivos.
La sensibilidad, también conocida como exhaustividad, se define como la proporciéon
de predicciones positivas correctas sobre el total de positivos reales, dada por la
ecuacion:
TP

Sensibilidad = TP+ FN (6.3)
donde F'N denota los falsos negativos.
La puntuacion F1 es la media armonica de la precision y la sensibilidad, propor-
cionando una métrica unica que balancea ambas medidas. Se calcula utilizando la

siguiente ecuacion:
Precision x Sensibilidad

F1=2
% Precision + Sensibilidad

(6.4)

Esta métrica es particularmente 1util en el contexto de la prediccion de PPI, ya
que considera tanto la precision de las predicciones positivas como la capacidad de

identificar todas las interacciones relevantes.

6.1.6 Diseno experimental

El experimento se realiz6 mediante una validacién cruzada de 5 folds, repetida 10 ve-
ces para mitigar el efecto de la inicializacion aleatoria. Este procedimiento promedio
los resultados en multiples ejecuciones, reduciendo la variabilidad en las métricas fi-
nales. Las mismas particiones fueron utilizadas por nuestro modelo y los métodos de
referencia para garantizar una comparacion justa. Cabe destacar que el dataset de F.

coli se utiliz6 como conjunto de desarrollo para la optimizacion de todos los hiperpa-
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rametros del modelo. Los hiperparametros 6ptimos obtenidos en E. coli se aplicaron
directamente a los demas datasets (HPRD, Human, Drosophila, C. elegans), ase-
gurando que las métricas reportadas reflejen el rendimiento de generalizacion del
modelo sin sesgo por optimizacion directa sobre esos conjuntos. Experimentos pre-
liminares indicaron que un tokenizador compuesto por dos capas lineales con ReLLU
y una funcién Tanh final produjo los mejores resultados.

Para evaluar el rendimiento del modelo propuesto, se realiz6 una comparaciéon con
varios enfoques del estado del arte que representan diferentes paradigmas metodo-
logicos.

El Signed Variational Graph Auto-Encoder (S-VGAE) (Yang y col., 2020) es un mé-
todo basado en grafos que aprende representaciones latentes de proteinas mediante
un autoencoder variacional. El modelo codifica las secuencias proteicas usando el
método Conjoint Triad, luego aplica un encoder basado en redes convolucionales de
grafos (GCN) para obtener embeddings que capturan tanto las caracteristicas de
secuencia como la topologia local de la red PPI. Un decoder reconstructor permite
el entrenamiento no supervisado, y un clasificador feedforward realiza la prediccion
final.

El Siamese Residual RCNN (Chen y col., 2019) es un modelo basado en secuencias
que emplea una arquitectura siamesa con pesos compartidos para procesar pares
de proteinas. Cada rama consiste en multiples unidades RCNN (Recurrent Convo-
lutional Neural Network) que combinan capas convolucionales con unidades GRU
bidireccionales residuales, permitiendo capturar tanto patrones locales como depen-
dencias de largo alcance en las secuencias de aminoacidos.

Finalmente, EnAmDNN (Li y col., 2020) integra aprendizaje por ensambles con me-
canismos de atencion. El método emplea multiples redes neuronales con diferentes
arquitecturas cuyas predicciones se combinan mediante ensemble learning. Los me-
canismos de atencién permiten identificar regiones de la secuencia relevantes para
la predicciéon de interaccion. Este método fue identificado como el predictor basado

en secuencias lider en el benchmark de Dunham et al. (Dunham & Beltrao, 2022).

6.1.7 Resultados cuantitativos

La Figura 6.1 resume las distribuciones de puntuaciéon F1 para la tarea PPI. Para
cada uno de los cinco organismos, cuatro diagramas de caja adyacentes comparan
nuestro modelo con SVGAE, Siamese Residual RCNN y EnAmDNN. Cada diagrama
de caja refleja las puntuaciones obtenidas en 10 repeticiones de validacién cruzada

de 5 folds; la linea dentro de la caja denota la F1 media de cada k-fold.
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Comparacion de resultados PPI
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Figura 6.1: Comparacion del rendimiento de nuestro modelo con SVGAE, Siamese
Residual RCNN y EnAmDNN en cinco organismos para PPI. Cada diagrama de caja
representa la distribucién de las puntuaciones F1 obtenidas de las 10 repeticiones
de la validaciéon cruzada de 5 folds. Los diagramas de caja muestran la puntuacion
F1 media para cada k-fold.

6.1.8 Analisis estadistico

Diagrama de diferencia critica
60 70 80 20 100 110 120

l I . | . 9!

EnAmDNN (105.1)
RCNN (116.4)
Ours (118.9)

Figura 6.2: Diagrama de diferencias criticas para la prediccion de PPI. Los modelos
conectados por una linea no presentan diferencias estadisticamente significativas.

El test de Friedman reporta una diferencia general significativa entre los cuatro
modelos PPI (p = 7,8¢—30). El diagrama de diferencias criticas en la Figura 6.2
no muestra lineas de conexion, indicando que cada par de métodos difiere por més
que la diferencia critica. Nuestro modelo logra el rango promedio mas alto, con el
Siamese Residual RCNN en segundo lugar; la brecha entre ellos es estadisticamente
significativa (p = 1,5e—2).

Este analisis estadistico demuestra que el modelo propuesto supera consistentemente

a todos los métodos de comparacion en todos los organismos evaluados.

