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Resumen

Resumen

Las Redes Neuronales Informadas por la Fisica (PINNs) han sido aplicadas en diversas areas
para resolver Ecuaciones Diferenciales Parciales (PDEs), generando un nuevo método de re-
solucion en el campo de la computacion cientifica. El uso de redes neuronales permite incluir
informacién adicional que no esta presente en la PDE, como datos experimentales o resulta-
dos de otras simulaciones. Esto es particularmente 1til en la electrostatica molecular, donde
comunmente se resuelve la Ecuacién de Poisson-Boltzmann (PB) basada en el Modelo de Sol-

vente Implicito, sin considerar toda la dindmica molecular.

En este trabajo, se desarrolla una metodologia para utilizar PINNs en la resolucién de la Ecua-
cién de Poisson-Boltzmann, aplicandola a diversas moléculas de distintos tamanos. Se revisaron
las formulaciones de la ecuacion de PB que mejor se adaptan a PINNs, las arquitecturas que
permiten representar adecuadamente la solucién y los factores que afectan el proceso de minimi-
zacion. Para todas las moléculas, se obtuvieron buenos resultados en la energia de solvatacién,
que resulto ser un indicador bastante robusto, y en el potencial de reaccion, logrando errores

del orden de 1072 en ambos indicadores.

Para una implementacion efectiva de PINNs, se encontré que es necesario regularizar la ecuacién
de PB y utilizar dos redes neuronales, una por subdominio (soluto y solvente). Ademads, se
observo que la correcta representacion de la geometria molecular es crucial para la convergencia
a la solucién real del problema. En este caso, se propone generar una malla fina de la superficie

y obtener los puntos de colocaciéon aleatoriamente desde sus elementos.

Sin embargo, se descubrié que falta investigacién para incluir términos adicionales basados en
integrales en la funcién de pérdida (como datos experimentales), ya que interrumpen el proceso
de minimizacién de los residuales. No obstante, este trabajo sirve como punto de partida para

alcanzar esos objetivos.

Finalmente, todo el cédigo fue implementado como una libreria llamada XPPBE, para facilitar

su uso por la comunidad cientifica.

Palabras claves: Ecuacién de Poisson-Boltzmann, PINNs.

1I



Abstract

Abstract

Physics-Informed Neural Networks (PINNs) have been applied in various fields to solve Partial
Differential Equations (PDEs), creating a new method for solving problems in the field of scien-
tific computing. The use of neural networks allows for the inclusion of additional information
not present in the PDE, such as experimental data or results from other simulations. This is
particularly useful in molecular electrostatics, where the Poisson-Boltzmann Equation (PB) is
commonly solved based on the Implicit Solvent Model, without considering the full molecular

dynamics.

In this work, a methodology is developed to use PINNs to solve the Poisson-Boltzmann Equa-
tion, applying it to various molecules of different sizes. The formulations of the PB equation
that best suit PINNs, the architectures that adequately represent the solution, and the factors
that affect the minimization process were reviewed. For all molecules, good results were obtai-
ned in solvation energy, which proved to be a quite robust indicator, and in reaction potential,

achieving errors of the order of 1072 in both indicators.

For an effective implementation of PINNs, it was found necessary to regularize the PB equation
and use two neural networks, one for each subdomain (solute and solvent). Additionally, it was
observed that the correct representation of molecular geometry is crucial for convergence to the
real solution of the problem. In this case, it is proposed to generate a fine mesh of the surface

and obtain the collocation points randomly from its elements.

However, it was discovered that more research is needed to include additional terms based
on integrals in the loss function (such as experimental data), as they disrupt the residual

minimization process. Nonetheless, this work serves as a starting point to achieve these goals.

Finally, all the code was implemented as a library called XPPBE to facilitate its use by the

scientific community

Keywords: Poisson-Boltzmann Equation, PINNs.
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1. Introduccién

Capitulo 1
Introduccion

La electrostatica molecular es de suma relevancia en el campo de la biofisica, ya que detalla
las interacciones entre macromoléculas, proteinas, acidos nucleicos y otras biomoléculas, incluso
con superficies cargadas. Este campo tiene aplicacion directa, como por ejemplo el transporte
de farmacos en la sangre, o el uso de biosensores. Comunmente, estos sistemas se modelan
mediante la ecuacién de Poisson-Boltzmann (PBE), basada en el modelo de Solvente Implicito
[1]. Al resolver esta ecuacion, se puede obtener el potencial electrostético en todo el espacio, y
con esto calcular variables de interés, como la energia de solvatacion, las fuerzas eléctricas y los
célculos de pKa [2, 3, 4]. Para resolver esta ecuacién, normalmente se utilizan técnicas como el
Método de Elementos de Frontera (BEM), el Método de Elementos Finitos (FEM) o el Método
de Diferencias Finitas (FDM).

Por otra parte, el avance en las tecnologias computacionales ha potenciado el uso de redes neuro-
nales en diversas dreas de la ciencia para resolver problemas complejos [5]. En este contexto, las
Redes Neuronales Informadas por la Fisica (PINNs) han emergido como una herramienta para
resolver Ecuaciones Diferenciales Parciales (PDEs), combinando principios de la fisica con el
poder del aprendizaje profundo [6, 7, 8]. Estas redes neuronales logran replicar la solucién de la
ecuacion diferencial a resolver minimizando una funcién de pérdida, ofreciendo una alternativa

innovadora a los métodos tradicionales.

Utilizar PINNs para resolver la ecuaciéon de Poisson-Boltzmann representa un gran avance en la
modelacién de la electrostética molecular mediante el aprendizaje profundo (DL). Las PINNs
permiten incluir mediciones experimentales o restricciones fisicas en la funciéon de pérdida a
minimizar, lo que puede conducir a nuevas soluciones que los métodos tradicionales no pueden

alcanzar. Ademas, la capacidad de agregar términos adicionales a la funcién de pérdida permite
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incorporar informacion sobre modelaciones de dinamica molecular, informacion sobre la estruc-
tura de la sal y el solvente, o de la interfaz entre la molécula y el medio. Aspectos que se pierden
al considerar el solvente como un continuo, segin lo modela la PBE. Asimismo, las PINNs pue-
den resolver problemas inversos, siendo relevantes para encontrar constantes dieléctricas locales

a partir de mediciones experimentales.

Sin embargo, aunque los métodos basados en PINNs no alcanzan atin la misma precisiéon que
los métodos numéricos tradicionales, se espera que en el futuro se logren avances significativos.
El aprendizaje profundo se utiliza en diversas areas, por lo que existe una gran parte de la
comunidad cientifica investigando el uso de redes neuronales. En esta linea, cualquier innovacion
en DL podria contribuir al método de PINNs. Ademas, se espera que en un futuro se avance en
enfoques hibridos, combinando PINNs con los métodos tradicionales de resolucién. Esto podria
potenciar aiin més la precision y eficiencia en la resolucion de problemas complejos, como en la

electrostatica molecular.

En este trabajo se presenta un analisis detallado de como el método de Redes Neuronales Infor-
madas por la Fisica (PINNs) puede aplicarse para resolver la ecuacién de Poisson-Boltzmann.
Este método se prueba con distintas moléculas, partiendo desde el Ion de Born hasta moléculas
con mas de 1000 cargas. Ademas, se llevan a cabo estudios sobre diferentes esquemas de im-
plementacién, puntos de colocacién y configuraciones de la funcién de pérdida. De esta forma,
se buscara determinar la mejor configuracion para resolver este tipo de problemas y evaluar la

aplicabilidad de las PINNs en diversos escenarios reales en la electrostatica molecular.

Todo el cédigo implementado se ha publicado como una libreria, llamada XPPBE (PINNs for
PBE) [9], facilitando el uso de PINNs para usuarios externos, generando una herramienta total-
mente customizable. La libreria de XPPBE contribuye al desarrollo del uso de redes neuronales

para modelar la electrostatica molecular.
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1.1. Objetivo General

En este estudio se busca, a partir del desarrollo de un modelo de PINNs (Physics Informed
Neural Networks), resolver la ecuacién de Poisson-Boltzmann aplicado a macromoléculas reales
en medios polarizables. A partir de PINNs se espera obtener el potencial electrostatico en la

superficie de distintas macromoléculas, junto con sus energias de solvatacion.

1.2. Objetivos Especificos

= Evaluar el uso de las distintas formulaciones y esquemas de regularizacion de la ecuacion

de Poisson-Boltzmann para su resoluciéon con PINNs.

» Programar distintas arquitecturas de redes neuronales artificiales (ANN) y revisar la sen-

sibilidad respecto a sus hiperparametros al resolver la PBE.

» Revisar la convergencia y la precision del método de PINNs al variar el conjunto de
puntos de colocacion, y al incluir distintos términos a la funcién de pérdida, considerando

mediciones experimentales y/o restricciones fisicas adicionales, entre otros.

= Revisar la convergencia y la precision del método de PINNs al considerar distintas distri-
buciones de cargas y geometrias moleculares reales, comparando con la soluciéon obtenida

por métodos numéricos tradicionales, como BEM y/o FDM.

= Crear un codigo amigable y totalmente personalizable para el usuario que permita resolver

la ecuacion de Poisson-Boltzmann utilizando PINNs.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Modelo de Solvente Implicito

En la modelacion de la electrostatica para la solvataciéon de macromoléculas, se emplean diver-
sos modelos para representar tanto a la macromolécula en cuestién (llamada soluto) como al
medio polarizable (solvente). Entre los més representativos se encuentran: el modelo de Solvente
Explicito y el modelo de Solvente Implicito [1]. La principal diferencia entre ambos modelos

radica en el nivel de detalle con el que se describe el solvente.

(a) Modelo Explicito (b) Modelo Implicito

Figura 2.1: Modelos para el solvente
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El modelo de Solvente Explicito proporciona una descripcion detallada del solvente, abarcando
todas las interacciones entre las moléculas que lo conforman. Estas interacciones consideran
tanto las relaciones entre las moléculas constituyentes, como las interacciones con la macromo-
lécula inmersa en el solvente. Sin embargo, debido a la necesidad de representar cada molécula
con todos sus grados de libertad, este modelo se vuelve altamente costoso en términos compu-

tacionales. Un esquema de esta representacion se visualiza en la figura 2.1a.

Por otra parte, el modelo de Solvente Implicito representa todo el solvente (incluidas todas
las moléculas que lo componen) como un medio continuo polarizable [10], tal como lo muestra
la figura 2.1b. A pesar que sea una gran aproximacién debido a la naturaleza discreta de la
materia, se justifica dado que busca el comportamiento promedio, utilizando las propiedades
macroscéopicas por sobre las microscopicas. Para este modelo, el solvente se modela con una
constante dieléctrica fija, y los iones méviles como una distribucién continua de carga. Al utili-
zar una representacion promedio del solvente, los costos computacionales disminuyen bastante

comparados con el modelo de Solvente Explicito.

Figura 2.2: Aproximaciéon del modelo de Solvente Implicito

En las proximas secciones se presentaran las ecuaciones que se obtienen al utilizar el modelo

de Solvente Implicito, y como estas logran modelar la electrostética molecular.
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2.1.1. Electrostatica en un Medio Dieléctrico Continuo

Dentro del campo de la electrostética [11], se puede representar la interaccién de cargas eléctricas

en el vacio con la Ley de Gauss en su forma integral, como se ve a continuacion.

%EdS:% (2.1)
I

€o

Esta integral relaciona el flujo eléctrico dado por un campo eléctrico E en una superficie cerrada
I' con carga eléctrica neta encerrada en su interior Q,., siendo ¢y la constante de permitividad
del vacio. Adicionalmente, la ecuacion 2.1 se puede escribir en forma diferencial de la siguiente
forma.

v-E=" (2.2)

Donde p corresponde a la densidad volumétrica de carga. En ausencias de cambios en campos

magnéticos B, el rotacional del campo eléctrico debe ser cero segun las Leyes de Maxwell, es
decir: 9B

VXE=—-——=0 2.3

5 (2.3)

A partir de lo anterior, se puede definir un potencial electrostatico ¢ que se relaciona con el

campo eléctrico como E = —V¢. De esta manera, la ecuacion 2.2 queda como:
Vip=—L (2.4)
€0

La ecuaciéon 2.4 obtenida es llamada ecuacién de Poisson. Al resolver esta ecuacion, se puede
obtener el potencial electrostatico ¢, y entonces el campo eléctrico E, para distribuciones de

cargas en el vacio.

La solucion de la ecuacién de Poisson para ¢ en un punto r puede ser expresada en forma

integral como:

olr) = 4;60 /Q |rp(—r,2f| v’ (2.5)

Por otra parte, a diferencia de la electrostatica en el vacio, al aplicar un campo eléctrico sobre
un material dieléctrico, el material se polarizard. Este efecto es representado mediante la po-
larizacion eléctrica P, la cual corresponde a la densidad de momentos dipolares por unidad de

volumen en un material dieléctrico.

De esta forma, el potencial eléctrico producto de una polarizacién eléctrica se puede calcular
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CO1mo:

Fr) = — /Q P (r =1) g1 (2.6)

= 3
dmeg Ir — 1’|
Integrando por partes, y asumiendo que la tnica condicién de contorno es que la polarizacién

P estd acotada cuando r' — oo (dieléctrico finito), la integral anterior puede ser escrita de la

o) = /Q_VI'P(r/)dV' (2.7)

 4me r —r/|

siguiente forma:

Notar la similitud con la ecuacién 2.5. Se nota que la divergencia de la polarizacién actiia como
una densidad de carga. Juntando ambas integrales (potencial producto de distribucién de carga

y por una polarizacién) se puede obtener una expresion para el potencial total.

o) = o= | = o) = v P av 2.5)

Debido a esto, la divergencia del campo eléctrico E puede ser escrita como:

V.E=1(p-V.P) (2.9)

€0

A partir de lo anterior, se puede definir el vector de desplazamiento eléctrico D como:
D=¢E+P (2.10)
De esta manera, la ecuacién 2.9 queda como:
V-D=p (2.11)

Esta ecuacién relaciona directamente el desplazamiento eléctrico D producto de una densidad
de carga p y de una polarizacién del medio P. Para un material dieléctrico isotrépico, la polari-
zaciéon eléctrica P estd relacionada de manera lineal con el campo eléctrico E, la permitividad
del vacio €y y la susceptibilidad eléctrica del medio .. De esta manera, la polarizacion se puede
escribir como:

P =¢x.E (2.12)

Con esta relacion, el desplazamiento eléctrico se puede escribir en funciéon del campo eléctrico.
D =¢(l+ x.)E=€E (2.13)

En donde € es la permitividad del medio, y puede calcularse como € = ey(1 + x.).
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Considerando todo lo anterior, se puede modificar la ecuacion de Poisson 2.4 para incluir la

polarizacion del medio dieléctrico, incluida en la permitividad del medio e.

Vip=—= (2.14)

2.1.2. Ecuacion de Poisson-Boltzmann

La ecuacién de Poisson-Boltzmann es una expresion que permite obtener el potencial electrosta-
tico para macromoléculas sumergidas en un solvente polarizable [2, 3, 12]. Para su obtencién, se
utiliza la ecuacién de Poisson para un medio dieléctrico (ecuacion 2.14) y el modelo de Solvente
Implicito detallado anteriormente en la seccién 2.1. El modelo a utilizar detalla una densidad
de carga que se descompone en 2 términos: el primero asociado a las cargas fijas (cargas dentro
de la macromolécula), y el segundo asociado a la distribucién de cargas méviles presentes en el

solvente.
p(r) = ps(r) + pm(r) (2.15)

En donde py y p, hacen referencia a las densidades de cargas fijas y cargas moviles respecti-
vamente. Entonces, en este modelo existiran 2 regiones, soluto y solvente (1 y 2 respectiva-
mente). Cada regién tendra su propia distribucién de carga y permitividad eléctrica e, tal como

se muestra en la figura 2.3.

QQ-; €2, ¢)27 R

RUNCHZY

Figura 2.3: Esquema modelo de Solvente Implicito [4]

Con lo anterior, se puede generalizar la ecuacién 2.14 que relaciona el potencial electrostético con

la densidad de carga para ambos dominios, la cual es llamada ecuacién de Poisson Boltzmann.

—V - (e(r)V) = ps(r) + pm(r) (2.16)
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En esta ecuacién se considera e como una funcién dependiente de la posicién (soluto o solvente).

€1 TrE Ql
e(r) = (2.17)
€ T EC QQ

Para la densidad de carga fija, la cual corresponde a la carga dentro de la macromolécula, se
consideraran cargas puntuales. Estas cargas puntuales coinciden con los atomos constituyentes

de la macromolécula. De esta manera se obtiene:
pr(r) = qud(r — ) (2.18)
k

En donde ¢ corresponde a la carga del dtomo k y (r) corresponde a la funcién delta de Dirac.

Para la densidad de carga moévil, la cual corresponde a la distribucién de cargas del solvente,

se utilizard la siguiente expresion:

pm(r) = Z%‘Cj (2.19)

En donde ¢; corresponde a la carga de la especie j, y ¢; su respectiva concentracion. En equili-
brio, la concentracién de las especies sigue una distribucién de Boltzmann [1, 13] de la forma:

¢j(r) = e du/kT (2.20)
En donde ¢}° corresponde a la concentracion de iones con carga g; en el infinito, ky la constante

de Boltzmann, T' la temperatura y ¢ el potencial electrostatico. La justificacién de la utilizacién

de esta distribucién se detalla en la seccién 2.1.6.

Si el solvente se encuentra disuelto con cloruro de sodio (NaCl), se tienen dos especies de iones
(Na+ y Cl-) en similar concentracién y con cargas de valencias opuestas. De esta manera la

densidad de carga en el solvente se puede reducir a lo siguiente:

pm(r) = gjcce /Rt
J

— g/l T 00 be /KT (2.21)

pm(r) = qecooe — (eC €

Pm(r) = —2q.c> sinh(¢pq. /k,T')
En donde ¢. corresponde a la carga eléctrica del electron. Teniendo ambas densidades de cargas,

se puede obtener la ecuacién de Poisson-Boltzmann. Considerando €; y €5 a las constantes

dieléctricas de cada medio, se obtiene:




2. Marco Tedrico

1
Vi, = —— d adr—1) re
bR (2.22)

o0

2q.c
€2

Vipy = sinh(pgqe/kyT) T € Qy

A estas ecuaciones hay que anadirle la continuidad del potencial y del desplazamiento eléctrico
en la interfaz I de la macromolécula. La definicién de la interfaz en este contexto sera definida

en la seccién 2.1.3.
O1 = @9 recl

96 96 (2.23)
618_11 = Ega—n rel

2.1.2.1. Ecuacion de Poisson Boltzmann Linealizada

La ecuacién de Poisson-Boltzmann 2.22 detallada en la seccién anterior puede ser linealizada
bajo el siguiente supuesto. En caso de que el potencial eléctrico sea débil en el solvente, de tal
forma que ¢a¢./kyT" < 1 (normalmente cuando |¢| < 25 [mV] [14]), la expresién en el solvente
puede ser aproximada considerando el primer término de la expansion de la serie de Taylor

asociada (teorfa de Debye-Hiickel).

2q.c™ . 2q.c>¢q.
h(¢q./kpyT) ~ —————
€9 St ((bq / b ) €2ka

(2.24)

A partir de esto, se puede definir la constante x correspondiente al inverso de la longitud de
Debye.

QCoqu
o e 2.25
GkaT ( )

De esta manera, la ecuacién de Poisson-Boltzmann linealizada queda de la siguiente forma:

1
Vi = ——qué(r—rk) re
“a (2.26)

V2<Z52 = 52@ re

Esta ecuacién linealizada resulta bastante til en una gran cantidad de escenarios donde se
tienen macromoléculas medianamente cargadas (como proteinas), ya que el potencial es débil
en el solvente. Ademas, para estas macromoléculas las no linealidades son relevantes en zonas
acotadas del dominio, que dependiendo de la aplicacion pueden ser despreciadas. Dicho esto,
la forma lineal entrega una buena aproximaciéon permitiendo la utilizacion de diversos méto-
dos numéricos, facilitando su resolucién. En los casos en que se trabajen con macromoléculas

altamente cargadas (como &cidos nucleicos), las no linealidades toman mayor importancia.

10
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2.1.3. Imnterfaz Soluto-Solvente

Para la clasificacion de las 2 regiones de interés, soluto y solvente, existen 3 definiciones de
superficies. La superficie Gaussiana o de Van der Waals, la superficie accesible por el solvente

(SAS), vy la superficie excluida por el solvente (SES).

probe sphere

i

(a) Van der Waals (b) SAS (c) SES

Figura 2.4: Definiciones de interfaz [4]

La superficie de Van der Waals considera como soluto todo lo contenido dentro del radio atémico
de los atomos constituyentes, figura 2.4a. Por otra parte, la definicién SAS, figura 2.4b, se genera
al seguir la trayectoria que tiene el centroide de una probeta esférica del tamano de una molécula
de agua (~ 1.4A) la cual rueda alrededor de la macromolécula. Finalmente, la superficie SES
considera como superficie de la macromolécula a la secciéon mas cercana a la que puede llegar la
probeta esférica definida anteriormente. En las aplicaciones a detallar en este escrito, se prefiere

la utilizacion de la superficie SES.

Figura 2.5: Superficie SES de referencia para la lisozima, renderizado con [15]

11
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2.1.4. Esquemas de Regularizacion de la Ecuacion de Poisson-Boltzmann

Debido a las singularidades existentes producto de las cargas puntuales en la macromolécula
dadas en la ecuacion 2.22 o en la ecuacion linealizada 2.26, aparecen bastantes dificultades en
la resolucion producto de los métodos numéricos utilizados, comunmente FEM o FDM. Es por
esto que en ocasiones se realiza la siguiente transformacion para obtener el set de ecuaciones
regularizadas. Se detallardan las més simples, pero existen diversos esquemas adicionales [16, 17].
Los esquemas a detallar se basan en descomponer el potencial electrostatico en su componente

singular y regular (llamado potencial de reaccién).
=G+ (2.27)

En donde ¢ corresponde al potencial total, i) al potencial de reacciéon, y G al potencial de
Coulomb (combinacién lineal de la funcién de Green de la ecuacién de Poisson). El potencial

G se calcula de la siguiente forma:

1 Ak
G(r) = 1= ; R~ (2.28)

Y cumple la siguiente relacién:
1
VEG(r) = —— ) asd(r — 1) (2.29)
1
k

Se presentan a continuacion 2 esquemas de regularizacion de 2 términos para la ecuacion de

Poisson-Boltzmann linealizada. Los esquemas son equivalentes para el caso no lineal.