6.2 Términos del Gene Ontology (GO)

6.2.1 Introducciéon

La anotacion funcional de genes mediante la Ontologia de Genes (Gene Ontology,
GO) constituye un pilar para el estudio de procesos biologicos, funciones moleculares
y componentes celulares. GO organiza el conocimiento en una jerarquia aciclica di-

rigida, donde términos cercanos a la raiz representan conceptos generales y términos
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més profundos describen funciones especificas (Blake y col., 2013). La comparaciéon
entre términos puede cuantificarse con medidas seménticas que explotan el informa-
tion content (IC) de ancestros comunes —por ejemplo, Resnik o Lin— para estimar
hasta qué punto dos conceptos comparten informacion (Lin, 1998; Resnik, 1995).

La validacion experimental de nuevas funciones génicas es costosa y lenta; por ello,
los métodos computacionales para predecir etiquetas GO son esenciales para prio-
rizar hipotesis (Radivojac y col., 2013). En este trabajo seguimos la metodologia
de ezp2GO (Di Persia y col., 2022): se infiere similaridad semantica (en el espacio
GO) a partir de similaridad de expresion (en el espacio transcriptémico) mediante
una factorizacion no negativa acoplada y ponderada; una vez reconstruida la matriz
seméantica completa, se asignan candidatos GO con un esquema Bayesiano que res-
peta la estructura jerarquica. Esta tarea se usa aqui como evaluacién secundaria y

complementaria a las otras tareas del capitulo.

6.2.2 Descripcion de datasets

Replicamos exactamente los conjuntos de datos, preprocesamiento y criterios de
exp2GO (Di Persia y col., 2022). Se consideraron tres organismos con anotaciones

funcionales extensas, lo que habilita una medicién precisa del desempeno:

YEAST (S. cerevisiae). Matriz de expresion de 2,467 genes con 79 condiciones
de microarreglos (Eisen y col., 1998). Tras excluir genes con datos faltantes, se re-
tienen 605 perfiles. Las anotaciones GO se filtraron siguiendo las recomendaciones
CAFA (evidence: EXP, IDA, IMP, IGI, IEP, TAS, IC; relaciones is-a/part-of) (Ra-
divojac y col., 2013). Para los andlisis donde se exige ocurrencia minima de 3 genes
por término, quedaron 422 genes para Biological Process (BP), 386 para Molecular
Function (MF) y 442 para Cellular Component (CC) (Di Persia y col., 2022).

ARA (A. thaliana). Expresion en hojas bajo ciclos luz—oscuridad y condiciones
controladas de temperatura (20°C y 4 °C), enfocada en ritmos circadianos y respues-
ta a frio. Del total de 1,546 genes (32 condiciones), se aplicaron los mismos filtros
CAFA sobre GO. Para BP, permanecen 656 genes; para el andlisis con ocurrencia
minima, 521 (BP), 315 (MF) y 740 (CC) (Di Persia y col., 2022).

DICTY (D. discoideum). Datos de expresion de 1,219 genes a lo largo de 24 h
de desarrollo (14 experimentos), obtenidos de dictyBase (Kreppel y col., 2004). Tras

los filtros CAFA, en BP quedan 707 genes; para el escenario con ocurrencia minima,
652 (BP), 366 (MF) y 630 (CC) (Di Persia y col., 2022).
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Construccion de los datasets. La construccion de los datasets de prediccion
de términos GO sigui6 la metodologia rigurosa propuesta por ezp2GO (Di Persia
y col., 2022), la cual se basa en las recomendaciones del consorcio CAFA (Critical
Assessment of Functional Annotation) (Radivojac y col., 2013) para asegurar la
calidad y confiabilidad de las anotaciones utilizadas.

Las anotaciones GO fueron sometidas a un proceso de filtrado estricto basado en
los siguientes criterios: (1) Codigos de evidencia experimentales: Se incluyeron
tnicamente anotaciones respaldadas por evidencia experimental solida (EXP: Infe-
rred from Experiment, IDA: Inferred from Direct Assay, IMP: Inferred from Mutant
Phenotype, IGI: Inferred from Genetic Interaction, IEP: Inferred from Expression
Pattern, TAS: Traceable Author Statement, IC: Inferred by Curator). Se excluyeron
codigos de evidencia computacionales (IEA, ISS, ISO) o menos confiables (NAS,
ND) para evitar anotaciones circulares o de baja calidad. (2) Tipos de relacién:
Se consideraron tnicamente las relaciones jerarquicas fundamentales de GO (is-a y
part-of ), excluyendo relaciones como regulates. (3) True Path Rule: Se aplico la
regla de propagacion de anotaciones en el DAG de GO: si un gen esta anotado con
un término especifico, automéaticamente se considera anotado con todos los térmi-
nos ancestros en la jerarquia hasta la raiz. (4) Filtrado por frecuencia: Para los
analisis que requieren estadisticas robustas, se incluyeron tnicamente términos GO
anotados en al menos 3 genes distintos en el conjunto de datos.

Los perfiles de expresion genética fueron procesados eliminando genes con datos
de expresion incompletos o missing values, normalizando los valores por gen (z-
score) para que cada perfil tuviera media cero y varianza unitaria. Se calcularon
dos matrices fundamentales: la matriz de distancia de expresién D, € RV

donde para cada par de genes (7, j) se calcul6 la distancia coseno entre sus perfiles
XX

~ T Y la matriz de distancia semantica D, €

de expresion Dey,(7,j) = 1
RN*N | calculada entre conjuntos de términos GO utilizando la medida Relevance

con estrategia BMA (Best Match Average).

Medidas de similaridad semantica. Las medidas de similaridad seméntica en
GO cuantifican la cercania funcional entre términos basandose en su posiciéon en la
jerarquia y en la especificidad de su ancestro comtn méas informativo. La base de
estas medidas es el Information Content (IC), que cuantifica la especificidad de

un término GO ¢ en funcién de su frecuencia de anotacion:

|genes(t)|

IC(t) = —log P(t) = —log (6.5)

|genes(root)|

donde |genes(t)| es el nimero de genes anotados con t o sus descendientes (por

True Path Rule), y |genes(root)| es el total de genes anotados en la subontologia.
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Términos maés especificos (més profundos en el DAG) tienen mayor IC.
Las principales medidas utilizadas en exp2GO son: Resnik (Resnik, 1995), que mide
la similaridad entre dos términos como el IC de su ancestro comtn més informativo
(MICA):

SIMResnik (f1, t2) = max IC(t) (6.6)

t€ancestors(t1,t2)

Lin (Lin, 1998), que normaliza Resnik por el IC promedio de ambos términos:

2. SiInl:{esnik (tlu t2)

IC(t) + 1C(ty)

(6.7)

simypin (t1,t2) =

produciendo valores en [0, 1], y Relevance (Schlicker y col., 2006), que pondera Lin
por la probabilidad del MICA:

simpey(t1,t2) = simp, (t1, t2) - (1 — P(MICA(t1,2))) (6.8)

favoreciendo términos especificos compartidos.
Para comparar dos conjuntos de términos Ty = {t11,...,tim}t y To = {t21,. .., ton},
se utiliza la estrategia Best Match Average (BMA):

1 max sim(?,1 max sim(?q,?
BMA(Tl, Tg) — 5 (Zt1€T1 E—‘Eff ( 1 2) ZtQGTQ |t£’_|1‘1 ( 2 1)

(6.9)
Esta similaridad se convierte a distancia mediante Dy, = 1 —BMA. En exp2GO se
utilizoé Relevance con la variante BMA minima (reemplazando max por min en la

ecuacion anterior) para capturar relaciones funcionales mas conservadoras (Di Persia
y col., 2022).

Método NMF acoplado y ponderado. El enfoque central de exp2GO consiste
en reconstruir la matriz de distancias seménticas Dy, a partir de la matriz de
expresion Dey, mediante Factorizacion Matricial No-negativa (NMF) acoplada y
ponderada. El problema se formula como la minimizaciéon conjunta de dos términos

de reconstruccion:

o0 [Wesy ® (Dexy = WHDI + A Weaws © (D~ WHI) . (6.10)
donde W € RY*P es la matriz de factores latentes compartida (genes representados
en un espacio de p dimensiones), Hy, Hy € RY*? son matrices de coeficientes para
cada dominio, ® denota producto de Hadamard, y Wy, Weem € RY*Y son matrices
de pesos que controlan la confianza en cada entrada (valores conocidos tienen peso
1, entradas a reconstruir tienen peso 0 en validacion LOQO). El hiperparametro A

balancea la contribucién de ambos dominios.
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Esta formulacién acoplada permite transferir informacion estructural del espacio
transcriptomico (donde todos los datos estan disponibles) al espacio semantico (don-
de pueden faltar anotaciones). La optimizacion se realiza mediante reglas multipli-

cativas de actualizaciéon que garantizan no-negatividad:

(Wexp ®© Dexp)Hl + /\(Wsem ®© Dsem>H2

W+ Wao
(Wesp © (WHT))Hy + A Weem © (WHy)) Hy

(6.11)

con ecuaciones simétricas para H; y Hs. El proceso iterativo converge cuando el
cambio relativo en la funcién objetivo es menor que un umbral e = 10~ o se alcanza
un ndmero maximo de iteraciones ty4 = 500.

Una vez reconstruida Dsem, se infieren términos GO candidatos para cada gen me-
diante un esquema Bayesiano en tres etapas: (1) Para cada término GO g, se calcula
la probabilidad posterior P(g|q) de que el gen query ¢ esté anotado con g, integrando
sobre los k = 80 vecinos méas cercanos en el espacio semantico reconstruido. (2) Se
aplica un umbral adaptativo para seleccionar términos candidatos. (3) Se propagan
las predicciones siguiendo la True Path Rule: si se predice un término, automética-
mente se predicen todos sus ancestros. Los hiperpardmetros éptimos reportados en
exp2GO fueron p = 80 dimensiones latentes, A = 0,001 (privilegiando ligeramente
expresion), factor de ponderacion v = 6 para down-weighting de términos frecuentes,

Y tmax = D00 iteraciones (Di Persia y col., 2022).

6.2.3 Meétricas de evaluacion

Los resultados de prediccion de términos GO se informan conforme a las reglas de
CAFA, utilizando la maxima medida F1 (F1,,..), que evalia las predicciones en
todo el espectro de sensibilidad. El célculo de F1,,,, se realiza sisteméaticamente
para evaluar la calidad de las predicciones en funciones biolégicas. Se recopilan los
resultados de las predicciones y las anotaciones reales, calculando la precision y
la sensibilidad para cada funcién y ajustando los umbrales de decision. Para cada
umbral, se calcula la medida F1, definiendo F1,,,, como el valor maximo obtenido.
Un mayor valor de F1,,,, indica un mejor balance entre precisiéon y sensibilidad,

reflejando una mayor efectividad en las predicciones.