= Esquema 1: Se basa en descomponer el potencial electrostatico ¢ en su componente sin-

gular y regular en todo el dominio €2 = €2 U (.

v2¢1 =0 rc Ql
V2, = 2 (Y2 + G) re ()
Wy = rel (2.30)
0 0 0 0
(G )= (G v 5n) reT

El sistema de ecuaciones queda en términos del componente regular. Para obtener el

potencial total, basta utilizar la ecuacién 2.27.

12
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= Esquema 2: Se basa en descomponer el potencial electrostatico ¢ en su componente sin-

gular y regular solo en la zona del soluto €2;.

VQ'(pl =0 r e Ql
v2¢2 = li2¢2 r e QQ
V1 +G = ¢ rel
<3¢1 0Q) 02
€1 +

on) = “on

On | On

(2.31)

rel

Notar que el sistema de ecuaciones queda en términos del componente regular en el soluto,

y el potencial total en el solvente.

Bajo estos esquemas se evitan las singularidades, aumentando la precision y la convergencia de

los métodos de resolucién.

2.1.5. Formulacion Integral en la Frontera para la Ecuaciéon de Poisson-

Boltzmann

Pese a que se puede resolver directamente la ecuacién 2.26 para obtener el potencial electrosta-
tico, existen métodos que resuelven su formulacion integral en la interfaz. Lo anterior permite
resolver la ecuacién solo en la superficie de la macromolécula, sin tener que trabajar con todo

el dominio, comtinmente utilizando el método de BEM [18, 19].

La formulacién integral de la ecuacion 2.26 en la interfaz se puede obtener haciendo uso de
la Segunda y Tercera Identidad de Green. Considerando que r® € I', se presenta el set de

ecuaciones integrales en la interfaz I'.

1 qr L [0¢ 1 /
5 = — @ ———4dS
O1(r”) 27Telzk: |r5—rk|+27r r On |r¥ —r/| ()

1 ) 1 ,
) %é%a_n (|r5 - r"> e (2.32)

1 [ 9¢yexp(=rlr" —1'])
27 Jr On lrs —1/| d5(r)

1 0 (exp(—k|r® —1'|) ,
* 27T§£F¢28n ( |rs — 1| d5(r)

Utilizando ambas integrales y las condiciones en la interfaz, se puede formar un sistema de

Pa(r®) = —

ecuaciones de 2 variables (¢ y 0,¢) para obtener el potencial electrostatico en la interfaz. Al

13
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haber resuelto este sistema de ecuaciones en la interfaz, se puede obtener el potencial en todo

el dominio con una modificacion de estas integrales. Por ejemplo, si r € )y, se tiene:

_ 1 d; 1 8¢1 1 /
qbl(r)_éhrelg:|r—r;€|+47r r On |r—r’|dS(r)
k (2.33)
1 yg ¢ 9 1 ds(r')
Ar Jr 7 tom \r — |
Asimismo, si r € )y, se tiene:
1 0 —Rlr — 1’ ,
Pr) = 7 agff eXlD(|rﬁ_| 7] aste
r (2.34)

1 0 (exp(—k|r —1'|) ,
“ i o (TR Ter ) 95

2.1.6. Energias Libres

La energia libre total de una macromolécula sumergida en un medio polarizable tiene compo-
nentes polares (o electrostaticos) y no polares. La relacién entre las distintas energias libres se

puede revisar en el siguiente ciclo termodinamico.

AGI'CL('

charge

AGSD['U AG'H,p AGm,v

AG.S()IU

charge

AG(f’isp

Figura 2.6: Ciclo termodindmico para las energfas libres [20]

En las siguientes secciones se desarrollara la energia libre no polar, la energia libre electrostatica

y la energia de solvatacion.
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2.1.6.1. Energia Libre No Polar

La energia libre no polar corresponde a la energia necesaria para situar un soluto no cargado en
el solvente. Debido a lo anterior, esta energia considera tanto la energia para generar la cavidad
AG cavity, como la energia producto de la interacciéon de dispersiéon entre el soluto y el solvente
AG gisp.

AGyp = AG cavity + AGisp (2.35)

Siendo AG),, la energia libre no polar. Los modelos actuales consideran la energia no polar
como una combinacién lineal entre el area de la macromolécula accesible por el solvente Agasa

(superficie SAS) y otros pardmetros geométricos [20].
Aan 7ASASA + b (236)

En donde ~ se interpreta como la tension superficial de liquido-vapor, y b como una constante

de escalamiento (usualmente presentada como pV', presién por volumen).

2.1.6.2. Energia Libre Electrostatica

En el contexto del solvente implicito, se tiene el siguiente funcional para la energia libre de Gibbs
GG de un soluto disuelto en un solvente. Este funcional solo depende de las concentraciones de

los iones ¢; del solvente [21].

Gler, e, ... em] = / —pd+ B~ Zc‘”%—ﬁ chln A3c] —-1] - Z,u]c]dV (2.37)

En donde ¢ es el potencial electrostatico, p la densidad de carga, [ el inverso de la energia
térmica (constante de Boltzmann por la temperatura), A la longitud de onda térmica de De

Broglie, 1; el potencial quimico de la especie j y ¢;° la concentracion de la especie j al infinito.

Para obtener la energia libre, se debe encontrar una distribucién de concentraciones ¢; que
minimize el funcional G[ey, ca, ..., cp]. Para esto, se calcula el variacional de la ecuacién 2.37

con respecto a la concentracion c¢; de cada ion.
(6Gc]); = ;¢ + B In(A%c;) — p; = 0 (2.38)

Despejando la variable de interés, se obtiene que las concentraciones deben seguir una distri-

bucién de Boltzmann para que el funcional G' sea minimo.

15



2. Marco Tedrico

cj = cj‘?oe_ﬂqf"ZS (2.39)

En donde ¢§° se puede expresar como:

¢ = A% (2.40)

De esta forma, reemplazando la distribucion de Boltzmann en el funcional 2.37 se obtiene la

energia libre electrostatica.

1 2 -1 - 0 (n—Be; 9
G:/prgb—56|v¢| - p Zj:cj (e7P4? —1)dV (2.41)

La energia libre anterior se puede simplificar para el caso de una soluciéon de NaCl, obteniéndose

lo siguiente:

G = [ oo~ 3eIV0f 267 (cosh(oig) — 1) AV (2.42)
Q

Notar que al reemplazar la energia libre de Gibbs por unidad de volumen ¢ en las ecuaciones

de Euler Lagrange, se deberia obtener una ecuacién que gobierne la situacion.

dg dg
96V (3(V¢)) =0 (249

De donde se obtiene claramente la ecuacion de Poisson-Boltzmann.

V - (eV@) = —ps + 2qg.c™ sinh(¢Sqe) (2.44)

En la expresién 2.42 se puede reemplazar la ecuacién de Poisson Boltzmann e integrar por

partes para obtener una versién simplificada de la energia libre electrostatica.

1

G —
o 2

ps6dV + [ bguc™ sinh(gBg.) — 26~ 1 (cosh(6Bg.) — 1)V (2.45)
Qo

Si se estd trabajando con la ecuacién de Poisson-Boltzmann lineal (ver seccién 2.1.2.1), se puede
simplificar la integral en el solvente al linealizar su integrando (1til cuando ¢oq./kyT < 1), para

obtener la energia libre del sistema.

G-1 / prbdV (2.46)
2 Jo,
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2.1.6.3. Energia Libre de Coulomb

La energia libre de Coulomb tiene relacién a la distribucion de cargas del soluto en el vacio
(en este caso, las cargas puntuales de la macromolécula). Esta energia se puede obtener al
reemplazar el potencial de Coulomb G (el cual es solucién de la ecuacién de Poisson), en la

ecuacion 2.46 para la energia libre electrostatica.

1 Tk
G(r) = 1= Ek: P (2.47)

De esta forma, la energia libre de Coulomb G puioms S€ €xpresa como:

1 q;
Gcou omb — S — 2.48
fomb 87'('61 ;;m—rﬂ ( )

2.1.6.4. Energia de Solvatacion

La energia de solvatacion tiene relacion con la interaccion entre el soluto y el solvente, en donde
se estabilizan las particulas del medio acuoso. Esta se define como el cambio en la energia libre
de Gibbs cuando una molécula es transferida desde el vacio al solvente. De manera equivalente,
la energia de solvatacion se puede entender como la energia que se requiere para disolver una

molécula.

Revisando el ciclo termodinamico dado en la figura 2.6, se nota que la energia de solvatacién

tiene 2 componentes:
AC;’solv = ACJeZec + Aan (249)

Donde AG,,, corresponde a la energia de solvatacién, AG... al componente electrostatico y
AG,, al componente no polar. Una aproximacién tolerable es despreciar el término no polar,
de tal manera que la energia de solvatacién depende exclusivamente del componente electros-
tatico. Notar que debido al ciclo de la figura 2.6, el componente electrostatico corresponde a la
diferencia entre la energia electrostatica total y la energia de Coulomb.

AGelec = GSOlU - Gcoulomb (250)

charge

Siendo Gg;;l;; ge la energia electrostatica total v Geouioms la energia de Coulomb. Bajo esta linea,

la energia de solvatacion AG,,, puede ser calculada integrando el potencial de reaccién ¢ y la

distribucién de carga py en la regiéon del soluto, mas una expresiéon no lineal dependiente del
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potencial total ¢ en el solvente (ecuacién 2.45).

AC;’solv = AG'(elec +MO

1 , 1 (2.51)
AGvsolv - E/Q Pfl/J dv + 0 gbqecoo Slnh<¢6Qe) - 25_ COO(COSh(¢qu) - 1) dv

En donde el potencial de reaccion se calcula como la diferencia entre el potencial total y el

potencial de Coulomb:

vV=¢-G (2.52)

Debido a que la densidad de cargas fijas ps se compone por cargas puntuales g, la integral en

el soluto puede ser simplificada a la siguiente expresion:
1 . 1
MG = 5 S ab(re) + [ 6. simh(65g.) — 267 ¢>(cosh(@q) — DAV (2.53)
k 2

En los casos que se trabaje con la forma lineal de la ecuacion de Poisson-Boltzmann, la energia

de solvatacion se reduce a lo siguiente:

AG(solv = % Z ka(rk) (254)
k

2.1.7. Mediciones Experimentales

Con la tecnologia que existe actualmente, no es posible medir puntualmente el potencial eléc-

trico en todo el dominio. Sin embargo, con resonancia magnética nuclear, se puede medir un
) )

potencial “promedio” alrededor de los a&tomos de hidrogeno que estén cerca de la superficie de la

macromolécula. Este potencial promedio es llamado effective near surface potential, ppns [22].

El método para obtener este potencial consiste en utilizar derivados del compuesto PROXYL:
especificamente, amino-metil-PROXYL y carboxi-PROXYL. Estos compuestos paramagnéticos
son analogos pero difieren en carga a pH neutro: el amino-metil-PROXYL es catiénico (+1g.),

mientras que el carboxi-PROXYL es anidnico (-1¢e).

Para la relajaciéon por interaccion electrénica paramagnética (PRE) que surge de moléculas
paramagnéticas de cosoluto, la tasa de PRE para una magnetizacién transversal de 'H (T'y), a

partir de un potencial ¢, se expresa de la siguiente manera.
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_ Qe o(r)

Iy :47TCcp7'c/ r~te ®T dr (2.55)
0

Donde ( es un parametro dependiente de los nicleos de hidrégeno respectivos de una macromo-
lécula y los ratios giromagnéticos, ¢, es la concentracion paramagnética de la sonda (PROXYL),
T. es la correlacion efectiva de tiempo para la interaccion dipolo-dipolo entre el electron de la
sonda y el nicleo de hidrogeno, r es la distancia entre el nicleo de hidrégeno y el punto de
evaluacion, ¢ el potencial electrostatico, k; la constante de Boltzmann y 7" la temperatura. Esta

integral puede ser transformada a una integral de volumen de la siguiente manera.

741645(1‘)
Iy :47TCcpTC/ r%e BT AV (2.56)

*

Con esta definicion, el effective near surface potential puede calcularse como:

—ky T

¢eNs(TH) = In(Ty + /T'2—) (2.57)

e

Donde el signo 4 hace referencia a las 2 sondas a utilizar. Se considera ry como la posicion del
atomo de hidrégeno para el cual se calcula el potencial promedio. Reemplazando, se obtiene

finalmente que ¢pgyg se puede calcular de la siguiente manera:

qed(r)
kT /\r—rhwﬁe‘ WAV
—ky )
In

eﬁb(")
24e / Ir — rh|76 eqka dVv

(2.58)

¢ENS(I'H) =

La teoria producto de la ecuacién de Poisson-Boltzmann ha predicho valores de ¢pyg a partir
de la ecuacion 2.58 bastante similares a los medidos experimentalmente. Un ejemplo para la

ubicuitina se encuentra en [22].

2.1.8. Soluciones Analiticas

En esta seccién se presentaran algunas soluciones analiticas de la ecuacion de Poisson-Boltzmann
bajo ciertas suposiciones y escenarios [12]. En todos los casos se trabajara con la ecuacién de

Poisson-Boltzmann linealizada, ecuacién 2.26.
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2.1.8.1. Ion de Born

Considera solo una carga puntual ¢ en el centro de una macromolécula esférica de radio R

(lamada lon de Born), como lo muestra la siguiente imagen.

O, €2, 02, K

2R

Figura 2.7: Ion de Born

Debido a la simetria esférica existente en este escenario, se puede asumir que ¢ = ¢(r), es decir,
el potencial solo depende de la coordenada radial. De esta manera, la ecuacion de Poisson-

Boltzmann se simplifica a las siguientes expresiones:

r €1
1 d [ ,de¢s 9
—_— —2 ) = Q
r2dr (r dr ) Wb et (2.59)
O = P2 rel
d¢y  doy
€1 ET €2 ar rel

Resolviendo este sistema de ecuaciones, se obtiene la siguiente solucién para el potencial elec-

trostatico.
_q 1 1 1
ir) = A <61T’ aR * ea(1 4+ mR)R)
(2.60)
e—H(T‘—R)
6a(r) = 1=
2 4 ex(1 4+ KR)r
Ademas, se puede obtener facilmente una expresién para su energia de solvatacién:
AGup = —L “ 1 (2.61)
" 81 Rer \ e2(1 + kR) ‘

Estas expresiones son de utilidad para validar los métodos para resolver la ecuacién en cuestion.
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2.1.8.2. Multipolo Esférico

Esta solucién analitica busca una solucién para moléculas con una geometria esférica. Pese a
que en la realidad no existan moléculas de este estilo, esta solucién puede entregar érdenes de

magnitud tutiles de acuerdo a la aplicacion.

Para esto, se considera una molécula esférica de radio R con N cargas puntuales. Para obtener
esta solucion, se puede aproximar el potencial electrostatico como una combinacion lineal de
sus armoénicos esféricos [23]. De esta manera, la solucion de la ecuacién de Poisson-Boltzmann

linealizada queda de la siguiente forma:

_ QU N nym
N0 = e D T2 2 B Y0 0)

n=0 m=—n

© n . . (2.62)
Po(r) = Z Z Apm——ge " Kn(kr)Y," (0, ¢)

rn
n=0 m=—n

Siendo B, ¥ Anm los coeficientes asociados. Ademas, cada armonico esférico Y, se representa

de la siguiente manera:

Y (6, 0) = \/ (2n4:(;)$|;1||;7|>!Pﬂ(cos(w))eime (2.63)

Siendo P las funciones de Legendre asociadas. Ademds, la funciones K, (z) corresponden a

los siguientes polinomios.

2°n!(2n — s)!
Knlw) = Z{; s!(2n()!(n — s))!xs (2:64)

Para encontrar los coeficientes B,,,, v A.n, necesarios para estimar el potencial electrostatico

en todo el dominio, se puede realizar lo siguiente:

Se escribird el potencial de Coulomb como una combinacion lineal de armoénicos esféricos.

1 k 1 = w 1
- Bz Y 2.
Admey zk: |I‘ — rk’ 47req Z Z 1 T T (07 QO) ( 65)

n=0 m=—n
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Donde el coeficiente E,,, es conocido y se calcula como:

B 47
Con+1

N
nm ZriZYnm(_eka ©r) (2.66)
k=1
Ahora, se puede plantear un sistema de ecuaciones en la interfaz de la molécula para poder

obtener B,,, y A, utilizando las relaciones dadas en la ecuacién 2.23.

Enm —
M 4 R B, = Apme " K, (KR)

4dey (2.67)

1
nt B — et R B,y = e2Anpme " [(n+ 1+ kR)K,(kR) — kRK),(kR)]

47

Resolviendo este sistema se puede encontrar B,,, v A,, y con esto una expresiéon para el
potencial electrostatico en todo el dominio. Por simplicidad, se expresaran ambos coeficientes

en funcion de E,,, ya que es conocido.

1 (2n + 1)e®
Anm - Enm_
4 (61 - 62)nKn("fR) + 62(2n + 1)Kn+1 (/{R) (2 68)
1 1 '
B - = —HRK A S )

Con esta solucién, la energia de solvatacion puede calcularse facilmente como:

AGSOZ’U - %Z Z Z BnmqerYnm(9k7 on) (269)

k n=0 m=—n

Al igual que el caso del Ion de Born, esta solucién analitica es 1til para validar los métodos de

resolucion.

2.1.8.3. Cargas Puntuales Inmersas en Solvente

Una solucién analitica til para la ecuacién de Poisson-Boltzmann es asumir que las cargas
puntuales estan inmersas en el solvente. De esta forma, no existe una regién para el soluto,
todo el dominio es solvente con una constante dieléctrica ey. De esta forma, la ecuacion 2.26 se

simplifica a lo siguiente:

V2 — k¢ = —é > qud(r —ry) (2.70)
k
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Aprovechando esta simplificacién, se puede encontrar la siguiente soluciéon analitica, la cual

corresponde a una combinacion lineal de la funcién de Green de Yukawa!:

1 qke—ﬁ|r—rk|

~ dre —~ [r— 1y

o(r) (2.71)
Pese a que esta aproximacién no considera la existencia de la geometria molecular (solo sus
cargas puntuales), predice bastante bien la solucién de la ecuacién de Poisson-Boltzmann cuando
se esta en el solvente, lejos de la molécula. Incluso en algunos casos esta soluciéon es utilizada

como condicién de contorno en el solvente [24].

'Por simplicidad, a esta solucién se le llamara funcién de Green de Yukawa
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2.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales, Artificial Neural Networks, o simplemente ANN, corresponden
principalmente a una composicion de funciones no lineales, las cuales se van operando sobre
un conjunto de parametros @. La forma de estas funciones y la cantidad de parametros en el

conjunto @ dependen exclusivamente de la arquitectura de la red neuronal [5, 25, 26].

Como ejemplo, se asumird que ug es la aproximacién mediante una red neuronal N con para-
metros 6, de la funcion wu.

u~ up = N(x;0) (2.72)

De esta forma, la red A consistird en una composicién de funciones (o capas) f; que operan

sobre el input x de la siguiente forma:
ug = fy o fy o fy(x) (2.73)

La arquitectura de la red neuronal determinard la forma de las capas f}.

Para que una ANN reproduzca el resultado esperado, es necesario entrenarla bajo un proceso de
minimizacién. Para esto, se plantea una funcién de pérdida £ (comtinmente como error cuadra-
tico medio) que depende de los inputs y los pardmetros @ de la ANN. De esta forma, entrenar
la red para reproducir un resultado esperado se convierte en un problema de minimizacion para

encontrar los parametros * éptimos:

0" = arggnin L(0) (2.74)
Normalmente, este problema de minimizacién es llevado a cabo con métodos de optimizacién
de descenso de gradiente. La forma de la funciéon de pérdida £ va a depender del contexto
del problema y su aplicacion. Es importante destacar que las ANN pueden ser utilizadas en
diversos contextos como: procesamiento de imagenes, procesamiento de texto, reconocimiento
facial, andlisis de senales, y también para resolver ecuaciones diferenciales, entre otros. La gran
convergencia que tiene este método para problemas multidimensionales junto con el teorema
universal de aproximacién de ANN [27], implica que puede ser utilizado en un gran abanico de

contextos.
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2.2.1. Arquitecturas

En esta seccion se detallaran 4 de las arquitecturas mas utilizadas en el aprendizaje profundo.

2.2.1.1. Multi Layer Perceptron

El perceptrén consiste en una neurona artificial en donde se genera una operacion no lineal. De

esta forma, se procesa una senal de entrada x para obtener una senal de salida y.
j=1

En donde o corresponde a una funcién de activacién no lineal, w; a los pesos de las conexiones

a la entrada y b un bias. Un esquema se puede revisar en la figura 2.8.

b
T
wy
Z2
wa Yy
xT
3 ws p

Win

Lm

Figura 2.8: Esquema del perceptron

Dicho lo anterior, la arquitectura MLP, Multi Layer Perceptron, o Fully Connected Neural
Network, se basa en conectar L + 1 capas de m; perceptrones cada una, de manera que todos
los perceptrones de cada capa quedan conectados con todos los de la capa anterior. De esta

forma, en cada perceptron p de la capa i, ocurre la siguiente transformacion:
i i i gie1 | i
hi=o! <Z wh R+ bp) (2.76)
j=1

En donde wy,; corresponde al peso de la conexion entre el perceptron j de la capa i — 1y el

perceptron p de la capa i, b; al bias del perceptrén p de la capa i, h; al output del perceptron

25



2. Marco Tedrico

p de la capa i, y a; una funcién de activacién no lineal asociada al perceptron.

Para simplificar la notacién anterior, se trabajara con la matriz de pesos W' y el vector de bias
b’ de cada capa i. De esta forma, para las L + 1 capas de perceptrones, se podra formar el

conjunto @ de parametros como:
6 = {W' b .. WE piil (2.77)

Un esquema de la arquitectura MLP se puede revisar en la figura 2.9.

Ug

L+1

Figura 2.9: Esquema de MLP

En la imagen anterior, la red tiene como input el vector x y como output el vector ug.

Un detalle de todas las operaciones que se realizan entre las capas de la ANN, A, se muestran

a continuacion:
h' = o' (W'x + b') i =1 capa entrada

h' = ¢'(W'h'™! + b’) 2 < i < L capas ocultas (2.78)
ug = " (WEHhE bl i = L + 1 capa salida
Esta arquitectura al ser bastante simple, es utilizada en la mayoria de las aplicaciones. Ademas,

en algunas aplicaciones se utilizan arquitecturas mas complejas incluyendo capas de perceptro-

nes conectados entre si. Estas capas normalmente se llaman Fully Connected Layers.

26



2. Marco Teérico

2.2.1.2. Residual Neural Network

La arquitectura ResNet (Residual Neural Network) [28] nace dado que trabajar con un nimero
elevado de capas ocultas genera problemas en el entrenamiento. Lo anterior es debido a que
se produce un fenémeno llamado “degradacién del gradiente”, el cual corresponde al error que
aparece al agregar un numero de parametros mayor a los necesarios para obtener la solucién
de un problema. De esta manera, el gradiente de la funcién de pérdida no puede ser traspasado

correctamente a las primeras capas de la red, lo que genera errores en la solucion.

Para evitar este fenémeno, esta arquitectura anade conexiones residuales, lo que permite tras-
pasar la informacion directamente entre capa y capa. Un esquema de lo anterior se visualiza en
la figura 2.10.

B(x) identity

x + B(x) CI)

Figura 2.10: Esquema de ResNet para un bloque oculto B

A modo de ejemplo, se detallarda como aplicar estas conexiones residuales a la arquitectura
MLP definida en la secciéon anterior. En este caso, la ResNet considerard una primera capa
de perceptrones y luego L bloques sucesivos de 2 capas cada uno, mas una ultima capa de
perceptrones al término de la red. De esta manera, la informacién se va pasando entre cada

bloque. Las ecuaciones en cada bloque pueden ser escritas de la siguiente forma.

h’ = 0°(W'x + b?) © =0 capa entrada

gl =0l (W'h'™! + b)) 1 <i < L bloques ocultos
h' =h'"" + 05 (Wig' + b))

ug = o (WEHhY 4+ bl™) = L +1 capa salida

(2.79)

Este cambio en la arquitectura permite utilizar mayor cantidad de bloques, que tiene relacién

con la cantidad de capas ocultas, y asi en algunos escenarios permite una mejor convergencia
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en la solucién.

2.2.1.3. Convolutional Neural Network

Las redes neuronales convolucionales (CNN) operan sobre datos estructurados en mallas, como
imégenes. Para operar sobre estos datos, se utilizan capas de de convolucién y pooling. Las capas
de convolucién estdn compuestas por filtros (kernels) a los cuales se les aplica una convolucién
con los datos de entrada. Luego, las capas de pooling generan un muestreo del output para
reducir su dimension. Un ejemplo de las operaciones que ocurren en la capa ¢-ésima de una

CNN se visualiza a continuacion:
H = d'(0"(K'« H™)) (2.80)

En esta ecuacién, K’ corresponde al filtro de la capa (que contiene pardmetros entrenables
pertenecientes al conjunto 8), ¢ a la funcién de activacién no lineal, ®* al operador de pooling
y * el operador de convolucién. De esta manera, se procesa un input Hi~! para obtener un
output H'. Adicional a las capas de convolucién, es comtn encontrar capas de perceptrones a

la salida de la red neuronal.

2.2.1.4. Recurrent Neural Network

Las redes neuronales recurrentes (RNN) estan disenadas para datos secuenciales como texto,
audio o series temporales. Su ventaja es que logran guardar un estado interno que depende de
todos los pasos anteriores. De esta manera, esa informacion es utilizada para el siguiente paso
temporal, sin pérdida de informacién. Para lograr esto, las RNN tienen conexiones recurrentes
que les permiten mantener y actualizar un estado interno a medida que procesan la secuencia.

Un ejemplo de la capa i-ésima de una red recurrente se visualiza a continuacion:
h! = ¢'(W'h{ ' + b’ + Uh,_)) (2.81)

De esta forma, se obtiene un output hi a partir de un input hi~' para un paso temporal t,
siendo W' la matriz de pesos de la conexién, b’ al vector de bias y ¢! la funcién de activacién
no lineal. Notar ademas que el output para el paso temporal ¢ depende del output del paso
temporal anterior hi ,, el cual es transformado con la matriz de pesos U. En este caso, las

matrices W' y U, junto al vector b?, perteneceran al conjunto de pardmetros 6.
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2.2.1.5. Funciones de Activacion

En las secciones anteriores se detall6 que es necesario agregar funciones de activacion en los
perceptrones u operaciones para inducir una no linealidad, y con eso una representacién de la

solucién. Las funciones de activacion més utilizadas en las ANN se detallan a continuacién:

Sigmoid:

1

- Férmula: sigmoid(z) = T

- Recorrido: |0, 1]

- Caracteristicas: Transforma cualquier valor de entrada en un valor entre 0 y 1.
» ReLU (Rectified Linear Unit):

- Férmula: ReLU(z) = max(0, x)

- Recorrido: [0, +00]

- Caracteristicas: Mantiene activadas las neuronas con valores positivos y desactiva

las neuronas con valores negativos.

= Tangente Hiperbdlica:

- Férmula: tanh(z) = 223:

- Recorrido: |-1, 1]

- Caracteristicas: Transforma cualquier valor de entrada en un valor entre -1 y 1.

Softmax:

- Férmula: softmax(z;) = %
- Recorrido: |0, 1] (sumando 1)
- Caracteristicas: Normaliza la salida de manera que la suma de todas las salidas sea

igual a 1, lo que la hace 1util para problemas de clasificacion.

La eleccion de la funcién de activacion a utilizar depende exclusivamente del problema que se

esta resolviendo.

2.2.2. Funcion de Pérdida

Para poder entrenar la red neuronal de tal forma que pueda resolver un problema, es necesario
crear una funcién de pérdida y minimizarla bajo un proceso de optimizacién. La funciéon de
pérdida serd evaluada en batches de entrenamiento durante el proceso de minimizacién, de

forma que se encuentren los parametros 6 de la red éptimos.
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La funcién de pérdida puede estar compuesta por varios términos, los cuales deben estar ponde-
rados por pesos w; para regular la importancia de cada uno, tal como se visualiza en la siguiente

ecuacion.

£(0:8) =3 w,L;(6;5)) (2.82)

En donde £ corresponde a la funcién de pérdida, S; al batch de entrenamiento del j-ésimo
término £; de la funcién de pérdida y w; su peso asociado. El batch de entrenamiento S serd

la unién de los subconjuntos S;.

s=Js (2.83)

Comunmente, se utiliza la funcién de error cuadratico medio (MSE) o la funcién de entropia
cruzada para la funcién de pérdida. La eleccién de esta funcién depende exclusivamente de la

naturaleza del problema y del tipo de datos con los que se esta trabajando.

2.2.3. Métodos de Optimizacion

Al tener la funciéon de pérdida £ construida, se puede utilizar para encontrar el conjunto de
parametros @ 6ptimos de la red neuronal mediante el proceso de optimizacion. Para este proceso,
se utilizan métodos basados en el descenso de gradiente con algunas variaciones, o métodos de
Cuasi-Newton [29]. Ademads, es comun agregar métodos estocdsticos al proceso de optimizacion
para aumentar la generalizacion de la solucién. Lo anterior permite evitar minimos locales, los
cuales son faciles de encontrar debido a la gran cantidad de parametros que se estan optimizando
paralelamente. Por ejemplo, en las iteraciones se puede ir entregando muestras aleatorias del

conjunto de entrenamiento a la funcion de pérdida para inducir aleatoriedad.

A continuacion se detallaran 3 de los algoritmos mas utilizados para la optimizacién de redes

neuronales, 2 basados en descenso de gradiente y 1 basado en los métodos de Cuasi-Newton.

2.2.3.1. Descenso de Gradiente

Este método es el mas simple, y se basa en avanzar en la direccion contraria al gradiente de
la funcién de pérdida. De esta forma se actualizan los parametros @ en cada iteracion. La tasa
de aprendizaje se regula con el parametro A, el cual puede ser constante o dependiente de las

iteraciones.

0k+1 = Hk - )\Vgﬁ(ek, S) (284)

Este método al ser bastante simple, tiende a caer en minimos locales, generando una conver-
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gencia bastante lenta

2.2.3.2. ADAM (Adaptive Moment Estimation)

El método ADAM [30] combina los conceptos de momentum y RMSprop. Calcula la tasa de
aprendizaje adaptativa para cada parametro y utiliza estimaciones del primer y segundo mo-
mento de los gradientes para escalar la tasa de aprendizaje. ADAM ha demostrado ser efectivo
en una variedad de problemas de aprendizaje profundo debido a su capacidad para adaptar di-
namicamente la tasa de aprendizaje para cada parametro y para mantener tasas de aprendizaje

independientes para cada parametro.

A diferencia del método comun de descenso de gradiente, ADAM considera més parametros y

etapas en una iteracion. Un detalle de su funcionamiento se encuentra a continuacion:

Primero se debe estimar el primer momento my y el segundo momento v, del gradiente de la
funcién de pérdida g, = Vo L(6y)

my, = fimy—1 + (1 — 51)gr

\ (2.85)
v = Bovp_1 + (1 — B2)g;
En esta ecuacién g7 corresponde al gradiente g con todas sus entradas al cuadrado.
Luego, se deben corregir los sesgos de ambos estimadores con las siguientes ecuaciones:
. my
my —
1Bt
A v (2.86)
Vp = ——
1 -6}
Por 1ultimo se actualizan los parametros 6.
A .
9k+1 = Hk — My (287)

\/'i]k+6

Notar que este algoritmo necesita 4 pardmetros, siendo A la tasa de aprendizaje, 81 y [o los
coeficientes de decaimiento exponencial para el primer y segundo momento respectivamente, y

€ un término de suavizado para evitar la divisiéon por cero.
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2.2.3.3. BFGS (Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno)

El método de BFGS es un método iterativo de segundo orden utilizado para resolver problemas
no lineales de minimizacién. Este algoritmo es un método de Cuasi-Newton, debido a que busca

aproximar la matriz Hessiana de la funciéon a minimizar.

De manera general, todos los métodos de Cuasi-Newton realizan predicciones del punto de
optimizacién de una funcion en cada iteracién, de modo que el punto 8, esté relacionado con

el punto en la iteracion anterior 6y de la siguiente forma:
0k+1 = Pk + Hk (288)

En donde ay, es el tamano del paso, y pi la direccién de busqueda. Para obtener la direccion

de busqueda pg, se debe resolver el siguiente sistema lineal:

En donde g, = V¢L(0;) corresponde al gradiente de la funcién a minimizar evaluado en 6 y
B, es la aproximacion de la matriz Hessiana de £ en 0. Ademas, el tamano del paso «y es
encontrado realizando un “line search” en la direccién pj, minimizando L£(0y + apy) sobre el
escalar a.

oy = argmin L(60; + apy,) (2.90)

«
La gran variaciéon que existe entre los métodos de Cuasi-Newton es la forma de calcular la
aproximacién de la matriz Hessiana By. Para el caso de BFGS, esta es calculada en cada
iteracién de la siguiente forma (notacién matricial):
T T
YrYg BkSkSk By

B =B — 2.91
k1 kT yzsk SZBkSk ( )

En donde y; = gxy1 — gk Y Sk = Oxr1 — 0. Sin embargo, en vez de calcular la matriz Hessiana
en cada paso, es conveniente calcular directamente su inversa para resolver la ecuacion 2.89.

Esta se puede obtener a partir de la siguiente ecuacion:

T T T
SkY; Yi: Sy, Sk Sy,
H =TI — H, | I - 2.92

o ( y,fsk) * ( y,{sk) " Yj Sk (2.92)

En donde Hy, se define como la inversa de By. Notar que este método requiere guardar la inversa
de la matriz Hessiana en cada iteracién, necesaria para calcular la aproximacién de esta en la

iteracion siguiente. Esto lo convierte en un método costoso en términos computacionales debido
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a que se almacena una matriz densa. Sin embargo, existen mejoras de este algoritmo como
L-BFGS [31], el cual utiliza valores del gradiente g; y de 6, en un historial de m iteraciones
para construir la inversa Hj. Para esto, simplemente se fija una partida Hj_,,, comtinmente
como la matriz identidad, y se aplica la ecuacion recursiva 2.92 durante m + 1 iteraciones para
obtener Hj 1. Al solo necesitar guardar los vectores g, y de @) se evita guardar una matriz

densa, reduciendo la memoria.

2.2.4. Diferenciacion Automatica y Back Propagation

Como se dijo en la seccién anterior, para optimizar la red neuronal se necesita calcular el
)

gradiente de la funcién de pérdida. Ademas, la construcciéon misma de la funcién de pérdida

puede contener derivadas de las variables de salida respecto a las variables de entrada. Es por

esto que se necesita un algoritmo para poder calcular las derivadas eficientemente.

La técnica mas utilizada es el algoritmo de Back Propagation, la cual consiste en crear un grafo
computacional para realizar eficientemente una diferenciaciéon automatica [32]. Esto permite

calcular derivadas de forma rapida minimizando el uso de memoria.

Un ejemplo sencillo del algoritmo se detallard a continuacion. Para esto se considerard una red

MLP, como la que se muestra a continuacion:

h! = o' (W'x 4+ b') k =1 capa entrada
h* = oF(W*h"! + bF) 2 < k < L capas ocultas (2.93)
ug = oF T (WEHhE b5 k= L 41 capa salida

Se mostrard como calcular la derivada —gif siendo wfj una entrada de la matriz de pesos W*
ij
k

de la capa k-¢ésima. Recordar que wy; es el peso de la conexién entre la neurona j de la capa

k — 1 y la neurona ¢ de la capa k.

Se utilizara la notacién de a¥ para denotar una entrada del vector A¥ = W*h*~1 4 bk y r* la

cantidad de nodos de la capa k.

LV}

T‘k
af =) wihit 4 b (2.94)
j=1

Por simplicidad, se asumira que la funcién de pérdida solo depende del output de la red,
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Utilizando la regla de la cadena, facilmente se puede notar que:

OL L duy dab

= 2.95
8wfj Qug Da¥ awfj ( )
La tercera derivada de la expresién anterior se puede descomponer como:
day 9 - kpk—1 | 1k
Juk ~ puf | 2l
ij i\ =0
(2.96)
aa’l; _ hk:fl
owk

%)

Por otra parte, descomponiendo la segunda derivada de la ecuacién 2.95, se define ¥ (llamado

valor error o valor delta) como:
ou
k=7
Ja;

]

(2.97)

Notar que el valor delta % mide cuanto cambiara el output de la red por un cambio en el output
del perceptrén i de la capa k (antes de la funcién de activacién). Utilizando la definicién de 0¥,

por la regla de la cadena se obtiene:

(9U9
o = 22
t Oak
Sk 2.98
(A O k1
— Oa, 8&
Ademas, dado que:
aftt = Z wit ok (a) + bt (2.99)
Se obtiene:
da;t! k+1 k(K
Y I (a;) (2.100)
De esta manera, el 0% puede escribirse de la siguiente forma para k =1,2,..., L.
k+1
Z whittgktt (2.101)
Ademds, para la capa de salida, 5°** se escribe como:
51:[/4‘1 — O_IL+1(aiL+1) (2102)
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Juntando la ecuacion 2.102 y a ecuacién 2.96, se puede reescribir la ecuacion 2.95 como:

rk+1

ac :F/( hk 1 /k Zwk+16k+1 (2103)

owk

ij

De manera andaloga, la derivada de la funcién de pérdida respecto a un componente del vector

bias de la capa k, b¥, puede calcularse como:

rh+1

gbﬁk = F'(u Z witigkt (2.104)

Juntando ambos resultados anteriores, la derivada respecto a un peso wfj 0 a un bias b¥ se

calcula de la siguiente forma.

oL , _

o (2.105)
= F(ug)st

0

Se nota claramente que las derivadas respecto a los parametros (ya sea w . 0 bF) dependen del
output de una capa h¥ y del valor de 6. Ademas, el valor delta en la capa k depende de los
deltas en las capas posteriores k+ 1,k +2,..., L+ 1. Esto implica que en primera instancia, se
requiere realizar un paso hacia adelante en la red neuronal para calcular todos los valores de h¥
y a¥ en las distintas capas, y luego se realiza un paso hacia atras (de ahi back propagation) para
ir calculando los valores de §F desde la tltima capa hasta la primera. De esta forma se pueden
ir calculando todas las derivadas para formar el gradiente de la funcién de pérdida. Este mismo

algoritmo puede ser adaptado para calcular las derivadas respecto a las variables de entrada.
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2.3. Physics Informed Neural Networks

En esta seccion se describira el estado del arte respecto a los métodos que utilizan Redes
Neuronales Profundas, Deep Neural Networks (ver seccién 2.2), para resolver problemas de
valor de frontera. Estas redes corresponden a Physics Informed Neural Networks, PINNs, las
cuales se caracterizan por incluir el problema de valor de frontera en la funciéon de pérdida de
la red neuronal, para luego obtener su solucién [6, 7, 33, 34]. La utilizaciéon de PINNs para
la resolucién de ecuaciones diferenciales parciales trae grandes ventajas, tales como: sencilla
implementacion, no necesidad de una malla, la capacidad de incluir datos experimentales e
incluso obtener parametros desconocidos de la PDE, entre otros. Este tema ha ganado bastante
popularidad recientemente, siendo utilizado para resolver problemas de dindmica de fluidos,
mecéanica de sélidos, transferencia de calor, electromagnetismo [35, 36, 37, 38|, e incluso en
problemas inversos. Ademas, existen trabajos tedricos para evaluar su convergencia y posibles
errores [39, 40, 41, 42]. Sin embargo, al ser un tema nuevo implica que existe mucho por
investigar [8, 43] para que este método pueda competir y/o acoplarse a los métodos tradicionales
de FEM, BEM, entre otros [44]. A continuacién, se dard una breve descripcién de los métodos

conocidos como PINNs.

Normalmente, un problema de valor de contorno estacionario? puede ser planteado de la si-
guiente forma [45].
Du=f(x) xe€Q

(2.106)
Bu =g(x) x¢€ 09

En donde D es un operador diferencial actuando sobre u en todo el dominio, y B un operador

diferencial que actia sobre u en la frontera, siendo w un campo vectorial.

El principal objetivo de los métodos PINNs es incorporar estas ecuaciones en la funcion de
pérdida de una red neuronal, de tal forma que, luego del proceso de minimizacion, la red

neuronal pueda replicar la solucién de la ecuacién diferencial.

Entonces, de manera general, casi todos los métodos PINN buscan encontrar una solucién
aproximada de la solucién exacta del problema w mediante una red neuronal N, ver figura
2.11, a partir de la minimizaciéon de la funcién de pérdida £ para obtener los pardmetros 6*
6ptimos.

u =~ ug=N(x;0) (2.107)

2Aqui se detalla como resolver problemas estacionarios, pero el método se puede aplicar de forma equivalente
para resolver problemas transientes
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Figura 2.11: Esquema de métodos PINN

Los distintos métodos PINNs se diferencian en la forma que adopta la funcién de pérdida L
y como se relaciona la red neuronal con la solucion del problema. Algunos métodos PINNs se

detallan a continuacion:

= Métodos basados en puntos de colocacion: Utilizan los residuales de la ecuacién 2.106
en puntos del dominio para formar la funcién de pérdida. Este método es uno de los
métodos PINN més utilizados debido a su sencilla implementacién y buenos resultados
6, 7, 33]. Asimismo, se han realizado avances en descomposicion de dominios, los cuales
buscan resolver problemas en dominios complejos utilizando mas de una red neuronal
por subdominio. Entre estos se encuentra: CPINNs, Conservative Physics Informed Neu-
ral Networks [46], XPINNs, FExtended Physics Informed Neural Networks [47], APINNs,
Augmented Physics Informed Neural Networks [48] y DPINNSs, Distributed Physics Infor-
med Neural Networks [49]. Adicionalmente, se han realizado trabajos en PIELM, Physics
Informed Extreme Learning Machine [50], en donde se realiza la descomposicién de do-
minios utilizando redes con 1 capa entrenable, permitiendo utilizar otros métodos de

optimizacién mas rapidos.

= Métodos basados en la formulacion variacional: Utilizan la formulacién variacional de la
ecuacion 2.106 para formar la funcién de pérdida. Este método a llevado a una rama
nueva de PINN, llamado VPINN, Variational Physics Informed Neural Networks [51], y
Deep Ritz Method [52].
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» Métodos basados en la formulacion integral en la frontera: Utilizan la formulacion integral
en la frontera de la ecuacion 2.106 para formar la funcién de pérdida. Para este método se

han desarrollado ramas como BINN o BINet, Boundary Integral Neural Networks [53, 54].

= Métodos basados en el aprendizaje de operadores: Este método consiste en formular una
red neuronal como un aproximador de operadores no lineales, lo que permite resolver
PDEs. Se han desarrollado arquitecturas especificas para esta aplicacién como DeepONet,
Deep Operator Network [55].

2.3.1. Meétodos Basados en Puntos de Colocacion

Este método es uno de los més comunes de los métodos PINN, ya que utiliza directamente el

residual de la ecuacién diferencial para formular la funciéon a minimizar.

Para obtener esta solucion, se formula la siguiente funcion de pérdida, la cual serda minimizada

en los puntos colocados dados por el conjunto S.

L(0;S) = waaLlon(0; Soa) + wala(0; Sa) + WaataLdata(0; Sdata) (2.108)

En la funcién de pérdida, el primer término Lyo corresponde al componente que incluye las
condiciones de borde, y el segundo término Lg corresponde al residual de la ecuacién diferen-
cial. Notar ademas que estos términos se multiplican por respectivos pesos w;, para modificar la
dominancia sobre la funcién de pérdida total. Los pesos pueden ser fijados o pueden ser apren-
didos en el proceso de iteracién para maximizar la convergencia [33, 56]. Adicionalmente, se
puede anadir un término L4, para contabilizar datos conocidos disponibles w4.,. Vale desta-
car que este término no es estrictamente necesario para la convergencia del modelo. El conjunto
de puntos § incluird los subconjuntos de puntos en los cuales cada término de la funcién de
pérdida es evaluado, S = SqUS 90 US4ate. De esta forma, cada término de la funcién de pérdida
se puede calcular de la siguiente manera.

‘2

Lo(6; So) = NLQ >, HDUG(Xz‘) - f(xi)

x; €ESq
1 2
Lon(0:8m) = 5~ D || Busx:) ~ glx) 2109
o0 X; ESo0
1 2
Edata(e; Sdata) — Nd Z HUG(XZ) - udata(xi) ‘
ata X;€Sdata

En donde N; corresponde a la cantidad de muestras que tiene el conjunto S;.
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2.3.1.1. Descomposicion de Dominios

Los métodos basados en puntos de colocaciéon permiten una descomposicién de dominios, en
donde se utilizan redes neuronales diferentes que replican la solucién en cada subdominio. De

forma esquematica para 2 subdominios se tiene lo siguiente:

M(x;0Y) xe
U R Uy = (2.110)
NQ(X; 02) x € ()

Se utilizard la notacién de uj y w2 para la solucién en los distintos subdominios 2,2y, y ', 62
los correspondientes conjuntos 6 para cada red neuronal de cada subdominio. La funcién de
pérdida sigue la misma forma detallada anteriormente (ecuacién 2.109), en donde se incluyen
las condiciones de borde y el residual de la ecuacién. La diferencia ocurre dado que se agrega el
término en la interfaz, Ejf que es calculado en los puntos del conjunto Sp. Entonces, para cada

red 7, su funciéon de pérdida queda como:

L(67;87) = wan, L (07; Soa,) + wa, L4, (67; Sa;) + wr L£1.(6; Sr) (2.111)

En donde la funcién de pérdida del dominio j en la interfaz se descompone como:

2

Ciul(x;) — Cug(x;) (2.112)

; 1
Lh0:80) = 5= D |

X;ESP

En este término, el operador C actiia sobre uy en la interfaz de ambos dominios. Este operador
puede contabilizar la continuidad en la funcién, su gradiente, o del residual, dependiendo del
set de ecuaciones a resolver. La solucién de cada dominio en la interfaz puede aproximarse al

promedio entre las redes que comparten esa interfaz Cuy, o al output de las redes aledanas.