6.2.4 Protocolo y baselines

La evaluacion sigue el marco metodologico establecido por exp2GO (Di Persia y
col., 2022), empleando dos protocolos complementarios. En primer lugar, se aplica
validacion leave-one-out (LOO): para cada gen, se ocultan sus etiquetas y se recons-
truyen las distancias semanticas faltantes a partir de expresiéon mediante factori-

zacion matricial no negativa (NMF) acoplada; posteriormente, se infieren términos
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GO utilizando un esquema Bayesiano. En este protocolo se reportan sensibilidad
(s1), precision (p) y Fi. En segundo lugar, se emplea un esquema tipo CAFA: el
entrenamiento se realiza con un snapshot historico de GOA y la validacién con un
snapshot posterior, propagando etiquetas conforme a la True Path Rule (Radivojac
y col., 2013); en este caso se reporta Fp, (maximo Fj sobre todos los umbrales).
La reconstrucciéon seméntica utiliza distancia coseno para expresion y la medida se-
méntica Relevance (estrategia de combinacion BMA minima), con hiperparametros
p=80, A=0,001, v=6 y tmsx=500, replicando los valores de exp2GO (Di Persia y col.,
2022; Pesquita y col., 2009).

Se compara nuestro método con los modelos y configuraciones de referencia emplea-
dos en exp2GO. Los métodos incluyen: exp2GO (Di Persia y col., 2022), que realiza
reconstruccion NMF acoplada de distancias semanticas a partir de expresion y asig-
nacion Bayesiana de términos; BLAST (Altschul y col., 1990; Radivojac y col.,
2013), baseline de similitud de secuencia que transfiere anotaciones por homologia,
utilizado como referencia en CAFA; NMF-GO (Yu y col., 2020), que factoriza la
matriz binaria gen—término e impone regularizacion semantica mediante la medida
de Lin (Lin, 1998) para completar anotaciones; DeepGOPlus (Kulmanov y col.,
2019), método de aprendizaje profundo sobre secuencias con CNN y combinacién de
similitud de motivos, ganador frente a métodos lideres de CAFA3; y DFMF (Data
Fusion by Matriz Factorization) (B. Wang y col., 2014; Zitnik & Zupan, 2013), con
variantes gene-centric y function-centric para fusion de datos heterogéneos mediante
tri-factorization penalizada, empleado en exp2GO para comparacion justa (particu-
larmente en DICTY) (Di Persia y col., 2022). La evaluacion estadistica emplea la
prueba de Friedman y diagramas de diferencia critica con test post-hoc de Nemenyi,

siguiendo el protocolo de ezp2GO (Di Persia y col., 2022).

6.2.5 Resultados y analisis estadistico

Para evaluar la significancia estadistica de los resultados obtenidos, se emplearon el
test de Friedman y el diagrama de diferencias criticas, seguidos por el test post-hoc
de Nemenyi. Los resultados del test de Friedman indican diferencias significativas
en el desempeno de los modelos comparados (p = 1le—6). El diagrama de diferencias
criticas, presentado en la Figura 6.3, muestra que tanto el modelo propuesto como
exp2GO son las mejores metodologias para la prediccion de funciones genéticas, sin
diferencias estadisticamente significativas entre ellos (p = 0,237). Sin embargo, el
modelo propuesto supera significativamente a DeepGOPlus y NMF-GO (p = 1e—3).
La Figura 6.4 presenta una comparacion detallada del rendimiento de los diferentes
modelos evaluados en términos de la métrica F1,,,, para cada subontologia de GO

(Componente Celular, Funcion Molecular y Proceso Bioldgico) y cada organismo es-
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Diagrama de diferencia critica
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Figura 6.3: Diagrama de diferencias criticas. Los modelos conectados por una linea
negra no presentan diferencias estadisticamente significativas. El valor de diferencia
critica es 1.36.
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Figura 6.4: Comparaciéon de las puntuaciones F1,,,, de distintos modelos en cada
subontologia (Componente Celular, Funciéon Molecular y Proceso Biologico) para
cada organismo.

tudiado (YEAST, ARA, DICTY). Los resultados muestran que el modelo propuesto
mantiene un rendimiento competitivo y consistente a través de todos los organis-
mos y subontologias, validando su capacidad de generalizaciéon en la prediccion de

términos GO.

Analisis por subontologia. El desempeno del modelo varia sisteméaticamente se-
gun la subontologia de GO evaluada. En Cellular Component (CC), que describe
localizaciones subcelulares, el modelo propuesto alcanza los mejores resultados en los
tres organismos, con F'1,,,, superiores a 0.70 en YEAST y DICTY. Esta ventaja pue-
de atribuirse a que las localizaciones celulares presentan patrones de co-expresion
transcripcional muy marcados: genes que codifican proteinas del mismo compar-
timento (e.g., mitocondria, ntcleo) exhiben perfiles de expresion correlacionados,
facilitando la transferencia de informacion mediante NMF acoplado. El modelo pro-
puesto captura estas correlaciones integrando la estructura del grafo de co-expresion
con las representaciones de secuencia.

En Molecular Function (MF), que describe actividades bioquimicas especificas
(e.g., actividad enzimatica, union a DNA), el rendimiento del modelo propuesto
es comparable al de exp2GQO, ambos superando significativamente a métodos ba-
sados exclusivamente en secuencia como DeepGOPlus. Las funciones moleculares

estan fuertemente determinadas por dominios proteicos conservados, pero también
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influenciadas por el contexto celular y regulatorio capturado por expresion. La ca-
pacidad del modelo para integrar ambos tipos de informaciéon explica su desempeno
robusto en esta subontologia. Los F1,,,, en MF son consistentemente menores que
en CC (tipicamente entre 0.50-0.65), reflejando la mayor dificultad intrinseca de esta
tarea: las funciones moleculares presentan mayor diversidad y especializacion que las
localizaciones.

Para Biological Process (BP), que describe cascadas funcionales complejas (e.g.,
apoptosis, ciclo celular), el modelo propuesto mantiene rendimiento competitivo con
exp2GO en YEAST (Fl,4: = 0,52) y ARA (F1,,4, =~ 0,48), aunque ambos métodos
muestran una caida de desempeno relativa respecto a CC y MF. Esto refleja la natu-
raleza jerarquica y multi-escala de BP: un mismo proceso puede involucrar miltiples
compartimentos celulares y funciones moleculares, generando patrones de expresion
més heterogéneos y dificiles de modelar. La ventaja marginal de exp2GO en BP para
algunos organismos sugiere que la reconstruccion seméntica directa mediante NMF
acoplado captura mejor las dependencias complejas de esta subontologia, mientras
que el modelo propuesto, al depender més de la topologia del grafo, puede perder

algunas relaciones funcionales sutiles.

Analisis por organismo. El rendimiento también presenta variabilidad sistema-
tica entre organismos. En YEAST (S. cerevisiae), organismo modelo extensamente
estudiado con anotaciones GO de alta calidad y alta densidad, tanto el modelo
propuesto como exp2GO alcanzan los mejores resultados absolutos (F1,,,, entre
0.52-0.78 segun subontologia). La abundancia de anotaciones experimentales y la
completitud del grafo de interacciones genéticas favorecen la transferencia de infor-
macion, permitiendo reconstrucciones seméanticas precisas. Los métodos basados en
secuencia (DeepGOPlus) exhiben desempeno inferior en YEAST, confirmando que
la informacion estructural y de expresion es critica en este contexto.

En ARA (A. thaliana), organismo vegetal con caracteristicas transcriptomicas dis-
tintas (respuesta circadiana, respuesta a estrés), el modelo propuesto y exp2GO
mantienen rendimiento competitivo (F1,,,, entre 0.48-0.72), aunque ligeramente in-
ferior a YEAST. Esto refleja tanto la menor densidad de anotaciones experimentales
disponibles como la mayor complejidad de los procesos regulatorios en plantas mul-
ticelulares. Destaca que el modelo propuesto supera consistentemente a BLAST y
NMF-GO en todas las subontologias de ARA, demostrando que la integracion de
expresion con estructura de grafo compensa la menor disponibilidad de datos de
secuencia homologa.

Para DICTY (D. discoideum), organismo unicelular con ciclo de desarrollo comple-
jo, los resultados muestran mayor variabilidad entre métodos. El modelo propuesto

alcanza los mejores resultados en CC (F1,,,, =~ 0,73), equiparando a exp2GO. Sin
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embargo, en MF y BP, exp2GO presenta ligera ventaja (F1,,4, 0.58 vs 0.55 en MF).
Esta diferencia puede atribuirse a que el dataset de DICTY tiene menor tamano
muestral (652-707 genes segin subontologia) y los patrones de expresion durante
el desarrollo capturan dindmicas temporales complejas que no necesariamente se
traducen en co-expresion estable. Los métodos basados en factorizacion directa de
matrices seméanticas, como exp2GO, pueden ser mas robustos en escenarios de da-
tos limitados, mientras que el modelo propuesto, al depender de la construccion del

grafo, es mas sensible al tamano muestral.

Consistencia y generalizacién. Un hallazgo clave es que el modelo propuesto
exhibe rendimiento consistentemente alto en las nueve configuraciones evaluadas (3
organismos x 3 subontologias), sin colapsos de desempeno en ningin escenario. La
desviacion estandar del F1,,,, del modelo propuesto a través de todas las configura-
ciones es menor que la de DeepGOPlus y NMF-GO, indicando mayor estabilidad y
robustez. Esta consistencia sugiere que arquitecturas de grafos con mecanismos de
atencion para nodos y aristas pueden adaptarse a diferentes tareas bioinformaticas
sin requerir ajustes extensivos para cada problema especifico. En contraste, métodos
especializados como NMF-GO muestran alto rendimiento en subconjuntos especifi-
cos de tareas (e.g., BP en YEAST) pero no logran generalizar a otros escenarios,
mientras que métodos de secuencia como DeepGOPlus tienen rendimiento limitado

cuando la senal de homologia es débil o inexistente.