Este método tiene la ventaja que puede ser aplicado a cualquier PDE de la forma 2.106, descom-
poniendo el dominio en subdominios a conveniencia. Por otra parte, este tipo de metodologia
sirve bastante en problemas con interfaces, en donde la solucion a cada lado de la interfaz puede
ser totalmente distinta. Lo anterior evidencia la necesidad de utilizar 2 redes diferentes para

replicar la solucién a cada lado de la interfaz.
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2.3.2. Meétodos Basados en la Formulacion Variacional

De manera general, estos métodos minimizan la forma débil de la ecuacién 2.106, o el funcional
de energia asociado. A modo de ejemplo, se mostrara la aplicacion utilizando la forma débil. Se
puede obtener la forma débil de la ecuacion 2.106 multiplicando la ecuacién por una funcién de

ponderacién v, e integrando sobre todo el dominio €2:

/Q’U'D’U,ng:/Q’U'f<X)dV (2.113)

De esta manera, la funcién de pérdida de la ANN correspondera al residual de la ecuacién

anterior.

£(0:8) :/Qv-Du(;dV—/Qv~f(x)dV (2.114)

Una practica comtunmente empleada es reducir el requerimiento de continuidad de la funcién
ug, lo que se aplica integrando por partes y utilizando el teorema de la divergencia. A modo de
ejemplo, si el operador D se define como D := V- A+ Z, siendo A, Z operadores diferenciales

de menor orden, la ecuacién 2.114 puede reescribirse de la siguiente forma:

5(9;8):—/(V-v):Au@dV+/v~ZuedV
@ @ (2.115)
+§éﬂv-Au9-dS—/Szv-f(x)dV

En la ecuacién anterior se puede visualizar como el requerimiento de diferenciacion de wuy es
disminuido. Si la condicién de borde de la ecuacion 2.106 no se satisface completamente con la
integral de frontera (por ejemplo condiciones de Dirichlet), se pueden agregar términos idénticos

a los utilizados en la seccién 2.3.1 a la funcion de pérdida L.

Es importante destacar que para calcular la funcién de pérdida definida en la ecuacién 2.115
se necesitara una cuadratura para evaluar las integrales. Esta cuadratura entregara los puntos
de colocaciéon S de la funcién de pérdida. Si se quiere evitar trabajar con cuadraturas fijas, se
podria implementar una integracién de Monte Carlo para inducir aleatoriedad y generalizacién

de la solucién.

2.3.3. Métodos Basados en la Formulacion Integral en la Frontera

En el caso de que se pueda obtener la formulacién integral de la ecuacién 2.106, esta puede ser

utilizada para formar la funcion de pérdida. Para obtener esta formulacién se debe aplicar el
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producto interno de la ecuacién 2.106 con su funcién de Green.

/Q G(x, xX)Du(x') dV’ = / G(x, x) F(x') AV (2.116)

Q

En donde G se considera como la funcion de Green de la ecuacién 2.106, la cual satisface la
siguiente relacion:

DG(x,x') = §(x — X) (2.117)

Para llevar la ecuacién 2.116 a la frontera del dominio, se deben aplicar las identidades de

Green. De esta forma, se obtiene la siguiente expresion en el borde 0f2, con x € 0f).

1ug(x) = % G(x,x")0,ug(x') dS’
2 o0

— @O 0,G(x,x)uy(x')dS’ (2.118)
00

+ /Q G(x,x)f(x')dV’

En la ecuaciéon anterior el primer término corresponde al single-layer potential, el segundo
al double-layer potential y el tercero al Newton potential. Para mayor facilidad, se utilizara la
notacién de operadores como: V, IC, T para los 3 potenciales respectivamente. Ademas, notar que
la integral del potencial de Newton puede ser calculada analiticamente, por ende, la incégnita

queda solo en el borde del dominio.

De esta manera, la funcién de pérdida puede ser escrita como:

2
1

L(0;5) = >

x; €S

1

5’&9()(1') — V’u,@(Xi) + IC'U/@(XZ') — Tf(Xz) (2119)

Este método requiere de una coleccién de puntos S, con N = |S|, en donde se evalia la funcién
de pérdida. Adicionalmente, se necesitarda un método de cuadratura para evaluar las integrales

de superficie.

2.3.4. Métodos Basados en el Aprendizaje de Operadores

Para resolver la ecuacion 2.106, este método intenta aprender un operador que mapee el espacio
de funciones para el término fuente y la posicion de evaluacién, con el valor de la solucion. Dicho

esto, este método generara una red neuronal de la siguiente forma:
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u~uyg=N(x,f;0) (2.120)
Notar como la red neuronal necesita de input el punto de evaluacién x y la funcién f.

Para esto, la arquitectura DeepONet especifica una red compuesta por 2 ramificaciones y una

ultima operacion:

= Branch net: Esta rama procesa la funcion f en puntos de evaluacion llamados “senso-
res”. Estos sensores estaran fijados como hiperpardametros y le dara informacién a la red

neuronal sobre el comportamiento de esta funcion.

s Trunk net. Esta rama procesa el punto de evaluacién x. De esta forma, la red mapea estos

puntos a una representacion interna.

= Combinacién: La salida de ambas redes es combinada para obtener el valor de uy en el

punto x el cual aproxima la solucién de la ecuacién 2.106.

Notar entonces que este método permitira obtener la solucién de la ecuacion 2.106 para cualquier
funcion f que se utilice como término fuente. Para poder aprender este operador, la funcién de

pérdida se formula de la siguiente manera:

E(e7 8) = wdata‘cdata(e; Sdata) + wphys£phy5<0; Sphys) (2].21)

En donde el término L4, corresponde a la diferencia con los datos conocidos y £,,s correspon-
de a la funcién de pérdida definida en los métodos basados en puntos de colocacién, loss fisico
(seccién 2.3.1). El término Ly4, es obligatorio en este método, debido a que la red neuronal se
tiene que entrenar con soluciones reales de la ecuacion 2.106 para varias funciones f diferentes.
Considerando Syqs, un conjunto de puntos donde se conoce la solucién del la PDE para distintas
funciones f, v Nyata = |Sdatal, 1a funcién de pérdida Lg4, queda como:
1
= Nowra HUG(Xia fi) — Udam(Xz', fi)

xi,fi€Sdata

(2 (2.122)

El entrenamiento se suele separar en 2 fases: Una primera fase utilizando solo el término Lgutq,
y una segunda donde se anade el término Lpp,,. Para utilizar el término L4, se tendrd que
utilizar otro método para resolver la PDE antes del entrenamiento. Por otra parte, el término
L,hys 10 es obligatorio en esta aplicacion, pero se suele agregar para aumentar la generalizacion
de la solucién para la ecuacion en especifico. Lo anterior permite extrapolar situaciones en

donde la funcion f del problema no se encuentra en el conjunto de entrenamiento Syuyq.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. PINNSs Aplicado a PDEs Elipticas con Interfaz

Actualmente existen trabajos en donde se aplica PINNs para resolver PDEs elipticas con inter-

faz. Para mostrar estos avances, se formulara el siguiente problema a modo de ejemplo.

Figura 3.1: Representacion del dominio con interfaz I

Considerar 2 dominios €2q, {2 que comparten una interfaz I', en donde se tiene el siguiente

problema con interfaz, dado por una PDE eliptica lineal.

(x) xey
(x) x€Q
[u] = p(x) xeT (3.1)
(x) xel
(x) x €09

En donde la operacién [-] representa el salto en la interfaz I'. Ademés, se consideran los co-
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eficientes a;, b; constantes en cada subdominio €2;. Notar que esta formulacion coincide con la
ecuacion de Poisson-Boltzmann linealizada en cualquiera de sus formas de regularizacion, to-
mando los valores adecuados de las constantes a;, b; y las funciones ¢, w, f;, g (considerando una

condicién de Dirichlet en un dominio acotado).

En la mayoria de los trabajos [57, 58, 59, 60, 61, 62] recomiendan aproximar la solucién de
la ecuacion 3.1 con 2 redes neuronales, 1 por subdominio. Esto ayuda a representar de buena
manera la solucién del problema, debido a que se puede elegir la arquitectura de la red en cada
subdominio de acuerdo al comportamiento de la solucion. Ademas, logra replicar los saltos que

puedan existir en la interfaz, ya sea para la funcién u o su derivada 0,u.

Nl(X, 01> X € Ql
U R Uy = (3.2)
Na(x;0%) x €y

Como notacién, se usard uj, para la solucién entregada por la red N del subdominio €; con
pardametros entrenables 8°. Para entrenar la red neuronal mediante el proceso de minimizacién,
se puede formular la siguiente funcién de pérdida, donde 8 = 8' UO2. Esta formulacién coincide

con la descomposicién de dominios definida en la seccion 2.3.1.1.

L(O, S) = w91£Q1 (91; SQ1> -+ wQZ£Q2 (02; SQ2> -+ wagﬁag(ez; SaQ)

(3.3)
+ wFD‘CFD (017 02; SF) + wFNEFN (Bla 92; SF)

En la ecuacién anterior se muestra que la funcién de pérdida tendra términos asociados a los
residuales en cada subdominio Lg, y Lg,, un término para la condiciéon de borde Lyn y dos
términos asociados a las condiciones en la interfaz Lr, y Lr,. Ademds, cada término de la
funcién de pérdida tendrd un peso asociado w; y un conjunto de puntos de entrenamiento S;

con N; = |S;|, donde j = €y, s, 00, T

S = US] j - Ql, QQ,@Q,F (34)
J

La construccién de cada término de la funcién de pérdida (ecuacion 3.3) se detalla a continua-
cién:
» Residuales Lo, y Lo,:

2

1
£Ql (01;891) - m Z |:V . (a1Vué(xz)) — blué —+ fl(XZ') (35)
1 XiESQl
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2 1 2 2 2
Lo,(0%50,) = ~— Y. |V (02Vuf(xi) = bouf + folxi)| (3.6)
22 XiESQQ
= Condicién de borde Lyq:
1 2
539(0 SaQ _N— Z |:u0 Xl Z):| (37)
€So0

» Condiciones en la interfaz Lr, y Lr,:

L, (6%.6%55r) = - 3 [uh) — ) — o) 39
X; €S
,CFN(O 0% Sr) = ]\z Z [agﬁnug(xi) — a1 Opup(x;) —w(xz-)]2 (3.9)
XZGSF

Con esta funcién de pérdida, a partir de un método de optimizacién, se buscaran los parametros

para ambas redes 6ptimos 0%, de tal forma que uy replique la solucién del problema.

0" = argmin £(0) (3.10)
0

En trabajos recientes, se ha demostrado que el problema de interfaz detallado en la ecuacion 3.1
converge a la solucién tinica del problema en H? a medida que aumenta el nimero de muestras,

siempre que el tamano de ambas redes crezca con el nimero de muestras [40].

lim  uy = u* en H*(Qy) lim  ug = u* en H?(€)y) (3.11)

Nq,—00 Nq,—r00

Donde Ny, corresponde al nimero de muestras en cada dominio, u* la solucién del problema y

H? al espacio de Sobolev asociado.

Sin embargo, este resultado requiere que la funcién de pérdida sea regularizada con Lipschitz.

A modo de ejemplo, la regularizacién que utilizan es la siguiente:

L(6;8) = L(6;S) + ws Ra, (0'; So,) + w5, Ra, (0% Sa,) + whyRaa (6% Son)

(3.12)
+wft Rr,(0",0%Sr) + wff Rr,(6",0%Sr)

Donde £(0;8) corresponde a la funcién de pérdida regularizada con Lipschitz, £(8;S) corres-

ponde a la funcién de pérdida definida en la ecuacion 3.3 y wf” corresponden a los pesos de los
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funcionales regularizados R, los cuales estan dados por:

. 1 , 12
Rﬂj(gj;sﬂj) = N_ Z [V : (ajVuZ)(xi)) - bjué} con j =1,2

J XiGSQj
1 2
Roa(0% Saq) = — [uﬁ(x@)]
Moo e 3.13
1 2 1 2 1 2 ( ‘ )
Rrp (01,6%80) = 5 D |ufox) — ui(x)|
X, EST
1 2 1 2 1 2
Riy (08,6%:80) = 5 3 [aganua(xi) . alﬁnug(xi)]
x; ESr

Pese a que esta demostracion necesita la regularizacion de Lipschitz, detalla tedricamente que
mediante redes neuronales se puede converger a la solucion real. Ademads, se muestra numérica-
mente que el no utilizar esta regularizaciéon también converge a la solucion real, pero no existe

una demostracion tedrica de esto.

Por otra parte, se ha demostrado que el error de generalizacion, al utilizar 2 redes neuronales
y utilizando la funcién de pérdida definida en la ecuacién 3.3, estd acotado [58]. Las cotas que

se plantean son las siguientes:

= Cota superior:

__2s—4
lug = w2 S O (Z [, Ny log(Nj)> (3.14)

J

s Cota inferior:

J

_ _2s5—4
lug = w2 2 O (Z D] N ‘”) (3.15)

Donde |D;| corresponde a la medida de Lebesgue de los conjuntos D; = €y, Q,0Q, T, y los
parametros d y s dependen de la dimensién del problema y la suavidad de la solucién. Ademas,
se desprende que el tamano de cada muestra debe ser proporcional al drea (o volumen) de cada
subdominio, interfaz o borde, para balancear los distintos términos de la cota superior del error.

De esta forma, los 4 términos dados la ecuaciéon 3.16 deben ser proporcionales entre si.

2 N dir 25 —4 ,
|]D)J| Nj 1-— mlog(]\f]) ] = Ql, QQ,@Q,F (316)
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3.1.1. Aplicacion a Poisson-Boltzmann

Para resolver la ecuacion de Poisson-Boltzmann, existen métodos que utilizan esta formulacién
presentada para PDEs elipticas. Por ejemplo, se han desarrollados métodos como INN Interfaced
Neural Networks, el cual utiliza una modificacién de la funcién de pérdida definida en la ecuacion
3.3 para aplicar el algoritmo MGD (Multi Gradient Descent) [60]. INN fue probado para resolver
la ecuacién de Poisson-Boltzmann linealizada para moléculas pequenas con buenos resultados.
Asimismo, existe un trabajo en donde se utiliza una Multi-scale Fusion Network [61] como
arquitectura de red neuronal para resolver la PBE. Esta red neuronal fue capaz de replicar los
cambios bruscos que pueden tener estas soluciones en distintas proteinas, con errores entre 2 %

y 5% en la prediccién de la energia de solvatacion.

Por otra parte, existen métodos como MscaleDNN [63], Multi-scale Deep Neural Network, que
resuelven PDEs elipticas (incluida la ecuacién de Poisson-Boltzmann) en su forma variacional
utilizando el Deep Ritz Method (seccién 2.3.2). En este método utilizan una red disenada para
capturar todas las escalas de frecuencias de la solucién. Debido a que este método resuelve la
formulacién variacional, la funcién de pérdida detallada en la ecuacion 3.3 no es aplicable. Para

este caso la funcién de pérdida utilizada se muestra a continuacion:

L(6;S) = wQNLQ Z a(Xi)|V2ue(Xi)| — b(x;)ugug — f(xi)ue(xi)]

xiESQ

| ) (3.17)
+ waQN— Z [UO(XZ') - Q(Xi)]
o8 x; ES¢
T o2
Se puede visualizar que esta formulacién variacional debilita la ecuacion 3.1. Ademas, en este
método se plantea utilizar solo 1 red neuronal para el dominio completo. Esto evita especificar
la interfaz, solo queda implicitamente en las funciones a(x) y b(x) (funciones por tramos para

cada subdominio).

Por ultimo, hay métodos como IONet, Interfaced Operator Network [64], en que se busca apren-
der el operador que resuelve la PDE eliptica con interfaz (seccién 2.3.4). De esta forma, se
entrena con soluciones conocidas del problema para distintas constantes a; mas un loss fisico,
de tal forma que replique la solucién. Esta aplicacién fue probada en la ecuacién de Poisson-
Boltzmann para moléculas pequenas con buenos resultados, pero necesita que la ecuacion sea

resuelta con otro método (en este caso FEM) para poder entrenar a la red neuronal.

En la siguiente seccién se muestra como se implementard PINNs en este trabajo para resolver

la ecuacién de Poisson-Boltzmann aplicada a distintas macromoléculas.
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3.2. Implementacion de PINNs Aplicado a Poisson-Boltzmann

En esta seccion se detallara como se implementara PINNs para resolver la ecuacion de Poisson-
Boltzmann. Esta construccién serd aplicable a la ecuacién de Poisson-Boltzmann lineal y no

lineal en cualquiera de sus esquemas o formas de regularizacion.

Para la implementacién se utilizaran 2 redes neuronales (N; y M), una para aproximar la
solucién en el soluto §2; y la otra para el solvente {25. De esta forma, se utilizard la misma

funcién de pérdida definida en la ecuacién 3.3, dada por:

L(0;S) = wa,Lq, (0" Sa,) + wa,La, (0% Sa,) + wanLoa (0% Ssa) (3.18)
+wp, L, (0", 0% SP) + wr,, Lr, (0, 0% Sr) '

Cada término de esta funcién de pérdida £; (con j = €y, Qy, 0, I') variara respecto al esquema
de regularizacién de la ecuacién de PB (seccién 2.1.4). Ademas, se incluirdn nuevos términos a
esta funcién de pérdida para considerar datos conocidos, datos experimentales, o restricciones
fisicas adicionales. En todos los casos, se utilizara un conjunto de puntos de colocacién S, el
cual se construira segun la seccién 3.4. Este conjunto serd de la forma: § = Sq, USq, USrUSsq,
siendo Sq, v Sq, los puntos de colocacion del soluto y solvente respectivamente, Sr los puntos

de colocacién en la interfaz y Spq los puntos de colocacion en el borde del dominio del solvente.

Para todos los casos, se utilizard la notacién de ¢ para el potencial electrostatico, i) para el
potencial de reaccién, siendo ¢y, 1y sus aproximaciones mediante redes neuronales respectiva-
mente. Recordar que ambos potenciales estan relacionados por el potencial de Coulomb G de

la siguiente forma:

¢(x) = G(x) + ¥ (x) (3.19)

Para la minimizacién de ambas redes, se trabajard con una red global N la cual tendrd 2
ramificaciones dadas por las sub redes! N} y A5. Ambas ramificaciones tendran pardmetros

entrenables diferentes, dados por los conjuntos ' y 62

6! 0
N o) = ) ME60) xe (3.20)
No(x;0%) x €y

El input de estas redes serd una posicién x en el dominio €2 = 2y U €2y, donde la ramificacién

a utilizar dependera de la ubicaciéon de este punto de evaluacién. El utilizar esta formulacién

!Por simplicidad, ambas ramificaciones serdn llamadas sub redes, o simplemente redes.
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para unificar ambas redes permitira utilizar solo 1 optimizador para minimizar la funcién de

pérdida compartida dada en la ecuacién 3.18.

Con esta definicién, el proceso de minimizacién de la red neuronal se puede visualizar en la

siguiente figura:

Figura 3.2: Esquema de método PINN con 2 dominios y 1 optimizador

En la siguiente seccién se mostrara la construccion de los distintos términos de la funcién de pér-
dida para la ecuacion de PB lineal. De todas maneras, para la forma no lineal el procedimiento

es equivalente.

3.2.1. Ecuacion de Poisson-Boltzmann con Formulacion Directa

La formulacién directa de la ecuaciéon de PB (ecuacion 2.26) resuelve para el potencial total en
todo el dominio 2. Es por esto que se disenard el problema para que ambas redes tengan como

output el potencial total en el subdominio de aplicacién (soluto o solvente).

49



3. Metodologia

(Zbé :Nl(X;Gl) X & Ql

dp = 4 05 = No(x;0%) x € (3.21)

BB

r
5 X €

Esta construccion de PINNs lleva a los siguientes términos de la funcién de pérdida.

= Dominio soluto:

Lo, (0% 8q,) = ! Z [v%s@ (x;) qua X; — Xp) (3.22)

N,
Ul X; ESQI

Para evitar la singularidad producto de las cargas puntuales, se aproximara la funcién

delta de Dirac con una funcién Gaussiana con desviacién o = 0.04 [A] [65].

1

~ — oz X2
5(x) 2n)720 e (3.23)
= Dominio solvente:
2
Lq,(0% Sq,) = Z [VQ% X; —H2¢9<Xl)] (3.24)
€Sa,

= Condicién de borde: Como condicion de borde, se utilizara la funcién de Green de Yukawa,

la cual es una buena aproximacién al estar lejos de la molécula (seccién 2.1.8.3).

—K[xi =X

1 qre

i) = 3.25
o) ey < |x; — X (3.25)
De esta manera:
1 1 | | 2

e—lﬂ X;—Xg
539(9 SaQ) qbg(xz) — dk (326)

Noa dmey |x; — Xp|

XZESBQ k

= Condiciones en la interfaz: Se incluyen ambas restricciones en la interfaz, continuidad del

potencial y del desplazamiento eléctrico:

£, (01.6%8:) = = 3 [ — 04| (3.27)

Xq GSF
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Lo (66750 = — 3 [20,63(x) —elanqbg(xi)r (3.28)

M
r X; GSF

3.2.2. Ecuacion de Poisson-Boltzmann con Esquema de Regularizacion 1

El esquema de regularizaciéon 1 de la ecuacién de PB (ecuacién 2.30) resuelve para el potencial
de reaccion en todo el dominio 2. Es por esto que se diseniara el problema para que ambas
redes tengan como output el potencial de reaccién ¢ en el subdominio de aplicacién (soluto o

solvente).

Vg = Ni(x;0")

(3.29)
Vi = Na(x; 6%)
De esta forma, la prediccién del potencial total estard dada por la siguiente relacién:
b5 =G(x) + Mi(x;0") xe€Q
dg = 4 0 =G(x) + Na(x;07) x €y (3.30)
1 2
¢9 —;_ ¢9 x € F

Notar que a cada output de la red se le debe sumar la funcién G correspondiente al potencial

de Coulomb (ver ecuacién 2.28), para obtener el potencial total ¢.

El uso del potencial de reacciéon como output de la red permite obtener una solucién sin sin-
gularidades, que son producto de las cargas puntuales. Los términos de la funcién de pérdida

para este esquema se detallan a continuacion.

= Dominio soluto:

£o,(6550) =5 2 [Vuix)] (3.31)
1 x;€8q,
= Dominio solvente:
Lo, (0%80,) = o= X [VH0) — (i) +60x))] (3:32)

Q2 xi €50,
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s Condicién de borde: También se utilizara la funcién de Green de Yukawa.

KX —Xp|

1 qre”
47reg - |x; — Xy

‘669(02;889) = Nim Z li/ig(xl) — + Q’(xl)] (333)

%X, €ESp0
= Condiciones en la interfaz: Se incluyen ambas restricciones en la interfaz, continuidad del
potencial y del desplazamiento eléctrico:
1 p2 1 2 1 2
Loy (6',6%80) = = Y [vi(xi) — wh(x) (3.34)

X»;ESF

Lo (6',6%80) = Nir 3 [@%@g(xi) +G(x)) - 61%@;(&) —|—Q(xi))] (3.35)

X; ESF

3.2.3. Ecuacion de Poisson-Boltzmann con Esquema de Regularizacion 2

El esquema de regularizaciéon 2 de la ecuacién de PB (ecuacién 2.31) resuelve para el potencial
de reaccion en el dominio del soluto €2y y el potencial total en el dominio del solvente €25. Esto

implica que ambas redes tendran como output potenciales distintos.

Yy = Ni(x;0")

(3.36)
05 = Na(x; %)
De esta forma, la prediccién del potencial total estard dada por la siguiente relacién:
b5 =G(x) + Mi(x;0") xeQ
by = 4 D = Na(x;67) X € Qy (3.37)
1 2
¢9 —;_ ¢9 x € F

Notar como solo se utiliza la funcion G en el dominio €2;. A diferencia del esquema de regula-
rizacién 1, aqui se aproxima el potencial de reacciéon solo en el soluto, lugar donde existen las

singularidades.
A continuacién se presentan los términos de la funciéon de pérdida para esta formulacién.

= Dominio soluto:
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1 2
Lo,(0%:80) = — > |Vuh(x)] (3.38)
it xiESQl
» Dominio solvente:
2 1 242 242 2
La,(0%:80,) = 5 D |V0h(x) — w5 (3.39)
2 x; €S,

s Condicién de borde: También se utilizara la funcién de Green de Yukawa.

2
1 —H|Xi—xk|
e ] (3.40)

47ey - |x; — Xy

Loo (0% Soq) = NLQQ Z [Q%(Xi) -

X;ESs0

= Condiciones en la interfaz: Se incluyen ambas restricciones en la interfaz, continuidad del

potencial y del desplazamiento eléctrico:

Ly (61,6%8r) = = S [6hx) — whx) — 6% (3.41)

X;ESP

Lry(0,0%80) = 5 3 [egaﬁn(ﬁ(xi)) —q%(waxz-)w(xn)] (3.42)

X; GSF

3.2.4. Términos Adicionales de la Funcion de Pérdida

A pesar que con los términos detallados anteriormente (residuales, condicién de borde y rela-
ciones en la interfaz) el problema puede ser resuelto, se probarén distintos términos adicionales

para revisar la variacién en la precisiéon del método.

= Datos conocidos: Esto implica forzar puntos del dominio Sy, con soluciones conocidas

¢'. Esto puede ser aplicable a cada red, pero se utilizard solo para el dominio del solvente.

1

data

Lo 0 Sie) = 17— S [630x) /()| (3.43)

xie’sdata

Pese a que a priori no se conoce la solucién de la ecuacion de Poisson-Boltzmann (salvo en
el Ion de Born o multipolo esférico), no se puede utilizar ¢! como la solucién del problema.
Sin embargo, se utilizaran las aproximaciones del potencial en el solvente como la funcion
de Green de Yukawa, ver seccién 2.1.8.3. Esta aproximacién predice de buena manera el

potencial lejos de la interfaz.
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= Ley de Gauss: Pese a que la Ley de Gauss se satisface al resolver la ecuaciéon de Poisson-
Boltzmann, puede ser 1til agregar este término a la funcién de pérdida para darle impor-

tancia al valor que tiene que tener el desplazamiento eléctrico en la interfaz.

Para agregar este término, se utilizara la siguiente cuadratura para la integral de superficie:

§é Do) AS(X) 3 Dude¥) A (3.44)

XEScentr

En donde me corresponde al promedio del desplazamiento eléctrico entre ambas redes
en la interfaz (notar que para los casos regularizados, este potencial total es obtenido
sumando el potencial de Coulomb). Ademds, Scepnsr corresponde a los centroides de los
elementos de la malla superficial, y A; su respectiva area. De esta manera, el término

para la Ley de Gauss queda como:

2

EGauss(017 027 Scentr> = Z Ean(bG(Xi)Ai - Z qk (345)
k

Xi eScentr

= Mediciones experimentales: Otro término que se puede anadir a la funcién de pérdida es el
calculo del effective near surface potential definido en la seccion 2.1.7. Esto puede ayudar

a fijar el potencial electrostético en el solvente.

Para agregar este término, se utilizard la siguiente cuadratura para calcular las integrales
de volumen en el solvente?, en donde v; corresponde al volumen de cada elemento y Sg-

el conjunto de puntos con los centroides de cada elemento.

_6 _ gedg(x4)
g vilx; —xp| e ReT

_ka X; ESq*
PeNso(XH) = 7 In - TR (3.46)
S
XiESQ*

De esta manera, se puede agregar un término asociado a cada atomo de hidrogeno de la

siguiente forma:

Lo(0:8m) = 5 O [omvsoba) — Shwsla)] (3.47)

H XpLESH

2Se noté que en las iteraciones tempranas se tiene una prediccién totalmente errénea del potencial, lo que
genera que las exponenciales tiendan a infinito. Para arreglar este fenémeno se aproximaron las exponenciales
con expansiones de Taylor.
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Siendo Sy conjunto de puntos con la posicién de los dtomos de hidrégeno, ¢rnso(xp)
el effective near surface potential predicho por la red neuronal, y gbg ~vs(xn) la medicién

experimental.

Es importante destacar que la adicién de este término puede generar inestabilidades no
deseadas en el proceso de entrenamiento debido a las exponenciales presentes. Por esta

razén, se probard también la aproximacién de ¢pys dado en [22].

OENSo(XH) = % Z oo(x;) (3.48)

x;ESq*

Siendo Q* la regién que rodea al dtomo de hidrégeno, y en donde la suma 3, |x; — x| ~°
llega al 68 % de su valor. Notar que esta aproximacién refleja claramente su naturaleza

como promedio alrededor de los atomos de hidrégeno.

3.3. Calculo de Operadores Diferenciales con Diferenciacion Au-
tomatica

En las funciones de pérdida definidas en la seccién anterior, se utilizan operadores diferenciales
del output de cada red neuronal como V2¢y y 0,¢y. Para poder computar estos operadores,
se hara uso de la diferenciacién de la red neuronal. En esta seccién se mostrard un ejemplo
de como calcular estos operadores diferenciales haciendo uso de la diferenciacion automatica.
De todas formas, para el codigo de PINNs se utilizaran versiones de este algoritmo que vienen

incluidas en las librerias de redes neuronales.

Se tomarda como ejemplo una red Fully Connected como la que se muestra en la ecuacién 3.49.

Cada capa k tendrd una cantidad r* de neuronas, donde por razones obvias, r*+! = 1.

h' = o' (W'x + b') k =1 capa entrada
h* = " (W*h*~! + bF) 2 < k < L capas ocultas (3.49)
¢ = oXTH(WEThL 4 b)) k= L 4+ 1 capa salida

Para construir los operadores diferenciales, primero se calculard la primera derivada del output
¢ de la red respecto a un input x; perteneciente al vector de entrada x.
1
Oy ~— O Oa;

Or; 4~ dal O (3:50)
(2 J:1 7 (2
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Se debe recordar la definicién del valor 6%, definido en la ecuacién 2.102.

Iy
6F = — 3.51
2 aaf ( )
El cual se puede calcular resolviendo la ecuacion recursiva para k= 1,2,..., L:
T.k+1
6F = o’ (a¥) Z witteF con 0T = oFT (ol (3.52)

=1

De esta manera, se identifica (5]1 en la ecuacién 3.50. Por otra parte, se debe trabajar el segundo
término, el cual por la arquitectura de la red queda como:

dat
! = wi (3.53)

oz; I

De esta manera, la primera derivada del output de la red ¢y puede calcularse de la siguiente

forma:

Iy
(%ci

—

_ 1,1
j

Para el caso de la segunda derivada, se derivard la expresién dada en la ecuacién 3.54 nuevamente

por un input de la red z,,:

0 (06 0 <=
ox, (8xz> - oz, ;5jwji

Poy "lel a0}

(3.55)

Para simplificar la notacién, se definira el valor lambda asociado a la derivada del valor delta

COIMo:

o5

e —
mn axn

(3.56)
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De esta manera, trabajando con la definicién del valor delta:

o3
YR
in axn
8 rk+1
k _ tk( k k+1ck+1
)\m_f)xn o (ai)Zwlz‘ 0 (3.57)
=1
k:+1
dSFH dak
k+1 1k l k+1 1k k i
D B A

Notar que en la expresién anterior aparece nuevamente la derivada del valor delta, pero de
la capa siguiente. Esto implica que se puede escribir la ecuacion en forma recursiva. El tinico
término que faltarfa es la derivada de a¥ con respecto a x,. Por simplicidad, este término se

definird como M} .

v _ Oaf
n axn
het (3.58)

MZ-]Z _ Z aaf aaf_l
l

— day=t Oz,

Para esta ﬁltima expresion, se puede utilizar el resultado mostrado en la ecuacion 2.100 para

la derivada o k . Con esto, y utilizando la definicién de MF | se puede plantear la siguiente
a

ecuacién recursiva, con k =2,3,..., L+ 1:
ko k_tk—1( k—1\ 7 rk—1 11
M = E wyo™ " (af )M con M, = w, (3.59)
Con esta definicion, la ecuacion recursiva para el valor lambda, con k = 1,2, ..., L queda como:

k+1

Zwk“ a4+ 6F T e (af)ME]  con ALY ="M (0T METT (3.60)

De esta manera, la segunda derivada del output de la red ¢y puede calcularse de la siguiente

forma:
1

Py — i 151 (3.61)

0x,, 0x; e Wiitn ‘
Notar que en cada iteracién se tendran que realizar pasos hacia adelante y hacia atras de la red
para calcular ¢y y sus primeras y segundas derivadas. Esto es porque se tiene que calcular 6F,

Af vy ME para todos los nodos de la red.
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A partir de las ecuaciones 3.54 y 3.61 se pueden calcular todos los operadores diferenciales de

interés, como el laplaciano y gradientes V2¢y, 0,,¢.

3.4. Puntos de Colocacion y Mallas

En diversos estudios se detalla la importancia del muestreo de puntos de colocacién en la
precisién y convergencia del método de PINNs [66, 67]. Se ha demostrado que un muestreo
aleatorio es importante para una generalizacion de la solucion, sin embargo, la eleccién de
la distribucién de probabilidad para obtener estos puntos no es trivial, ya que afecta en el
entrenamiento. En esta misma linea, existen técnicas que regulan la cantidad de puntos en

zonas donde los residuales son altos.

Debido a que se trabajara con una geometria irregular dada por la superficie de la molécula, se
mallara todo el dominio para asi simplificar el proceso de obtencién de puntos de colocaciéon. La
cantidad de puntos de colocacién estara estrechamente relacionado con el nimero de elementos
de la malla. De esta forma, si se tiene una malla uniforme, se podran generar muestreos unifor-
mes por todo el dominio. Ademas, la utilizacion de mallas permite refinar las zonas de interés
donde se espera que los residuales sean altos (por ejemplo en la interfaz), lo que entregard un

mayor numero de puntos de colocacion.

(a) Malla superficial (b) Mallas volumétricas

Figura 3.3: Ejemplos de mallas para la arginina, renderizado con [9]

Entonces, el dominio computacional completo estard compuesto por 4 mallas: 2 superficiales

(superficie SES de la molécula y una esfera en el contorno del solvente), y 2 volumétricas (soluto
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y solvente). Para ambas mallas superficiales se utilizaran elementos triangulares, y para ambas

mallas volumétricas se utilizarén elementos tetraédricos.

Para poder calcular todos los términos de la funcién de pérdida, se realizaran 2 tipos de mues-
treos que utilizan las mallas descritas (aleatorio y fijo). En las siguientes secciones se detallard

cada muestreo y en qué términos de la funcion de pérdida seran aplicados.

3.4.1. Muestreo Aleatorio

Como se detallé anteriormente, para aumentar la generalizacién de la solucién entregada por la
red neuronal se deben anadir procesos estocdsticos en la eleccion de los puntos de colocacion.
Para esto, en cada iteracién se extraera aleatoriamente un punto dentro de cada elemento
(triangular o tetraédrico) de las 4 mallas. Esto permitird tener una muestra uniforme alrededor

del dominio con aleatoriedad.

Para la obtencion de cada punto dentro de cada elemento, se realizara lo siguiente. De manera
general, cada elemento tendra N vértices donde N podra ser igual a 3 o 4 dependiendo de la

malla a la que pertenezca el elemento, superficial o volumétrica.

Para seleccionar un punto aleatorio dentro de un elemento 7, se necesitan /N ntimeros aleatorios
A obtenidos de una distribucién uniforme A; ~ Unif(0,1), con j = 1,2,..., N, en donde N

corresponde al nimero de vértices del elemento Z.

A partir de estos /N ntimeros aleatorios, se deben calcular los nimeros normalizados A; como:

. A\,
N = —J (3.62)
P

Esto implica que:

N ~
Z e =1 (3.63)
k=1

Considerando v; el vértice j-ésimo del mismo elemento Z, se puede obtener un punto aleatorio
dentro del elemento a partir de la combinacién lineal de los vértices v; y los ntimeros aleatorios

normalizados A;, es decir:

N
X = Z )\jVj (364)
7=1

A partir de esto, x siempre estarda dentro del elemento Z. Este procedimiento es repetido para
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todos los elementos de las 4 mallas para obtener los puntos de colocacién.

Adicional a estos puntos de colocacion, se incluirdn mas puntos alrededor de las cargas puntua-
les. Esto con el propdsito de representar de buena manera la aproximacion de la funcién delta Di-
rac (solo en el caso de la formulacién directa de PB). Para cada carga puntual gy, se anadirdn N,
puntos de colocacién adicionales obtenidos de una distribucién Gaussiana x ~ Normal(x,, 0?),

en donde x, es la ubicacion de la carga y o la desviacién estandar.

Algoritmo 3.1 Algoritmo para obtener puntos de colocacién aleatorios S

Input: Objetos de mallas superficiales y volumétricas, y posicién cargas X,
for malla in mallas do > Recorrer mallas
elementos = malla.elementos
for elemento in elementos do > Recorrer elementos de cada malla
N = elemento.num_vertices
Obtener N coeficientes: A\; ~ Unif(0, 1)
Normalizar cada coeficiente: \; = \;/ SV N
v = elemento.vertices
Obtener punto: x = Ejvzl AV,
Agregar punto x a conjunto S
end for
end for
for z, in X, do > Recorrer posiciéon de las cargas
Obtener N, puntos: x ~ Normal(z,, 0?)
Agregar puntos x a conjunto &
end for

Output: Conjunto de puntos de colocacién S

En la figura 3.4 se muestran los puntos de colocacién generados con el algoritmo 3.1.

Notar que la distribucion de puntos en las 4 zonas de interés depende de la caracteristica de la
malla a generar. Es por esto que se buscard generar una buena malla superficial de la molécula,
con refinamiento en las zonas que se predice un alto error. Lo anterior aumentara el tamano
de la muestra en la vecindad de la interfaz (soluto y solvente), lugar donde también se espera
que los residuales sean altos. El método para obtener el muestreo concuerda con los trabajos

tedricos respecto a la distribucién de puntos [66, 67].
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)
It

(a) Puntos de colocacién alrededor de la molécula  (b) Puntos de colocacién en la molécula

Figura 3.4: Ejemplo de puntos de colocacion para la arginina generados con algoritmo 3.1,
renderizado con [9]

3.4.2. Muestreo Fijo

Para el resto de los términos de la funcién de pérdida se utilizara un muestreo fijo, lo que implica
que los puntos de colocacion seran los mismos en todas las iteraciones. Esto sera aplicado al
término de la Ley de Gauss, al término de las mediciones experimentales y a los datos conocidos
a fijar. A estos términos no se le puede agregar la aleatoriedad detallada anteriormente debido

a 2 razones:

= Para el término respecto a los datos conocidos, se prefiere utilizar un muestreo fijo. Esto
es debido a que, en ciertas situaciones, no se tendra una buena y rapida forma de obtener
una aproximacién del potencial electrostéatico. Pese a que la funcién de Green de Yukawa
(seccién 2.1.8.3) puede ser un método répido, no es una buena aproximacién para el
potencial de todas las moléculas. Su diferencia con la solucién real crece cerca de la
interfaz para moléculas grandes y de alta carga. Si se considera un muestreo fijo para este
término, los resultados pueden ser extrapolados a otros métodos de aproximacion mas
costosos, pero que se realizaran solo en la primera iteracion.

= Los términos de la Ley de Gauss y las mediciones experimentales corresponden a inte-
grales. Esto implica que se emplean cuadraturas donde los puntos de evaluacién tienen
que quedar fijos. Ademas, estos puntos no deberian ser elegidos al azar ya que su eleccién
influye en la aproximacién de la integral. Para la integral de superficie de la Ley de Gauss

se utilizaran los centroides de los elementos de generados en la superficie de la molécula.
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Para las mediciones experimentales se generara una malla estructurada de volumen cons-
tante donde la evaluacién sera también el centroide. La cuadratura utilizada por ambos

términos fue detallada en la seccién 3.2.4.

3.5. Implementaciones Adicionales

3.5.1. Arquitecturas

Para las pruebas que se realizaran se utilizaran 3 arquitecturas. Se utilizarda la Multi Layer
Perceptron definida en la seccién 2.2.1, y la ResNet también definida en 2.2.1. Por ltimo,

se probard con una arquitectura con buenos resultados para PINNs [33], a la que se llamard
Modified Multi-Layer Perceptron, ModMLP.

La principal diferencia de esta arquitectura con la MLP radica en que se introducen 2 encoders,

U vy V, definidos de la siguiente forma:

U =0 W+ b") Encoder U
(3.65)
V =0"

(Wx +b"”) Encoder V

Estos encoders operan sobre cada capa oculta. De esta forma, la arquitectura ModMLP se

expresa de la siguiente forma:

h' = o' (W'x + b!) i =1 capa entrada
g' =o' (W'h" ! + b’ 2 <i < L capas ocultas
h=g'oU+(1-g)oV

g = o WETThE 4 bt = L 41 capa salida

(3.66)

Donde ® corresponde a una multiplicacién término a término. Notar que esta arquitectura
generard un conjunto @ mayor al de la MLP debido a las nuevas conexiones. Vale destacar que

en ningun caso se usara una funcién de activacion en la capa de salida.
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3.5.1.1. Factorizacion Aleatoria de los Pesos de la Red

El random weight factorization [68] consiste en factorizar los pesos asociados a las conexiones

de las neuronas de la siguiente forma, previo al entrenamiento.
W' = diag(s') - V! (3.67)

Notar que cada matriz de pesos W' es factorizada por un vector s' y una matriz V. Para obtener
esta factorizacién, s se inicializa como exp(u) en donde u se obtiene de una distribucién normal:

u ~ Normal(u, 0?) con media p y desviacién estdndar o.

Por cada matriz W que se tenia anteriormente, ahora se tendra un vector s y una matriz V.
Posterior a esta factorizacion, el conjunto de parametros € tendra la siguiente forma (ejemplo
para MLP):

0 = {s', Vi,b! ... st Vit piti1 (3.68)

Esta factorizacién sera implementada para verificar su impacto en el método a estudiar.

3.5.1.2. Capas de Escalamiento

Se detallan 2 capas de escalamiento para normalizar los inputs y outputs de la red neuronal,
mejorando su convergencia en el entrenamiento. Esto permite que entren y salgan de la red

valores entre -1 y 1.

El escalamiento del input se realiza previo al paso de las capas ocultas. Un ejemplo de la opera-
cién que ocurre en esta capa se detalla a continuacién, donde valores X,,;, ¥V Xz cOrresponden

a hiperparametros de cada red y dependen exclusivamente del dominio del problema.

(X — Xymin)

(Xmax - Xmin)

h=2 -1 (3.69)
El escalamiento del output se realiza posterior al paso de las capas ocultas. Un ejemplo de
la operacion que ocurre en esta capa se detalla a continuacion, donde los valores yin € Yimaz
corresponden a hiperparametros de cada red y se deben estimar en base a aproximaciones de

la solucién real en cada dominio.

b+l

y= T(Ymaz - Ymm) + Ymin (370)

63



3. Metodologia

3.5.1.2.1 Estimacion de las Cotas del Potencial

Para estimar los valores de y,in € Ymae, S€ realizard una aproximacion del potencial mediante
la superposicién de la solucién conocida del Ion de Born (seccién 2.1.8.1), asumiendo que cada
carga de la macromolécula es un Ion de Born independiente. Lo anterior no implica que la capa
de escalamiento escale la solucion entre -1 y 1, pero serd una aproximacion para trabajar con

Ordenes cercanos. Si se define la funcién BORN como:

BORN(¢;, R;) = — — 3.71
(Qz Z> 47 (EQ(l + KRZ)Rz €1Ri) ( )
El potencial de reaccién minimo y méximo (los cuales se usaran para obtener y,,in € Ymaz) S€
podrd estimar con las siguientes ecuaciones, siendo R}; = ||x; — x;|| con x; la posicién de la

carga puntual g;.
¢max = méX (BORN((]“ Rl) y BORN(ql, RZ) + E BORN(q], R;J)
J#i

i

(3.72)

Lo anterior se puede visualizar de manera gréfica en la siguiente figura.

Figura 3.5: Esquema de la superposicién de las distintas cargas puntuales
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3.5.1.3. Capa de Fourier

Para minimizar un fenémeno llamado bias espectral, el cual produce bias en el aprendizaje
de funciones de baja frecuencia, se tiende a agregar una capa de Random Fourier Features
[69]. Esta capa es simplemente un mapeo hacia sefiales de alta frecuencia, que se realiza antes
de ingresar a la red neuronal, posterior al escalamiento. El mapeo de esta capa se muestra a

continuacion:
cos(Bx)

sin(Bx)

h= (3.73)

En donde la matriz B se crea obteniendo una muestra de una distribucién Gaussiana de la
forma: B ~ Normal(0,0?) (no entrenables). La incorporacién de esta capa previa a la red

permite mejorar bastante la representacion para grandes gradientes y soluciones complejas.