6.3 Conclusiones del capitulo

Los resultados muestran la versatilidad del modelo propuesto mediante su aplica-
cion exitosa a dos dominios bioinformaéticos adicionales: predicciéon de interacciones
proteina-proteina y anotacion funcional de genes con términos Gene Ontology. Los
resultados confirman que la arquitectura NEAConv, con su mecanismo de atencion
para nodos y aristas combinado con la funcion de pérdida hibrida, puede adaptarse
efectivamente a diferentes tipos de problemas centrados en aristas sin modificaciones
sustanciales.

En el dominio de PPI, el modelo alcanz6 un rendimiento superior al estado del arte,
superando consistentemente a métodos especializados como SVGAE, Siamese Resi-
dual RCNN y EnAmDNN en los cinco organismos evaluados. El test de Friedman
confirm6 diferencias estadisticamente significativas (p = 7.8e-30), estableciendo al
modelo propuesto como el de mejor rendimiento en esta tarea.

Para la prediccion de términos GO, el modelo demostré rendimiento equivalente al
método especializado exp2GO sin diferencias estadisticamente significativas (p =

0.237), mientras que super6 significativamente a otros métodos del estado del arte
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como DeepGOPlus y NMF-GO (p = 1e-3). Este rendimiento competitivo se mantuvo
consistentemente a través de los tres organismos evaluados y las tres subontologias
de GO.

Estos resultados sugieren que las arquitecturas de grafos que integran explicitamen-
te informacion de nodos y aristas, entrenadas con objetivos supervisados y auto-
supervisados combinados, pueden adaptarse a diferentes tareas bioinformaticas cen-
tradas en aristas. La capacidad del modelo para manejar tanto datos de secuencia
proteica como perfiles de expresion génica, adaptandose a las caracteristicas espe-
cificas de cada dominio, demuestra su flexibilidad y robustez como solucién general

para problemas de prediccion a nivel de aristas en grafos biolégicos.
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Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

Esta tesis abordo el desarrollo de arquitecturas de redes neuronales en grafos es-
pecializadas para tareas centradas en aristas, un &rea que ha recibido compara-
tivamente menos atenciéon que las tareas a nivel de nodo o grafo completo en la
literatura de aprendizaje profundo. El trabajo se desarroll6 en el contexto de aplica-
ciones bioinforméticas, donde las relaciones entre entidades bioldégicas —compuestos
quimicos en redes metabodlicas, interacciones entre proteinas, co-anotaciones funcio-
nales de genes— son tan informativas como las entidades mismas para comprender
los sistemas biologicos subyacentes. A continuacién se sintetizan las contribuciones

principales, las limitaciones identificadas y las direcciones de investigacion futura.

7.1 Contribuciones Principales

La primera contribucion de esta tesis es la arquitectura NEAConv (Node-Edge At-
tention Convolution), disenada especificamente para problemas donde el objetivo
de prediccién se asocia a pares de nodos conectados por aristas. A diferencia de
arquitecturas ampliamente utilizadas como GCN, GraphSAGE o GAT, que operan
exclusivamente sobre caracteristicas de nodos ignorando atributos de las conexiones,
NEAConv integra explicitamente informacién de aristas en el mecanismo de agrega-
cion mediante una formulacion query-key-value inspirada en la arquitectura trans-
former. Esta integracion permite que el modelo capture relaciones complejas donde
las propiedades de la conexién son determinantes para la prediccion: por ejemplo,
en redes metabolicas, el tipo de reacciéon enzimaéatica que vincula dos compuestos
quimicos proporciona informacién crucial sobre su similaridad estructural que no
puede inferirse tnicamente de las caracteristicas individuales de cada compuesto.

La arquitectura incorpora varios componentes que trabajan en conjunto para abor-
dar tareas centradas en aristas. El mecanismo de atenciéon pondera adaptativamente

la relevancia de cada vecino basandose en vectores query derivados de caracteristicas
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de nodos y aristas, permitiendo al modelo identificar autométicamente qué conexio-
nes son mas informativas para cada prediccion especifica. Un predictor hibrido com-
bina producto escalar, que captura similaridad coseno directa entre embeddings,
con una red feedforward que puede modelar patrones no lineales mas complejos.
Un tokenizer proyecta caracteristicas de entrada heterogéneas a un espacio latente
comun, habilitando la aplicacién de la misma arquitectura a diferentes dominios
sin modificaciones estructurales. El proceso de desarrollo involucré més de 500 ex-
perimentos organizados en cinco fases de optimizacién secuencial que exploraron
sistematicamente el espacio de diseno arquitectural.

El hallazgo més significativo del proceso de optimizacion fue el impacto del filtrado
topologico del grafo de entrada. Al retener inicamente las k aristas de mayor cen-
tralidad (betweenness centrality) por nodo, con k = 2 como valor 6ptimo, el error
de prediccion se redujo en un 93.5% respecto a utilizar el grafo completo (MAE
de 0,1939 a 0,0125). Este resultado contrasta marcadamente con el efecto relati-
vamente modesto de decisiones arquitecturales convencionales: la dimensionalidad
de embeddings y el esquema de atencién presentaron tamanos de efecto inferiores
(n* < 0,06). La interpretacion es que las redes metabolicas anotadas en bases de
datos como KEGG contienen conexiones de diferente confiabilidad —reacciones hi-
potéticas, reversas termodinamicamente desfavorecidas, vias alternativas activas solo
bajo condiciones extremas— y el filtrado selectivo elimina este ruido, permitiendo
al modelo aprender exclusivamente de relaciones bioquimicas de alta confianza. Este
resultado sugiere que, al menos en el contexto de redes biologicas con la represen-
tacion empleada en este trabajo, la curaduria estructural del grafo puede ser mas
determinante que sofisticaciones arquitecturales, aunque seria necesario validar esta
observacion en otros dominios para determinar su generalidad.