3.5.1.4. Funciéon de Activacion Entrenable

Para una mejor representacién de la solucion, se le pueden anadir a las funciones de activacién
pardmetros entrenables [70], los cuales perteneceran al conjunto de pardametros 6 de la red

neuronal. Un ejemplo sencillo, serfa utilizar la funciéon de activacién:
o(x) = tanh(ax) (3.74)
En donde el parametro a es entrenable, y se debe incluir en el conjunto de parametros 6.
0 = {W' bl a' ... WEF pitl gt (3.75)

En la ecuacién anterior a’ corresponde al vector de pardmetros entrenables para las funciones

de activacion de la capa i-ésima.

3.5.2. Algoritmo de Ponderacion para la Funcion de Pérdida

Debido a la gran cantidad de términos distintos que tiene la funcién de pérdida, algunos pueden
ponderar mas que otros, predominando en el proceso de optimizaciéon. Si no se aplica ninguna

correccién a este fenémeno, pueden haber términos que nunca lleguen a minimizarse.

L(6:S) = w;L;(6;8)) (3.76)
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Es por esto que se agregard un algoritmo de ponderacién de los términos £; a partir de una

actualizacién automadtica de los pesos w; [33].
La idea del algoritmo se basa en seleccionar pesos w; de tal forma que todos los gradientes de
los distintos términos £; tengan el mismo valor.

C = wi| Vsl ¥ (3.77)

Para esto, se calcula el estimador w; para cada término como:

Z VoLl

Wy = 4 3.78
= TG (3.78)

Y luego, se corrige con la media mdévil utilizando el peso anterior w;qq y un pardmetro a a
definir.

Wj new = QAWj o0ld + (1 - OK)UA)j (379)

Este algoritmo se utilizard cada 1000 iteraciones utilizando un parametro a = 0.7.

Algoritmo 3.2 Algoritmo para ponderacion de pesos

Input: Funciones de pérdida L£;, pesos w; 4 , pardmetro o.
M =22 [IVeLi
for ) =1toj= N, do
~ M
Wi = Vo]
Wjnew = QW o1d + (1 — a)w;
end for

Output: Pesos w; new

3.5.3. Adimensionalizacion

Adimensionalizar la ecuacién a resolver ha demostrado buenos resultados en otros tipos de
ecuaciones al compararlos con casos no adimensionales. Es por esto que se trabajara la ecuacién

de Poisson-Boltzmann en una de sus formas adimensionales.

Al aplicar esta adimensionalizacion (tabla 3.1) a la ecuacién de Poisson-Boltzmann no lineal,
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Tabla 3.1: Adimensionalizaciéon Poisson-Boltzmann

Variable Adimensionalizacion
Longitud r'= " conr.=1 [A]

Carga q = i con ¢, la carga del electréon
Potencial | ¢* = ‘z’eqorc con € la constante permitividad del vacio

se obtiene la siguiente expresion:
—V*2¢* + k*23* sinh(¢* /5%) Zq;;a* r* — ") (3.80)

En donde la constante 8* se calcula como: 3* = Teyr.ky/q?, v ki corresponde a la constante
de Boltzmann. Ademas, la constante dieléctrica y la longitud inversa de Debye adimensional se

expresan de la siguiente forma:

=" =12 : K =rwx (3.81)

Asimismo, para la forma lineal de la ecuacién de Poisson-Boltzmann, la ecuacion 3.80 se reduce

a lo siguiente:
1
_v*2¢* + KJ*QQb* — E_* Zqzé*(r* . rk*) (382)
Lok

De esta manera, la ecuacién de Poisson-Boltzmann sera trabajada con las variables adimensio-

nales r*, ¢* y ¢*, y las constantes adimensionales 3* (caso no lineal), € y x*.

3.6. Validacion de Resultados

3.6.1. Funcion de Pérdida de Entrenamiento y de Validacion

Una buena validacién de los resultados es revisar directamente la evaluacion de la funcién de
pérdida (loss) en los puntos de colocacién. Esto va permitir revisar si se estdn minimizando los
residuales, y la continuidad en la interfaz, por ejemplo. Sin embargo, este no puede ser el tinico

indicador, dado que no asume una generalizacion de la solucién a todo el dominio.

Debido a lo anterior, se tomara un conjunto de puntos de validacion 8 = S5 USgG, USEUSgg,.
En estos puntos solo se calculard la funciéon de pérdida L, pero no se realizard ningtiin paso

de descenso de gradiente u optimizacién. De esta manera, se podra revisar como evoluciona la
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funcion de pérdida en puntos donde no se esta realizando el entrenamiento, dando un indicador
de la generalizacion de la solucién. Estos puntos de validacion seran elegidos utilizando el mismo
muestreo aleatorio definido en la seccién 3.4, y se mantendran fijos durante todas las iteraciones.
De los términos de la funcion de pérdida definidos, solo se utilizara como validacion el calculo

de los residuales, condiciones en la interfaz y la condiciéon de borde.

3.6.2. Energia de Solvatacion

Un buen indicador para validar el codigo respecto a la teoria fisica es la prediccién de la energia
de solvatacion. La definicién de la energia de solvatacion se puede revisar en la secciéon 2.1.6.
Los resultados obtenidos mediante el cédigo de PINNs seran comparados con los resultados
obtenidos con un cédigo de BEM llamado PBJ, un cédigo de FDM llamado APBS, y/o la
solucién analitica si se tiene disponible. El software de PBJ [71] utiliza el método de elementos
de frontera, resolviendo la ecuacién de Poisson-Boltzmann en su forma integral. Por otra parte,
el software de APBS [72] utiliza el método de diferencias finitas, resolviendo en todo el dominio
(soluto y solvente). Ambos softwares han demostrado en numerosos casos buenas predicciones

de la energia de solvatacion, incluso al compararlas con mediciones experimentales.

Para el cédigo de PINNSs, la forma de calcular la energia de solvatacion dependera de que forma
de la ecuacién de Poisson-Boltzmann se esté resolviendo (directa o esquemas de regularizacién).

Estos se detallaran a continuacion:

» Formulacion directa: Segtin la ecuacion 2.54, la energia de solvatacion se calcula utilizando
el potencial de reaccion en la ubicacion de las cargas. Debido a que para la formulacion
directa se utiliza una funcién Gaussiana para aproximar el delta de Dirac, el campo de
reaccion calculado mediante la resta de la prediccién de la red neuronal ¢y y el potencial
de Coulomb tenderd a infinito. Es por esto que se tendra que utilizar otra forma para

calcular este potencial.

A partir de las ecuaciones integrales en la frontera (seccién 2.1.5), se puede utilizar la
prediccién de la red neuronal en la interfaz de la molécula para calcular el potencial de

reaccion en la posicion de las cargas. Esta ecuacion se visualiza a continuacion:

1 [ 1 1 [— 0 1
Yolx) = o ﬁé Do AS(x) = é Goe (—) dS(x)  (3.83)

|xp — x| |xp — x|

En donde x; corresponde a la posicién de las cargas puntuales. Notar que la ecuacién

anterior utiliza el promedio de la prediccién de las 2 redes para potencial electrostatico

68



3. Metodologia

oo v el promedio para la prediccién del desplazamiento eléctrico €0, .

5= ht
2
| 96} 8(;53 (3.84)
€0ny = B 618_11 + GQa—n

De esta manera, con el calculo de vy por la ecuacién integral 3.83, la energia de solvatacion

puede ser calculada como:

1
AGL =5 D awto(xs) (3.85)
k

= Esquemas de regularizacion 1 y 2: Para ambos esquemas, la red neuronal entregara el
potencial de reaccién en la regién del soluto. Debido a esto, se puede utilizar directamente
el output de la red neuronal para el calculo de la energia de solvatacién a partir de la
siguiente ecuacion:

1
AGgolv = 5 Z kaH (Xk> (386)
k

Con la prediccion de la energia de solvatacion, se calculara el error relativo respecto a la solucion

de referencia como:

AGzOl’U — AGZOZ’U
AG!

solv

Ecow =

solv

(3.87)

En donde AGY v AGZOM hacen referencia a la prediccion de PINNs y a la de referencia

solv

respectivamente, y &q_,, al error relativo en la energia de solvatacién.

3.6.3. Potencial de Reaccion

Las predicciones del potencial de la red neuronal también seran comparados con la solucién que
se tenga disponible. Al igual que para la energia de solvatacién, se podra utilizar la solucién
analitica en caso de que se tenga, o la de un método numérico como BEM o FDM a partir de

los softwares de PBJ o APBS respectivamente.

Para esta comparacién, se calculara el error relativo L, para la prediccion del potencial de
reaccion en la interfaz de la molécula. Se elige esta zona ya que la interfaz es una regiéon de
interés en la electrostatica y ademas se tiene la continuidad de ambas redes. El calculo del error

L+ se muestra a continuacion.
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> [Fatx) — i)
X; €St

Ey = (3.88)

> [W(Xi)] 2

X; ESP

En donde Eg y ' hacen referencia a la prediccién de PINNs y a la de referencia para el potencial
de reaccién respectivamente, y &, al error relativo Ly en la interfaz. Notar que se utiliza by

para remarcar que se calcula el promedio de la prediccién entre ambas redes.

Adicionalmente, se graficara el potencial de reaccién en la interfaz de la molécula, y en los ejes

de relevancia, para asi revisar el comportamiento del potencial a lo largo del soluto y solvente.

3.7. Cddigo Implementado

El cédigo implementado se adapté como una libreria llamada XPPBE, la cual puede ser utilizada
para resolver la ecuacién de Poisson-Boltzmann para la electrostatica molecular. El codigo
completo puede ser revisado en el repositorio de GitHub [9]. XPPBE permite poder ingresar la
informacién molecular a partir de un archivo .pgr (o .pdb), el cual tiene toda la informacién
de la posicion, carga y radio de todos los atomos constituyentes. A partir de este archivo, se
generan las mallas y se comienza a resolver la ecuacién de Poisson-Boltzmann utilizando PINNs.
Todos los pardmetros para la resolucién utilizando PINNs (mallas, métodos, hiperpardmetros,

etc.) son definidos en un archivo .yaml (cédigo B.2).

El uso de la libreria es bastante sencillo. Un ejemplo de su uso se puede revisar en el siguiente

bloque de codigo.

Cadigo 3.1: Ejemplo de uso basico de la libreria XPPBE

from xppbe import Simulation

simulation = Simulation(yaml_path,molecule_dir)
simulation.create_simulation ()
simulation.adapt_model ()
simulation.solve_model ()
simulation.postprocessing(run_all=True)

Para resolver la ecuacion de Poisson-Boltzmann, basta especificar la ruta hacia el archivo .yaml
y el directorio donde se encontraré el archivo . pgr o . pdb. Para mayor detalle del funcionamiento

y método de uso, revisar la secciéon B y/o el repositorio de GitHub [9].
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XPPBE: PINN Solver for 3D Poisson-Boltzmann Equation

Physics-Informed Neural Network solver for the Poisson-Boltzmann equation applied to real macromolecules in polarizable media.
Vi =LY gbla) e
E

Vi = Ky z €0y

Figura 3.6: Repositorio de GitHub

La libreria sigue los mismos métodos definidos en este documento. Un ejemplo del algoritmo se

puede visualizar a continuacion:

Algoritmo 3.3 Algoritmo del cédigo implementado con PINNs: XPPBE

Input: Informacién molecular (archivo .pqr) y variables entrada definidas en archivo .yaml

Generar malla de la molécula a partir de la informacién molecular
Generar mallas volumétricas y malla superficial del contorno

Inicializar red N' = N; U N, a partir de los hiperpardmetros definidos

for k=1to k=mndo > Loop de entrenamiento
Obtener una muestra S de puntos aleatorios en el dominio > Seccién 3.4
Calcular ¢y = N (S; 6;) > Seccién 3.2
Calcular 0,09, Vg, V2¢y con diferenciacién automatica > Seccién 3.3
Calcular £(6y;S) > Seccién 3.2
Calcular validacién L£(0; S) > Seccion 3.6.1
Actualizar 0y, con método de optimizacion usando 6y y VoL > Seccion 2.2.3
if mod(k,r)==0 then

Actualizar pesos w; asociado a cada L; > Seccion 3.5.2

end if

end for

Output: Pardmetros @ = @' U 62 para post-procesamiento.

Como se visualiza en el algoritmo anterior, a partir de la informacion molecular y los parametros
a definir por el usuario, se obtiene el conjunto de parametros 6, de tal forma que la red neuronal

N replique la solucién de la ecuacién de Poisson-Boltzmann.
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La libreria se programé utilizando el siguiente arbol de directorios:

xppbe/

| Mesh/ ..o Clases para la malla
Mesh_utils.py
Charges_utils.py
Mesh.py

| _Model/ ... Clases para el modelo
Equations.py
PDE_Model . py
Solutions_utils.py

L NN/ Clases para PINNs y la ANN
NeuralNet.py
PINN.py
PINN_utils.py

| Post/...coiiiiiii.L. Clases para el post procesamiento

LA,Postcode.py
| Scripts
| Simulation.py

Figura 3.7: Estructura de archivos para el cdédigo implementado

Todas las clases que se visualizan: mallas, modelo, PINNs, ANN y post-procesamiento, son

controladas por la clase Simulation.

3.7.1. Softwares y Librerias Utilizadas

El cédigo completo de PINNs fue escrito en su totalidad en Python [73] debido a las librerfas
existentes para programar redes neuronales con este lenguaje. El codigo de XPPBE utiliza las

siguientes librerias y softwares para su funcionamiento:

» Tensorflow [74]: Corresponde a una interfaz para programar y optimizar redes neuronales.
Esta libreria permite customizar la red y la funcién de pérdida dependiendo del problema.
Ademas viene con el algoritmo de diferenciacién automatica y de back propagation.

» pdb2pqr [75]: Se utiliza para transformar los archivos .pdb extraidos del Protein Data
Bank [76] a formatos .pqr.

= MSMS [77]: Se utiliza para generar la malla superficial SES de la molécula a partir de un
archivo .xyzr (modificacién del .pqr).

» NanoShaper [78]: Se utiliza para generar la malla superficial SES de la molécula a partir
de un archivo .xyzr.

» Trimesh [79]: Se utiliza para el manejo de mallas superficiales creadas por MSMS o Na-
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noShaper.

PyGamer [80]: Se utiliza para la creaciéon y manejo de mallas volumétricas a partir de
mallas superficiales creadas por MSMS o NanoShaper.

Scipy [81]: Se utiliza esta libreria por los algoritmos y expresiones de computacién cientifica
que tiene implementado.

Bempp [82]: Se utiliza para el cdlculo de las integrales de superficie con singularidades,
necesarias para el célculo de la energia de solvatacion para la ecuacion no regularizada.
Matplotlib [83] y Plotly [84]: Ambas librerias se utilizan para la visualizacién de informa-

cién a partir de la creacién de graficos.
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Capitulo 4
Resultados y Analisis

En esta seccién se presentaran todos los resultados obtenidos para las distintas moléculas uti-

lizando la libreria implementada de XPPBE, para resolver la ecuacion de Poisson-Boltzmann
utilizando PINNs.

4.1. Pruebas Realizadas

Se entregara un resumen de las pruebas realizadas:

= Jon de Born: El Ion de Born se utilizé para validar el método implementado debido a su
simplicidad y su solucién analitica disponible. A partir de estos resultados, se podra selec-
cionar parametros importantes del codigo que se mantendran con el resto de moléculas.

Las pruebas para el Ton de Born corresponden a las siguientes:

- Revisiéon de las distintas formulaciones de la ecuacién de Poisson-Boltzmann. Con-
siderando la formulacién directa y los 2 esquemas de regularizacién. Ademds, se
mostrard el impacto de la descomposicién en 2 dominios para resolver la PBE.

- Busqueda de los mejores hiperparametros para la red neuronal. Esto considera la
arquitectura, cantidad de capas ocultas y cantidad de neuronas por capa. Ademas,
se revisa el uso de la capa de Fourier, capa de escalamiento y funcién de activacion
entrenable.

- Busqueda de la mejor cantidad de puntos de colocacion. Se revisa el impacto de la
cantidad de puntos a utilizar por iteracion (batch size), y el impacto del muestreo
aleatorio en comparacién al muestreo fijo.

- Revision de las distintas combinaciones de los términos de la funcion de pérdida.
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En estas pruebas se revisa el impacto de la adicién del término correspondiente a
la Ley de Gauss, los datos experimentales y utilizar datos puntuales conocidos en el
dominio. Ademads, se revisa el impacto de la utilizacion del algoritmo de ponderacion
de los términos de la funcién de pérdida.

- Revision de la combinacién de métodos de optimizacion (ADAM y L-BFGS).

= Multipolo esférico: Anédlogo al Ion de Born, debido a que se cuenta con la solucion analitica,
se pretende revisar el efecto de agregar mas cargas puntuales a la molécula esférica.
Ademas, se revisa si la carga neta, o las posiciones, afectan en la precision del método.

= Moléculas reales: Con las validaciones realizadas para el Ion de Born y el multipolo esféri-
co, se avanzo hacia moléculas reales. En estas pruebas se revisa si los resultados obtenidos
anteriormente son extrapolables a geometrias complejas y con una mayor cantidad de

cargas puntuales. Dentro de las moléculas que se mostraran se encuentran:

Metanol.

Arginina.

Ubicuitina [85].

ADN extraido del complejo Homeodominio Antennapedia [86].

Hay que destacar que para el ADN se realizara una comparacion de lo obtenido utilizando
la formulacion no lineal de PBE, para asi evaluar la precision de PINNs al realizar esta

modificacion.

Como se detall6 en la seccién 3.6, se utilizan los siguientes indicadores y/o graficos para evaluar

la solucién obtenida:

0

» Prediccién de la energia de solvataciéon AGY

y error relativo respecto a solucién de
referencia &g, ,,. En los casos que se utilice un método numeérico para obtener la solucién
de referencia, se realiza una convergencia de malla para obtener la prediccion “real” de la

energia de solvatacion, para asi calcular el error & .
? solv

= Prediccion del potencial de reaccion en la superficie de la molécula, y su error relativo Lo
respecto a la solucién de referencia &,. En los casos que se utilice BEM para la solucién de
referencia, se calcula el potencial utilizando la misma malla superficial que PINNs, para

el célculo del error &y.
» Grafica del potencial de reaccién en distintos ejes y en la interfaz.

s Célculo del loss de entrenamiento £ y loss de validacion L.
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Por 1ultimo, para todas las simulaciones se tuvieron las siguientes consideraciones, salvo que se

especifique lo contrario:

= Se resolvio la forma lineal de la ecuacién de Poisson-Boltzmann en todos los casos, excepto

para el ADN seccién 4.7.

= Como base, se utilizaron los siguientes términos de la funcién de pérdida:

- Residuales en soluto y solvente (denotados como R1 y R2).

- Continuidad en el potencial y en el desplazamiento eléctrico en la interfaz (denotados

como Iu e Id).

- Condicién de borde del solvente (denotado como D2).

Se especificara el caso en que se agreguen mas términos.

» Para la obtencion de puntos de colocacién se utilizé el método de muestreo aleatorio,
salvo en la seccion 4.2.2.

» El esquema de inicializacién de los pesos de las redes neuronales es Glorot Normal.

= Para todas las funciones de activaciéon se utilizé la tangente hiperbdlica, especificando
cuando se utilicen parametros entrenables.

= En los casos que se utilizé la capa de Fourier, se fijé una desviaciéon estandar ¢ = 1, y un
niumero de features de 128.

= En los casos que se utilizé la factorizacion de los pesos de la red, se fij6 una media de
i =1y una desviacién estandar o = 0.1.

= Como método de optimizacién, en todos los casos se utilizé el método de ADAM, con una
tasa de aprendizaje con decaimiento exponencial partiendo desde 1072 y con una tasa de
decaimiento de 0.9 cada 2000 iteraciones, salvo cuando se especifique el uso del algoritmo
L-BFGS.

= En los casos que se utilizé el algoritmo de ponderacién de la funcion de pérdida, se
implementé cada 1000 iteraciones utilizando un parametro o = 0.7.

= Se utilizaron 20000 iteraciones para el proceso de entrenamiento, salvo para las pruebas

de la ubicuitina y el ADN, en donde se utilizaron 40000.
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4.2.

Ion de Born

El Ton de Born corresponde una molécula esférica con una carga puntual en el centro. Esta mo-

lécula servirda como una primera validacion de resultados ya que se conoce la soluciéon analitica,

la cual fue presentada en la ecuacién 2.60.

Qa, €2, 02,k

2R
(a) Esquema (b) Malla (densidad de 40)

Figura 4.1: Esquema y malla para el Ion de Born

Para todas las simulaciones del Ton de Born, se utilizaron las siguientes dimensiones y/o pro-

piedades, excepto cuando se diga lo contrario:

Carga en el centro: ¢ = +1 [g.]

Constante dieléctrica soluto: ¢ =1 [€g]
Constante dieléctrica solvente: €5 = 80 [eo]
Inverso de la longitud de Debye: x = 0.125 [1/A]
Temperatura: 300 [K]

Radio molécula: R =1 [A]

o

Radio esfera frontera solvente: R = 4 [A]

En las siguientes secciones se resolverd la ecuacion de Poisson-Boltzmann lineal para el Ton de

Born en distintas situaciones. Estos casos revelaran como afecta el esquema de la ecuacion, la

cantidad de puntos de colocacion, las arquitecturas de las redes neuronales, la combinacién de

métodos de optimizacién, y los términos de la funcién de pérdida, en la convergencia y precision
del método de PINNs.
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4.2.1. Estudio de Esquemas y Descomposicion de Dominios

4.2.1.1. Uso de la Descomposicion de Dominios

El primer estudio que se realizé fue la variacién de la formulacién de la ecuacién de Poisson-
Boltzmann utilizando 2 dominios. Respecto a esto, se probd la formulacion directa, y los esque-

mas de regularizacién 1 y 2 presentados en la seccion 3.2.

Para los 3 casos se utilizaron 2 redes iguales (una para cada dominio) de arquitectura MLP, con
4 capas ocultas, 200 neuronas por capa, con capa de escalamiento del input y capa de Fourier.
Ademas, se utilizé datos puntuales en el solvente (seccién 3.2.4), dados por la funcién de Green
de Yukawa.

Para los puntos de colocacién, se utilizé el método de muestreo aleatorio definido en la seccién

3.4 entregando las siguientes cantidades:

Tabla 4.1: Puntos de colocacién para el estudio de esquemas?