La segunda contribucién es una funciéon de pérdida hibrida que combina aprendi-
zaje supervisado y auto-supervisado mediante la formulacion £ = aLgpervised +
BLeosine + VLcosine pred- El término supervisado Lgypervisea Minimiza directamente el
error de prediccion respecto a los valores objetivo conocidos. El término L ygine fuer-
za que la similaridad coseno entre embeddings de nodos se alinee con los valores
de similaridad conocidos, organizando el espacio latente de forma consistente con
métricas del dominio. El término auto-supervisado Lcosine pred Impone consistencia
entre las predicciones del modelo y la similaridad coseno de los embeddings aprendi-
dos, previniendo un problema sutil pero importante: sin esta restriccion, el predictor
(la red feedforward final) puede aprender a “compensar” embeddings de baja cali-
dad mediante funciones no lineales complejas, resultando en buen rendimiento sobre
datos de entrenamiento pero pobre generalizacion.

El estudio de ablacién demostré que ambos componentes —atencion y pérdida

hibrida— son esenciales y presentan efectos complementarios. El modelo baseline
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sin atencion ni términos auto-supervisados alcanz6 MAE = 0.01590 con alta dis-
persion en el espacio latente. Agregar tnicamente atenciéon redujo el error a MAE
= 0.01523 (mejora del 4.2 %), mientras que agregar Gnicamente la pérdida hibrida
lo redujo a MAE = 0.01426 (mejora del 10.3%). El modelo completo con ambos
componentes alcanzé6 MAE = 0.01013, una mejora del 36.3 % respecto al baseline.
Cualitativamente, la visualizacion del espacio latente reveldé que con la funcion de
pérdida completa los embeddings se organizan en una banda casi lineal donde la
distancia coseno constituye un proxy confiable de la similaridad predicha, mientras
que sin los términos auto-supervisados los embeddings forman una nube dispersa
sin estructura geométrica coherente. Esta estrategia de alineacion geométrica entre
representaciones y predicciones representa una contribuciéon metodologica aplicable
més alla de la arquitectura especifica propuesta, con potencial utilidad en otros
dominios donde se desee que el espacio latente preserve relaciones seméanticas del
problema.

La tercera contribucién consiste en la validaciéon empirica de que los principios de
diseno desarrollados son aplicables a diferentes tareas bioinforméticas sin modifica-
ciones estructurales sustanciales. En el dominio primario de prediccién de similari-
dad molecular en redes metabdlicas, el modelo alcanzé un MAE de 0.01013 (1.01 %
de error) en la prediccion del coeficiente de Tanimoto sobre un dataset de 6 vias
metabodlicas con 207 compuestos, de los cuales 33 presentaban estructura molecular
parcial o desconocida. La capacidad de generar predicciones para estos compuestos
con sustituyentes genéricos “-R” constituye una ventaja distintiva respecto a mé-
todos basados en fingerprints moleculares, que requieren estructura completa para
calcular descriptores. Los analisis cualitativos mostraron que las predicciones pa-
ra pares de compuestos con estructura desconocida son coherentes con el anéalisis
visual de sus estructuras parciales, aunque la calibraciéon absoluta de los valores de-
be interpretarse con cautela dado que no existe ground truth verificable para estos
casos.

En prediccion de interacciones proteina-proteina, la arquitectura fue evaluada en
cinco organismos con datasets ptublicos ampliamente utilizados: HPRD (~36,000
pares), Human (~72,000 pares), E. coli (~13,000 pares), Drosophila (~44,000 pa-
res) y C. elegans (~8,000 pares). La adaptacion requirié tnicamente cambiar las
caracteristicas de entrada: codificaciones one-hot de compuestos fueron reemplaza-
das por descriptores Conjoint Triad de secuencias proteicas para los nodos, y fami-
lias enzimaticas fueron reemplazadas por matrices de similaridad de secuencia para
las aristas. La arquitectura NEAConv y la funciéon de pérdida permanecieron sin
modificaciones. El modelo super6 significativamente al estado del arte, incluyendo
métodos especializados como SVGAE (autoencoder variacional para grafos), Siame-

se Residual RCNN (redes convolucionales siamesas sobre secuencias) y EnAmDNN
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(ensemble con mecanismos de atencion). El test de Friedman confirm6 diferencias
altamente significativas entre todos los métodos (p = 7,8 x 1073), y el diagrama de
diferencias criticas mostré que el modelo propuesto no esta conectado estadistica-
mente a ningtn otro método, indicando superioridad consistente. Las puntuaciones
F1 alcanzadas fueron: HPRD = 0.977, Human = 0.961, E. coli = 0.967, Drosophila
= 0.991, C. elegans = 0.985.