Nodos R1 | Nodos R2 | Nodos I | Nodos D2 | Nodos K2 | Nodos Q
3233 11146 1216 1280 300 100

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos.

Tabla 4.2: Resultados para el estudio de esquemas utilizando descomposicién de dominios

Esquema | AGY, | Error rel. | Error L, Loss £ Loss LY
PBE [kcal/mol] | &q.,,, Eyp entrenamiento | validacién
Directa -0.11 9.99E-01 | 1.01E-02 5.96E+01 1.30E4-02

Reg. 1 -165.37 7.19E-03 | 7.55E-02 1.26E-03 7.47TE-04
Reg. 2 -165.04 5.20E-03 | 3.37E-03 6.15E-06 1.04E-05

En la tabla 4.2 se puede visualizar que el esquema de regularizacion 2 produce los errores mas
bajos en todos los indicadores, considerando el error en la energia de solvatacion, el potencial

en la interfaz, y los losses.

Ademas, es importante destacar que la formulacién directa de la ecuacién de Poisson-Boltzmann
no es la apropiada para el método utilizado. La energia de solvatacién esta totalmente desfa-
sada del valor tedrico. Esto se puede deber a que se resuelve la ecuacién considerando las

singularidades producto de las cargas puntuales, lo que disminuye la convergencia del método.

!Para todos los términos se utilizé el método de muestreo aleatorio, excepto para K2 (datos puntuales en
el solvente), el cual se mantuvo fijo en todo el entrenamiento. Nodos Q (puntos cerca de las cargas) solo fue
utilizado en la formulacién directa.
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En la figura 4.2 se pueden visualizar las predicciones del potencial de reaccién de los 3 esquemas
al compararlos con la solucién analitica. En estos se nota que claramente la formulacién directa
es incapaz de representar el potencial en el soluto debido a la aproximacién de las cargas
puntuales. Sin embargo, logra una muy buena representacién en la zona del solvente. Por otra
parte, ambos esquemas de regularizacion estudiados logran replicar la soluciéon de la ecuacion
de PB en todo el dominio, donde se nota que el esquema 2 logra una mejor representacion sin

desviaciones, a diferencia del esquema 1.

By 5
1 -4
A ™
- -6
) = -8
o ® 10
1 -12
44— PN} -144—PNN
==~ Analytic I ===~ Analytic I —
% 5 0 2 3 -4 -2 0 2 4
riA] riAl
(a) Directa (b) Esquema regularizacién 1
]
1
= g
s
0]
-12
4] — N
——- Analytic
-4 -2 0 2 4

riA]

(¢) Esquema regularizacién 2

Figura 4.2: Potencial de reaccién para los distintos esquemas de la ecuacién de PB

Lo dicho anteriormente para el potencial se confirma para la energia de solvatacion. En la figura
4.3 se puede visualizar como ambos esquemas de regularizacion convergen al valor correcto de la

energia de solvatacién, mientras que la formulacién directa se estabiliza en un valor incorrecto.

Es importante destacar que el cdlculo de la energia de solvatacién para la formulacion direc-
ta requiere de una buena prediccion del gradiente del potencial en la interfaz para utilizar la
ecuacion 3.83. Esto agrega dificultades al método en comparacion a los esquemas de regulari-

zacion en donde se puede utilizar directamente la prediccién de la red neuronal en la posicién
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de las cargas. Esto demuestra aiin més la ventaja que tiene utilizar la forma regularizada de la

ecuacion de PB.
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Figura 4.3: Energia de solvatacion para los distintos esquemas de la ecuaciéon de PB

4.2.1.2. Sin Descomposiciéon de Dominios

En esta seccion se presentara el mismo estudio de esquemas que la seccién anterior, pero uti-
lizando solo 1 red neuronal para todo el dominio. Esto implica que no se tendran los términos
de la interfaz en la funcién de pérdida (se cumplen con los residuales de la PBE). Ademés, se

utilizaron los mismos puntos de colocacién que en el caso de 2 dominios, tabla 4.1.

Tabla 4.3: Resultados para el estudio de esquemas sin descomposicién de dominios

Esquema | AGY, | Error rel. | Error L, Loss £ Loss L
PBE [kcal /mol] EGou Ey entrenamiento | validacién

Directa -71.79 5.63E-01 | 8.88E-03 2.64E+02 2.17E+02
Reg. 1 -41.36 7.48E-01 | 1.60E+401 1.56E-04 9.13E-08
Reg. 2 0.38 1.00E+00 | 4.96E-01 6.30E-04 7.27TE-04
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En la tabla 4.3 se puede visualizar como ninguno de los 3 esquemas logra una buena prediccion

de la energia de solvatacion. Incluso, se visualizan errores mas altos comparados con el uso de
descomposicion de dominios.

/
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-12
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(c¢) Esquema regularizacion 2

Figura 4.4: Potencial de reaccién para los distintos esquemas de la ecuacién de PB

En la figura 4.4 se grafica el potencial de reacciéon obtenido con los 3 esquemas estudiados.

De estos graficos, se nota que en ningin caso se pudo replicar el potencial en el interior de la

molécula esférica. Sin embargo, se logra una buena representacion en la zona del solvente para
la formulacién directa y el esquema de regularizacion 2.

Es importante destacar que no se encuentra 6ptimo utilizar 1 red para el esquema de regula-

rizacién 2. Esto se debe a que las redes neuronales entregan un resultado continuo, cuestion

que serd imposible dado que este esquema genera una discontinuidad en el output de la red

(potencial de reaccién en el soluto y potencial total en el solvente). Esto puede ejemplificarse
en la desviacién en la prediccion del potencial en el soluto.
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Figura 4.5: Energia de solvatacion para los distintos esquemas de la ecuaciéon de PB

Para la energia de solvatacién (figura 4.5), notar que ninguno de los casos logra acercarse al
valor tedrico. Esto evidencia totalmente la incapacidad de utilizar 1 red neuronal para resolver

este problema, de la forma en que se implementé el método.

Los resultados mostrados anteriormente demuestran que la descomposicion en 2 dominios apli-
cado al esquema de regularizacion 2 de la ecuacion de PB produce una mejor convergencia a
la solucion teodrica. Por esta razén, todos los resultados a mostrar en las siguientes secciones

utilizaron esta configuracién.
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4.2.2. Estudio de Puntos de Colocacion

En esta seccién se estudiara el uso de diferentes cantidades de puntos de colocaciéon, y la

diferencia entre el método de muestreo aleatorio y el método de muestreo fijo, seccién 3.4.

Para todos los casos se resolvié el esquema de regularizacion 2 de la ecuacién de PB. Se utilizaron
2 redes iguales (una para cada dominio) de arquitectura MLP, con 4 capas ocultas, 200 neuronas
por capa, con capa de escalamiento del input y capa de Fourier. Ademas, se utilizé6 datos

puntuales en el solvente dados por la funcién de Green de Yukawa.

Para ambos métodos, se utilizaron los siguientes puntos de colocacién. Se denota “FB” para las

simulaciones de muestreo fijo, y “SA” para las simulaciones de muestreo aleatorio.

Tabla 4.4: Cantidad de puntos de colocacién para ambos métodos de muestreo?

Simulaciéon | Nodos R1 | Nodos R2 | Nodos I | Nodos D2 | Nodos K2
FB1 y SA1 371 2010 208 320 300
FB2 y SA2 1091 4229 488 320 300
FB3 y SA3 2276 9381 916 1280 300
FB4 y SA4 3233 11146 1216 1280 300

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos para los 8 casos.

Tabla 4.5: Resultados para el estudio de puntos de colocacion

Simulacién AGgolv Error rel. | Error Ly Loss L Loss LY

[kcal/mol] | &q..,, Eyp entrenamiento | validacién
FB1 -177.76 8.27E-02 | 2.33E-01 1.88E+04 2.27E4+06
FB2 -154.93 5.64E-02 | 1.08E-02 5.10E+4+03 1.80E+07
FB3 -164.63 2.73E-03 | 5.77E-03 2.00E-03 5.21E-03
FB4 -165.63 8.80E-03 | 9.49E-03 6.66E-04 3.81E-03
SAl -167.25 1.87E-02 | 1.44E-02 9.30E-04 1.65E-03
SA2 -165.78 9.73E-03 | 4.26E-03 2.72E-04 5.71E-04
SA3 -164.98 4.86E-03 | 7.66E-03 4.42E-04 1.28E-03
SA4 -164.89 4.32E-03 | 6.15E-03 4.23E-04 4.74E-04

De los resultados mostrados en la tabla 4.5, el método de muestreo aleatorio tiene consistente-
mente errores mas bajos en todos los indicadores: energia de solvatacion, losses de entrenamiento

y validacion, y error Lo en la interfaz, en la mayoria de los casos.

Revisando la figura 4.6 se puede visualizar que para la energia de solvatacion, los casos de

muestreo fijo generan oscilaciones de mayor amplitud a medida que aumentan las iteraciones,

2En estos casos, los Nodos K2 se mantuvieron fijos
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si se compara con el método de muestreo aleatorio. Ademas, los casos de muestreo aleatorio

generan oscilaciones de mayor frecuencia. Esto se puede deber a que se estan usando puntos

de colocacién distintos en cada iteracién. De todas formas, se nota que los casos de muestreo

aleatorio generan una convergencia rapida, incluso para los casos con mallas més gruesas.
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Figura 4.6: Evolucién de la energia de solvatacion para estudio de puntos de colocacion

Respecto al loss de entrenamiento (figura 4.7), se puede revisar que para los métodos de muestreo

aleatorio, los 4 casos disminuyen este valor a medida que avanzan las iteraciones. Esto no ocurre

para los casos con muestreo fijo. Pareciera ser existe una cantidad de puntos de colocacién

minima para que el loss comience a bajar con las iteraciones en este ultimo caso.
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Figura 4.7: Evoluciéon del loss de entrenamiento para estudio de puntos de colocacion

Por 1ltimo, revisando la figura 4.8, se nota como el método de muestreo aleatorio genera una

mejor precision respecto al método de muestreo fijo para la prediccién del potencial de reaccién.

Se nota claramente la superioridad de SA1 vs FB1, y de SA4 vs FB4.
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Figura 4.8: Potencial de reaccién para estudio de puntos de colocacion

El método de muestreo aleatorio genera una mejor generalizacién de la soluciéon al siempre
probar en puntos distintos, en comparacién al método de muestreo fijo que mantiene los puntos
fijos durante todo el proceso de optimizacion. El hecho de mantener los puntos fijos puede
generar las oscilaciones que se visualizan en la figura 4.8 (quizds producto de overfitting),

fenomeno que se minimiza al utilizar un muestreo aleatorio.

Comparando los distintas cantidades de puntos de colocacion utilizando el método de muestreo
aleatorio, se nota que el caso con mayor nodos (SA4) genera menor error en la energia de
solvatacion y en el loss de validacién. Esto puede significar que mayor cantidad de nodos implica
una mejor precisién, lo que claramente tiene sentido ya que se estd evaluando el loss en més

puntos por iteracion.

Para las siguientes simulaciones del Ion de Born a mostrar, se utilizaron los mismos puntos
de colocacién que SA4, utilizando el método de muestreo aleatorio. Ademas, para el resto de

moléculas a estudiar, se intentd escalar estas cantidades de puntos, de modo que se tengan
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densidades de puntos parecidas.

4.2.3.

Estudio de Arquitectura

En esta seccion se estudiara el efecto de la arquitectura en la precision del método para resolver

la ecuaciéon de Poisson-Boltzmann.

En todos los casos, se resolvid el esquema de regularizacion 2 de la ecuacién de PB con 2 redes

iguales por dominio. Ademas, se utiliz6 datos puntuales en el solvente dados por la funcion de

Green de Yukawa. Por tltimo, se aplicé el método de muestreo aleatorio para los puntos de

colocacién, utilizando los mismos valores que la simulacién SA4 de la seccién 4.2.2.

Dentro de este estudio, se mostraran los resultados para la arquitectura, cantidad de neuronas,

cantidad de capas ocultas, y el efecto de las distintas capas o métodos que se pueden agregar a

la red. Los casos a estudiar se presentan a continuacién:

Tabla 4.6: Casos de prueba para estudio de arquitectura?

Simulacién | Arquitectura | C. Fourier | N° Capas | N° NpC | C. Escal. | Func. entr. | WF
C1 MLP X 4 200 X X
C2 MLP 4 200 X X
C3 MLP X 2 200 X X
C4 MLP X 6 200 X X
Ch MLP X 4 100 X X
C6 MLP X 4 250 X X
c7 MLP X 4 200 X
C8 MLP X 4 200 X
9 MLP X 4 200
C10 MLP 4 200
C11 ResNet X 4 200 X X
C12 ModMLP X 2 200 X X
C13 MLP X 4 200 X X X
C14 ModMLP X 2 200 X X X
C15 ResNet X 4 200 X X X
C16 ModMLP X 4 200 X X
C17 ModMLP X 4 200 X X X
C18 ModMLP X 4 100 X X
C19 ModMLP X 4 250 X X
C20 ModMLP X 6 200 X X
C21 ModMLP 6 200 X X
C22 ModMLP 4 200 X X

3Nomenclatura: Neuronas por capa (NpC), capa escalamiento del input (C. Escal.), funcién activacién en-
trenable (Func. entr.), factorizacién de pesos (WF).
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En la tabla 4.7 se pueden revisar los resultados obtenidos. Notar que todos los casos generan
una buena prediccion de la energia de solvatacion, obteniendo errores relativos del orden de
10~2 y menores. Los mismos 6rdenes de magnitud se replican para el error L, del potencial de

reaccion en la interfaz.

Tabla 4.7: Resultados para estudio de arquitectura

Simulacién | AGY,, | Error rel. | Error Ly Loss £ Loss L

[kcal/mol] | &g, Ey entrenamiento | validacién
C1 -164.71 3.24E-03 | 3.92E-03 4.70E-04 6.22E-04
C2 -164.19 4.23E-05 | 1.89E-03 4.90E-03 4.72E-03
C3 -165.38 7.31E-03 | 6.77E-03 2.57E-03 2.59E-03
C4 -165.31 | 6.85E-03 | 5.34E-03 9.15E-05 4.03E-04
Ch -165.33 7.00E-03 | 5.44E-03 4.56E-04 4.12E-04
C6 -164.89 4.33E-03 | 3.33E-03 2.02E-04 1.05E-03
c7 -166.50 1.41E-02 | 1.15E-02 1.12E-03 1.32E-03
C8 -164.61 2.58E-03 | 2.12E-03 3.06E-04 8.91E-04
C9 -166.41 1.36E-02 | 1.20E-02 1.50E-03 2.11E-03
C10 -165.25 6.50E-03 | 6.62E-03 1.00E-02 9.85E-03
C11 -166.39 1.34E-02 | 6.28E-03 7.03E-04 1.15E-03
C12 -166.39 1.35E-02 | 2.91E-03 2.31E-03 2.47E-03
C13 -165.75 9.57E-03 | 1.67E-02 1.48E-03 2.44E-03
C14 -165.41 | 7.47E-03 | 8.69E-03 3.96E-04 7.36E-04
C15 -162.70 9.01E-03 | 3.09E-02 6.34E+08 7.00E+07
C16 -163.95 1.44E-03 | 1.43E-03 3.54E-04 8.61E-04
C17 -164.77 3.58E-03 | 1.67E-03 8.35E-04 1.05E-03
C18 -167.57 2.07E-02 | 5.42E-03 8.24E-03 3.60E-02
C19 -164.91 4.41E-03 | 4.80E-03 6.49E-03 8.42E-03
C20 -166.80 1.59E-02 | 8.59E-03 3.20E-02 2.16E-02
C21 -164.99 4.93E-03 | 3.23E-03 2.36E-05 3.53E-05
C22 -165.13 5.79E-03 | 3.21E-03 3.03E-05 1.98E-05

Revisando el efecto de la arquitectura, en la figura 4.9 se muestra el potencial de reacciéon para
los casos C1 (MLP), C16 (ModMLP) y C11 (ResNet). El uso de la arquitectura ModMLP
pareciera ser superior frente a la MLP y la ResNet. Ademas, logran errores menores en los 3
indicadores a estudiar, alcanzando errores del orden de 10~* tanto para la energia de solvatacién,

como para el error Ly en la interfaz.
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Figura 4.9: Potencial de reaccién para las distintas arquitecturas (usando capa de Fourier)

Si se comparan los mismos casos de la figura anterior, pero con la adicién de la factorizacion de
los pesos de la red, los 3 resultados empeoran. Lo anterior se puede revisar en la figura 4.10. En
este caso, ModMLP sigue siendo superior a MLP y ResNet, manteniendo la forma correcta de la
solucién, y con los indicadores més bajos. Ademas, la arquitectura de ResNet genera bastantes

oscilaciones a lo largo de todo el dominio.
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Figura 4.10: Potencial de reaccién para las distintas arquitecturas (usando factorizacién de
parametros y capa Fourier)

Revisando las arquitecturas MLP y ModMLP, se nota claramente que la arquitectura MLP
mejora su representacion como lo muestra la figura 4.11 al no utilizar la capa de Fourier,
incluso llegado a érdenes de 107 en la prediccién de la energfa de solvatacién. Sin embargo,
no se obtiene el mismo comportamiento para la arquitectura ModMLP. El hecho de que MLP
mejore sin el uso de la capa de Fourier puede significar que para esta aplicacién, la capa de

Fourier no es necesaria, quizas por la simpleza del Ion de Born.

89



4. Resultados y Analisis

-4 -4

-6 -6
Z - z

-10 1 -10

-124 -1

_144 — PINN 144 — PINN

=== Analytic === Analytic
M 2 0 2 3 M 2 0 2 3
rid) rid]
(a) C2 (MLP) (b) C22 (ModMLP)

Figura 4.11: Potencial de reaccién para las distintas arquitecturas (sin capa de Fourier)

Otros resultados relevantes se muestran en la figura 4.12. Estos resultados demuestran que no
utilizar una funcién de activaciéon adaptativa no tiene un gran efecto en los indicadores (tabla
4.7), pero se nota una leve desviacion en el grafico del potencial. Por otra parte, no utilizar
una capa de escalamiento en el input tiene un gran efecto en la prediccién de la energia de
solvatacion. Pareciera ser que la prediccion del potencial dentro de la molécula se desplaza,

generando errores del orden de 1072
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Figura 4.12: Potencial de reaccién (usos C. Escal. y Func. entr.)

Por 1ultimo, se mostraran los resultados respecto al efecto del niimero de capas y el nimero de
neuronas por capa en las arquitecturas MLP y ModMLP. En esta linea, en la figura 4.13 se
puede revisar la prediccién de la energia de solvatacién y el loss de entrenamiento a medida que

aumentan las iteraciones.
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Figura 4.13: Energia de solvatacién y loss de entrenamiento para revisiéon de nimero de capas
y neuronas

Para el caso de la arquitectura MLP, las predicciones de la energia de solvatacion son bastante
similares, incluso manteniendo un error del orden de 1072 en todos los casos. De todas formas,
se visualizan mayores oscilaciones en los casos que se tienen mayor nimero de capas ocultas. Por

otra parte, la evolucion de la funcion de pérdida en estos casos sigue el mismo comportamiento.

Para el caso de la arquitectura ModMLP, tanto la prediccién de la energia de solvatacién, como
el calculo del loss de entrenamiento, generan oscilaciones de mayor amplitud al compararlo
con la arquitectura MLP. Adem4s, en algunos casos se llegan a érdenes de 1072 en el error de
la energia de solvataciéon. Pese a que los resultados mostrados en la figura 4.9 muestran a la
arquitectura ModMLP como mejor opcién, la figura 4.13 muestra que el entrenamiento es més

ruidoso.

Para finalizar, el Ion de Born al ser una molécula bastante simple, puede entregar un sesgo
incorrecto de los resultados presentados. Es por esto que se mantuvieron 6 arquitecturas para

las pruebas del multipolo esférico. En estas 6 arquitecturas se fijé el nimero de capas ocultas
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a 4 y el nimero de neuronas por capa a 200. Ademds, se utilizé la capa de escalamiento y

funciones de activacién entrenables.

Para estas 6 arquitecturas se utilizan las redes MLP o ModMLP, y con la variacién del uso de
la capa de Fourier y la factorizacion de los pesos de la red. En la tabla 4.8 se detallan estas 6

arquitecturas.

Tabla 4.8: Configuraciones a mantener para multipolo esférico

Simulacién | Arquitectura | C. Fourier | WF
C1 MLP X
C2 MLP
C13 MLP X X
C16 ModMLP X
C22 ModMLP
C17 ModMLP X X

Por 1ltimo, se muestra la evolucién de la energia de solvatacion y el loss de entrenamiento para

estas 6 configuraciones a mantener.
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Figura 4.14: Energia de solvatacién y loss de entrenamiento para las configuraciones a mantener
para el multipolo esférico

Estos mismos graficos seran adjuntados para el multipolo esférico, de tal manera que se visualice

si existe una extrapolacion de los resultados a los casos con mayor cantidad de cargas.
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4.2.4. Estudio de Funciones de Pérdida

En esta seccién se revisara el efecto de los distintos términos que se pueden anadir a la funcién
de pérdida. Como base, todos los casos a estudiar tendran como términos: Residuales en ambos
dominios (R1 y R2), continuidad en el potencial y el desplazamiento eléctrico en la interfaz (Iu

e Id) y la condicién de borde en el solvente (D2).

En todos los casos, se resolvio el esquema de regularizacion 2 de la ecuacién de PB con 2 redes
iguales por dominio de arquitectura MLP, con 4 capas ocultas, 200 neuronas por capa, con capa
de escalamiento del input y capa de Fourier. Se utilizo el método de muestreo aleatorio para

los puntos de colocacién de R1, R2, I y D2.

Como notacién, se utilizara K2 para los datos puntuales en el solvente usando la funcion de
Green de Yukawa, E2 para el uso de datos experimentales* de ¢gyg, v G el uso de la Ley de

Gauss.

Tabla 4.9: Puntos de colocacion para estudio de funcion de pérdida

Nodos R1 | Nodos R2 | Nodos R2 caso E2° | Nodos I | Nodos D2 | Nodos K2 | Nodos E2
2355 9066 10012 916 1280 152 423

En la tabla 4.10 se presentan los casos de prueba.

Tabla 4.10: Casos de prueba para estudio de funcién de pérdida

Simulacién | K2 | E2 | G | Algor. Pesos

L1 X X
L2 X
L3 X | x X
L4 X X X
L5 X X X
L6 X X | x X
L7 X

L8 X X

Todos los resultados obtenidos fueron presentados en la tabla 4.11.