En anotaciéon funcional con Gene Ontology, el modelo fue evaluado en tres orga-
nismos (5. cerevisiae, A. thaliana, D. discoideum) y tres subontologias (Biological
Process, Molecular Function, Cellular Component), totalizando nueve configuracio-
nes experimentales. Las caracteristicas de entrada fueron adaptadas a perfiles de
expresion génica para nodos y similaridad de expresion para aristas, siguiendo el
protocolo experimental establecido por el método exp2GO para garantizar compa-
rabilidad. El modelo igual6 el rendimiento del método especializado exp2GO sin
diferencias estadisticamente significativas (test de Nemenyi: p = 0,237), mientras
que super6 significativamente a otros métodos del estado del arte incluyendo Deep-
GOPlus y NMF-GO (p = 1 x 1073). Este resultado es notable considerando que
exp2GO fue disenado especificamente para esta tarea mediante factorizacion matri-
cial no negativa acoplada, mientras que NEAConv es una arquitectura de proposito
general para tareas centradas en aristas.

Es importante enfatizar que esta versatilidad no implica transferencia de apren-
dizaje entre dominios en el sentido técnico del término: cada aplicacion requiere
reentrenamiento completo con datos especificos del dominio, y el modelo no trans-
fiere conocimiento sobre qué subestructuras quimicas son importantes o qué motivos
de secuencia son indicativos de interacciéon. La contribucién radica en que los prin-
cipios de diseno arquitectural —mecanismo de atencién que integra informaciéon de
nodos y aristas, funcién de pérdida hibrida que alinea geométricamente el espacio
latente, construccion de subgrafos centrados en pares de nodos objetivo— son apli-
cables a modalidades de entrada heterogéneas manteniendo rendimiento competitivo

o superior al estado del arte especializado en cada dominio.

7.2 Limitaciones y Trabajo Futuro

A pesar de los resultados obtenidos, este trabajo presenta limitaciones que abren
oportunidades para investigacion futura. La evaluacion se restringio a tres dominios
bioinforméticos (redes metabolicas, interacciones proteina-proteina, anotacion fun-
cional de genes), sin validar la generalidad del enfoque en otros campos donde las
tareas centradas en aristas son igualmente relevantes. Dominios como redes sociales
(prediccion de formacion de enlaces), sistemas de recomendacion (prediccion de afi-

nidad usuario-item con caracteristicas contextuales), grafos de citaciones (prediccion
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de co-autoria), redes de transporte (prediccion de flujo) o grafos de conocimiento
(prediccion de relaciones seménticas faltantes) presentan caracteristicas estructu-
rales diferentes que podrian revelar limitaciones o fortalezas no observadas en el
contexto biologico. La aplicacion a benchmarks estandarizados como Open Graph
Benchmark para tareas de link prediction (ogbl-ppa, ogbl-collab, ogbl-citation2)
permitiria comparaciéon directa con el estado del arte en condiciones controladas y
demostraria —o refutaria— la aplicabilidad mas alla del contexto biologico estudia-
do.

La arquitectura actual utiliza una sola capa NEAConv, lo que podria limitar la
capacidad para capturar patrones que requieren multiples niveles de agregacion de
informacion. Las GNNs profundas con multiples capas apiladas pueden capturar
dependencias de mayor orden —por ejemplo, subgrafos de 3-4 nodos en lugar de solo
vecindades de primer grado— pero enfrentan desafios técnicos conocidos como over-
smoothing, donde las representaciones de todos los nodos convergen hacia valores
similares a medida que aumenta la profundidad. La exploraciéon de arquitecturas
multi-capa NEAConv representa una direccién promisoria que requerirda abordar
estos desafios mediante técnicas como conexiones residuales, normalizacion de capas,
o estrategias de muestreo de vecindarios para mantener escalabilidad.

Los experimentos asumieron que los grafos de entrada son correctos, sin evaluar
robustez ante ruido. En la préctica, las redes biol6gicas contienen errores de ano-
tacion, aristas faltantes (falsos negativos por limitaciones de métodos experimen-
tales) y aristas espurias (falsos positivos por inferencias computacionales incorrec-
tas). Un analisis sistematico de sensibilidad —inyectando ruido sintético mediante
adicion de aristas aleatorias, eliminacién de aristas verdaderas, o perturbacion de
caracteristicas— permitirfa caracterizar la confiabilidad del modelo en escenarios
realistas y guiar el desarrollo de estrategias de robustificacién como autoencoders de

denoising o inferencia conjunta de estructura y predicciones.

7.3 Publicaciones Derivadas

Los resultados de esta tesis han dado lugar a diversas publicaciones cientificas en
conferencias y revistas con referato. El estudio comparativo de fingerprints mole-
culares y la evaluacion inicial del modelo neuronal para estimaciéon de similaridad
mediante representaciones one-hot, correspondientes al Capitulo 3, fueron publica-
dos en las Jornadas Argentinas de Informatica (JAIIO) (Borzone, Ezequiel y col.,
2022). El desarrollo de embeddings Node2Vec para prediccion de similaridad entre
compuestos con estructura desconocida, presentado en el Capitulo 4, fue publicado
en la International Conference on Applied Informatics (ICAI) (Borzone, Di Per-

sia & Gerard, 2022). Versiones preliminares de estos trabajos fueron presentadas
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como posteres en el Congreso Argentino de Bioinforméatica y Biologia Computacio-
nal (CAB2C) organizado por la Asociacién Argentina de Bioinformética y Biologia
Computacional (A2B2C) en sus ediciones 2022 y 2023. Finalmente, la arquitectura
NEAConv completa y su validacién en multiples dominios bioinforméticos, desarro-
lladas en los Capitulos 5 y 6, fueron publicadas en IEEE Transactions on Signal and

Information Processing over Networks (Borzone y col., 2025).
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