4Los “datos experimentales” de ¢y para el Ion de Born fueron obtenidos usando la solucién analitica y la
ecuacion 3.46
5Para el caso de utilizar el término de datos experimentales, el dominio tendrd como contorno una esfera de

o o

radio R = 5.5 [A], en comparacién a los otros casos que tienen una esfera de radio R = 4 [A]. Esto es debido a

o

que ¢gns se calcula utilizando predicciones a una distancia de 3.5 [A] desde la interfaz de la molécula.
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Tabla 4.11: Resultados para estudio de funcién de pérdida

Simulacién AGgOlv Error rel. | Error Ly Loss L Loss LY

[kcal /mol] Ec Eyp entrenamiento | validacién
L1 -165.36 7.19E-03 | 3.40E-03 1.35E-03 1.49E-03
L2 -165.24 6.44E-03 | 3.34E-03 2.89E-04 7.87E-04
L3 -482.98 | 1.94E+4-00 | 6.12E-02 2.99E+02 1.53E+4-00
L4 -165.02 5.10E-03 | 3.23E-03 6.25E-03 9.51E-07
L5 -165.46 7.80E-03 | 6.05E-03 6.25E+00 2.74E-03
L6 -404.07 | 1.46E400 | 3.77E-02 4.13E4-02 7.59E-01
L7 -165.11 5.65E-03 | 5.24E-03 2.19E-03 1.02E-02
L8 -166.18 1.21E-02 | 1.03E-02 5.37TE+00 6.73E-03

Ademas, se grafica la evolucién de la energia de solvatacién y el loss de entrenamiento en todos

los casos.
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Figura 4.15: Energia de solvatacion y loss de entrenamiento para estudio de funcién de pérdida

De lo obtenido, se nota que hay casos que no logran predecir una buena energia de solvatacién,
como lo son L3 y L6 (combinacién de losses que contienen integrales). Ademés, hay varios casos
en que el loss de entrenamiento no disminuye con las iteraciones. Estos casos seran estudiados

con mas profundidad.

En la figura 4.16 se presentan los graficos del potencial de reaccion para 3 casos, considerando

el uso o no de K2 y el uso del algoritmo de ponderacion de términos.

Respecto a esto, no se nota un gran impacto con el uso de datos puntuales (K2). Ademas,
el error en la energia de solvatacién y el potencial en la interfaz dan bastante similares, con
érdenes de 1073, Sin embargo, el caso sin datos puntuales reduce en 1 orden de magnitud los

losses de entrenamiento y validacion.
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Figura 4.16: Potencial de reaccion para distintos casos, estudio de funcion de pérdida

Por otra parte, notar que el hecho de no usar el algoritmo de ponderacién de los términos de la
funcion de pérdida empeora automaticamente la solucion, generando oscilaciones no deseadas.
Ademas, aumenta en 1 orden de magnitud el loss de validacion, respecto a los 2 casos anteriores.
Esto se puede deber principalmente a que no se estan minimizando todos los términos en

conjunto debido a que algunos pueden predominar respecto a otros.

En la figura 4.17 se puede revisar la evolucion de los distintos términos de la funcién de pérdida.
Como tendencia, se nota que en el dominio 1 (soluto), el término del residual (ecuacién de
Laplace) es el predominante. Este término es seguido por la continuidad en el desplazamiento
eléctrico Id. Era esperable que Id sea de los términos altos debido a que se esta forzando la
continuidad en el desplazamiento eléctrico, la cual es la derivada de la red neuronal respecto a

los parametros de entrada.

En el dominio 2 (solvente), no existe un claro término predominante. El mayor loss estd com-

partido por el residual, la continuidad en el desplazamiento eléctrico.
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Figura 4.17: Términos de la funciéon de pérdida para los casos probados

Respecto al algoritmo de ponderacion de los términos de la funciéon de pérdida, se puede visua-
lizar en la figura 4.17 que anadir este algoritmo genera mas oscilaciones en la evolucién del loss,
en comparacién al no usarlo. Esto se puede deber a que cada un cierto nimero de iteraciones,
la funcién objetivo cambia. Sin embargo, los indicadores para la energia de solvatacién y el

potencial mejoran al utilizar este método.

Los resultados para el uso de la Ley de Gauss y los datos experimentales se pueden revisar
en la figura 4.18. Notar que los casos 1.4 y L5 generan una buena representacion del potencial

de reaccién, con ambos errores del orden de 107, Lo curioso ocurre al agregar estos 2 térmi-
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nos a la vez (caso L6). Notar como el modelo pierde totalmente la capacidad de representar

correctamente el potencial en el soluto.
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Figura 4.18: Potencial de reaccion para casos con distintos términos en la funcién de pérdida

En la figura 4.19 se puede revisar la evolucién de los distintos términos de la funcién de pérdida.

Respecto a esto, se nota como el término de la Ley de Gauss no se minimiza, estabilizandose

cerca en el orden de 10°. Ademds, pareciera ser que esta estabilizacién afecta también al término

de Id. Esto es debido a que el término de Gauss utiliza solamente la prediccion del gradiente

del potencial en la interfaz. Por otra parte, el loss para los datos experimentales pareciera

tener un comportamiento similar, pero con oscilaciones de gran amplitud. Por iltimo, al juntar

ambos términos (G y E2) se visualiza como los componentes de la funcién de pérdida tienen

un comportamiento no deseado.
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4.2.5. Estudio del Método de Optimizacion

En esta seccién se revisara el efecto de la combinacién de 2 métodos de optimizacion distintos,
ADAM y L-BFGS. En todas las simulaciones mostradas anteriormente se utiliz6 el método
de ADAM para minimizar la funcién de pérdida, en donde se obtuvo buenos resultados. Sin
embargo, se pretende revisar si estos resultados pueden ser mejorados al incluir etapas de

minimizacion adicionales con el método de L-BFGS, el cual es de segundo orden.

Para todos los casos a mostrar, se resolvio el esquema de regularizacion 2 de la ecuacién de PB
con 2 redes iguales por dominio, de arquitectura MLP, con 4 capas ocultas, 200 neuronas por

capa, con capa de escalamiento del input y funcién de activacion entrenable.

Respecto a la eleccion de los puntos de colocacion, se utilizéo un muestreo aleatorio en la etapas
en que se aplica el algoritmo de ADAM. Para las etapas con L-BFGS se tuvo que utilizar un
muestreo fijo, ya que este método necesita utilizar los mismos puntos de colocacién en cada
iteracion. Para inducir aleatoriedad en la etapa de L-BFGS, se evaluara implementar el reinicio
del algoritmo cada un cierto nimero de iteraciones, de forma que se puedan utilizar nuevos
puntos de colocacién. Por 1ltimo, para el método de L-BFGS se utilizé una tolerancia de 1072,

y un historial de 50 iteraciones para la aproximacion de la matriz Hessiana.
En esta linea, las pruebas que se mostraran son las siguientes:

Tabla 4.12: Casos de prueba para estudio del método de optimizacion

Simulacién | Iter ADAM | Iter max L-BFGS | Reinicio L-BFGS
OP1 20000 0 No
OP2 10000 10000 No
OP3 10000 10000 ¢/2000
OP4 0 20000 ¢/10000

Los resultados para los 4 casos pueden ser revisados en la tabla 4.13. De la tabla se nota que los
casos que utilizan el algoritmo de L-BFGS posterior a una primera etapa con ADAM (OP2 y
OP3), generan errores mas bajos en la energia de solvatacién y en el potencial, en comparacién
con el caso que utiliza solo ADAM. Ademas, los losses disminuyen en 2 o mas ordenes de

magnitud. El comportamiento de los losses se puede visualizar en la figura 4.20.
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Tabla 4.13: Resultados para estudio del método de optimizacion

Simulacién AG‘;OlU Error rel. | Error Lo Loss L Loss LY Iters
[kcal/mol] |  Eq.,., Ey entrenamiento | validacién
OP1 -165.55 8.32E-03 | 6.48E-03 4.15E-03 4.20E-03 | 20000
OP2 -165.52 | 8.17E-03 | 5.79E-03 1.98E-05 1.63E-05 | 14662
OP3 -165.19 6.12E-03 | 3.69E-03 4.08E-06 3.83E-06 | 20000
OP4 -152.77 6.95E-02 | 7.21E-02 1.15E-05 1.60E-05 130

Notar como los losses de entrenamiento y validacién disminuyen cuando se inicia la etapa de
minimizacién con L-BFGS. Ademés, notar como OP3 (caso con reinicio de L-BFGS) logra llegar
a losses y errores menores debido a que se permite continuar con el proceso de minimizacién,
ademas de incluir aleatoriedad. Adicionalmente, se nota que el proceso de minimizacién con

ADAM es bastante ruidoso, en comparacion al método de L-BFGS.

Training losses £
Validation losses £
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—— OP2_ ADAM LBFGS
s ]| —— OP3_ADAM LBFGS
—— OP4_LBFGS

L

107 OP1_ADAM
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!
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7500 10000 12500 15000 17500 20000 0 2500 5000

Iterations
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(a) Loss de entrenamiento (b) Loss de validacién

Figura 4.20: Loss de entrenamiento y de validacion para estudio del método de optimizacion

Un caso importante a destacar es el uso del método de L-BFGS sin un paso de ADAM previo.
Pese a que este método alcanza la tolerancia fijada en 130 iteraciones, genera errores en la
energia de solvataciéon y en el potencial de un orden mayor que el resto de los casos. Revisando
la figura 4.21, se visualiza exactamente la causa de estos mayores errores. El método de L-BFGS
tiende a caer en minimos locales cuando no se tiene un buen punto de partida. Es por esto que

se recomienda la adicién de este método posterior a una primera etapa con ADAM.

Por dltimo, en la figura 4.21 se puede visualizar que los 3 casos que utilizan ADAM logran
representar la solucién analitica. Sin embargo, el caso OP3 (ADAM + L-BFGS con reinicio)
minimiza cualquier desviacion respecto a la solucion de referencia, reflejando la importancia de

utilizar ambos métodos.
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4.3. Multipolo Esférico

El multipolo esférico corresponde a una molécula esférica con una coleccién de cargas puntuales
dentro. Esta molécula servird como una segunda validacién de resultados ya que se conoce la

solucion analitica, la cual fue presentada en la seccion 2.1.8.2.
Se utilizaron las siguientes dimensiones y/o propiedades en las simulaciones del multipolo:

Constante dieléctrica soluto: €; =1 [¢g]

Constante dieléctrica solvente: ea = 80 [eo]

Inverso de la longitud de Debye: x = 0.125 [1/A]

» Radio molécula: R = 1.2 [A]

» Radio esfera frontera solvente: R = 4.2 [A]

Para el multipolo esférico, se probaron 4 configuraciones de cargas. Las posiciones de estas

cargas se pueden revisar en los archivos .pqr adjuntados en la seccion A.1.

= | carga descentrada.
= 2 cargas positivas.
= 2 cargas de signos opuestos.

= 5 cargas de distinta magnitud y signo.

Para estas 4 configuraciones de cargas, se realizaron 6 simulaciones. En todos los casos se
resolvid el esquema de regularizacion 2 de la ecuacién de PB lineal, y como arquitectura se
utilizaron las 6 configuraciones a mantener, obtenidas en los estudios del Ion de Born, dados
en la tabla 4.8.

Tabla 4.14: Casos de prueba para el multipolo esférico

Simulacién | Arquitectura | C. Fourier | WF
S1 MLP X
S2 MLP
S3 MLP X X
S4 ModMLP X
S5 ModMLP
S6 ModMLP X X

Recordar que estas 6 arquitecturas consideran 4 capas ocultas con 200 neuronas por capa.
Ademas, incluyen la capa de escalamiento del input y funciones de activacion entrenables. Para
todos los casos se utilizaron los mismos puntos de colocacion, incluyendo datos conocidos en el

solvente dados por la funcion de Green de Yukawa.
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Tabla 4.15: Puntos de colocacion para el multipolo esférico

Nodos R1
3690

Nodos R2
11332

Nodos I
1352

Nodos D2
1280

Nodos K2
300

4.3.1. Carga Descentrada

El primer caso de estudio del multipolo esférico es la carga descentrada. Se utiliza este caso
dado que se pierde la simetria existente en el Ion de Born. Esto puede entregar indicios si los

resultados del Ion de Born son extrapolables para otras situaciones.

En la tabla 4.16 se pueden revisar los resultados para las 6 arquitecturas.

Tabla 4.16: Resultados para la carga descentrada

Simulacién | AGY,, | Error rel. | Error Ly Loss £ Loss LY

[kcal/mol] | E&q.,,, Eyp entrenamiento | validacién
S1 -158.65 2.61E-03 | 3.37E-03 2.74E-04 7.26E-04
52 -157.98 6.82E-03 | 3.35E-02 6.55E-03 6.37E-03
53 -172.99 8.75E-02 | 3.38E-02 5.53E-03 2.07E-02
S4 -159.34 1.73E-03 | 1.02E-02 5.98E-02 5.78E-02
S5 -159.50 | 2.70E-03 | 4.81E-03 3.18E-05 4.59E-05
S6 -160.21 7.18E-03 | 3.15E-03 4.54E-04 5.62E-04

Respecto a los resultados, se nota como todos los casos, excepto S3, tienen errores en la energia
de solvatacién del orden de 1073, Ademds, para el error en el potencial, solo S1, S5 y S6 logran

errores del orden de 1073,
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Figura 4.22: Energia de solvatacion y loss de entrenamiento para carga descentrada

Revisando la evolucién de la energia de solvatacién, se puede notar como todos los casos logran

converger al valor tedrico, excepto S3. Por parte del loss de entrenamiento, se nota que todos
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descienden a medida que aumentan las iteraciones, pero el comportamiento de S2 y S5 (casos

sin capa de Fourier) no fue monétono.

En las figuras 4.23 y 4.24 se puede revisar la prediccion del potencial de reaccion en 2 direcciones
distintas. En ambas figuras se nota que S2 (sin uso de la capa de Fourier) no logra replicar la
curvatura del potencial de reaccién dentro de la molécula, generando lineas rectas. Recordar
que para el Ion de Born la soluciéon mejoraba sin el uso de la capa de Fourier. Sin embargo, ese

resultado no fue extrapolable para este caso donde se pierde la simetria esférica.
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Figura 4.23: Potencial de reaccién para carga descentrada, direccion 6 = 0, ¢ = 7/2
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Otro caso que no logra una buena prediccién del potencial es S3 (Fourier més factorizacién de
pesos de la red). Se infiere que la arquitectura MLP y la factorizacién de pesos de la red no
conviven correctamente. Hecho opuesto ocurre con la arquitectura ModMLP, para la cual S6
(Fourier més factorizacién de pesos de la red) pareciera generar una de las mejores representa-
ciones. Ademas, es importante destacar que se puede evitar la capa de Fourier si se utiliza la

arquitectura ModMLP, tal como lo muestran los resultados de S5.
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Figura 4.24: Potencial de reaccién para carga descentrada, direcciéon 0 = 7/2, ¢ =7
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4.3.2. 2 Cargas Positivas

El segundo caso del multipolo esférico es la configuracién de 2 cargas positivas descentradas.
Este escenario es una continuaciéon del caso de la carga descentrada. Los resultados obtenidos

se presentan en la tabla 4.17.

Tabla 4.17: Resultados para 2 cargas positivas

Simulacién | AGY,, | Error rel. | Error Ly Loss £ Loss L

[kcal/mol] | &g, Ey entrenamiento | validacién
S1 -558.76 | 9.75E-03 | 1.06E-02 2.15E-04 1.71E-03
52 -550.03 | 2.52E-02 | 6.17E-02 1.78E-02 1.75E-02
S3 -537.68 | 4.71E-02 | 1.64E-02 5.89E-04 3.20E-03
S4 -567.18 | 5.17E-03 | 6.17E-03 2.27E-03 1.09E-03
S5 -565.20 | 1.67E-03 | 3.82E-02 5.97E-05 6.29E-05
56 -567.35 | 5.47TE-03 | 1.48E-02 5.01E-04 4.99E-04

En los resultados obtenidos se puede revisar que se tienen errores de similar magnitud en
comparacion con el caso de la carga descentrada. Lo interesante es que S4 es la tinica que logra

un error del potencial en la interfaz del orden de 107 (S1 y S6 estdn bastante cerca).
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Figura 4.25: Energia de solvataciéon y loss de entrenamiento para 2 cargas positivas

Respecto a la evolucién de la energia de solvatacién, se nota que se tiene una mayor desviacion
respecto a la solucién analitica. Esto predomina en S2, S3 y S6. Ademaés, las configuraciones con
una convergencia méas rapida parecieran ser 5S4 y S5. Por iltimo, para el loss de entrenamiento
se puede revisar que la mayoria de los casos tienen una tendencia mondétona decreciente, excepto

S2 que se mantiene constante.
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Para las graficas del potencial de reaccion, figuras 4.26 y 4.27, se obtiene el mismo fenémeno
observado para la carga descentrada. S2 y S3 son incapaces de representar correctamente el
potencial en el interior de la molécula. Por otra parte, se visualizan desviaciones en el centro
de la molécula para S1, S4 y S6. Estas desviaciones no son visualizadas en S5, pero este caso

tiene ciertas desviaciones en la interfaz.

10 10
-5 15
= =
] ]
8 8
S 20 =20
N _
25 25 s \
/ N\
—— PINN —— PINN II \‘
=== Spherical Harmonics - == Spherical Harmonics v
-4 2 0 2 4 -4 2 0 2 4
riA] riA]
(a) S1 (b) S2
10 10
s 15
= =
< 5 S 20
a5 25
— N — N
~=~ Spherical Harmonics ~=- Spherical Harmonics
30
4 2 0 2 4 4 2 0 2 4
riA] riA]
(c) 83 (d) S4
10 10
15 15
= =
] ]
8 8
0 S 20
25 25
—— PINN —— PINN
- == Spherical Harmonics 7 v - == Spherical Harmonics
4 -2 0 2 4 4 -2 0 2 4
riA] rid]
(e) S5 (f) S6

Figura 4.26: Potencial de reaccién para 2 cargas positivas, direccién § = 0, ¢ = 7/2
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Figura 4.27: Potencial de reaccién para 2 cargas positivas, direccién § = 7/2, ¢ =7
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4.3.3. 2 Cargas de Signos Opuestos

El tercer caso del multipolo esférico es el uso de 2 cargas descentradas de signo opuesto. Con
este caso, se revisard el efecto de la carga neta de la molécula en la prediccién del potencial de

reaccion. Los resultados obtenidos se presentan en la tabla 4.18.

Tabla 4.18: Resultados para 2 cargas de signos opuestos

Simulacién | AGY,, | Error rel. | Error Ly Loss £ Loss L

[kcal/mol] | &g, Ey entrenamiento | validacién
S1 -99.99 2.84E-02 | 3.40E-03 4.38E-04 1.82E-03
52 -97.25 2.02E-04 | 3.76E-02 1.10E-02 1.08E-02
S3 -101.62 4.52E-02 | 1.57TE-02 1.09E-04 7.54E-04
54 -98.18 9.84E-03 | 1.77E-03 1.42E-03 2.72E-03
S5 -101.25 | 4.13E-02 | 5.23E-03 5.94E-03 6.03E-03
S6 -97.01 2.19E-03 | 2.52E-03 2.12E-03 3.07E-03

De la tabla anterior, se visualiza que S2 predice con mejor exactitud la energia de solvatacién,
pero con un error para el potencial en la interfaz y losses mas altos que los otros casos. Ademas,

se nota que solo S4 y S6 lograron errores en la energia de solvatacion y el potencial en la interfaz
del orden de 1073,
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Figura 4.28: Energia de solvatacion y loss de entrenamiento para 2 cargas de signos opuestos

En la figura 4.28 se puede revisar la evolucién de la energia de solvatacién y el loss de entre-
namiento para los distintos casos de prueba. Es curioso notar que S3 y S6 (los casos que usan
factorizacién de pardmetros) recién predicen correctamente la energia de solvatacién desde la
iteracion 12500. Sin embargo, su loss de entrenamiento se ve decreciente en todo momento. Otro

resultado a destacar es la evolucion del loss de S5. Consistentemente ha mostrado una rapida
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bajada en las iteraciones tempranas, pero en este caso después de alcanzar el minimo, empezo

a aumentar de manera mondotona.

Revisando la figura 4.29 se puede visualizar la prediccion del potencial de reaccion para los
distintos casos estudiados. En estas graficas se nota una muy buena representacién por parte

de S1y S4 (los casos que solo usan la capa de Fourier).
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Figura 4.29: Potencial de reaccién para 2 cargas opuestas, direcciéon 6 =0, ¢ = 7/2

Ademas, sorprendentemente S3 logra una buena representacion y S5 genera una gran desviacién

en la zona del solvente. Esto es opuesto a lo obtenido para los 2 casos del multipolo estudiados
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anteriormente.

Revisando la direccién graficada en la figura 4.30, se nota que todos los casos generan oscilacio-
nes en donde deberia existir un valor constante. Sin embargo, estas oscilaciones son de amplitud
del 1% aproximadamente respecto al valor maximo del potencial de reaccion. Las amplitudes

para los casos estudiados estén entre los 0.2 [V] y 0.02 [V].
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Figura 4.30: Potencial de reaccién para 2 cargas opuestas, direcciéon § = 7/2, ¢ =7
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4.3.4.

El dltimo caso a estudiar para el multipolo esférico es la coleccién de 5 cargas dentro de la

esfera. Esta validacién revelara el efecto que tiene la cantidad de cargas en la precision del

método de PINNSs.

Coleccion de Cargas

Los resultados obtenidos se presentan en la tabla 4.19.

Tabla 4.19: Resultados para coleccién de cargas

Simulacién | AGY,, | Error rel. | Error Ly Loss £ Loss L

[kcal/mol] | &g, Eyp entrenamiento | validacién
S1 -557.32 1.56E-02 | 8.33E-03 2.65E-04 1.81E-03
52 -559.52 1.96E-02 | 4.27E-02 5.38E-02 5.33E-02
S3 -565.52 | 3.05E-02 | 1.60E-02 3.25E-04 2.09E-03
54 -952.83 7.40E-03 | 5.58E-03 3.08E-03 7.29E-03
S5 -565.90 3.12E-02 | 2.57E-02 6.57E-02 6.41E-02
S6 -556.08 1.33E-02 | 1.22E-02 1.62E-03 1.24E-02

De la tabla anterior, se nota que solo S4 logré una prediccién de la energia de solvatacion del
orden de 1073. Ademsds, S1 y S4 lograron un orden de 10~ en la prediccién del potencial en
la interfaz. Por otra parte, revisando la figura 4.31, se puede visualizar como nuevamente S2
y S5 logran el loss mas bajo en iteraciones tempranas, pero luego de este minimo comienza a
crecer de manera monotona. Esto puede implicar que el uso de la capa de Fourier ralentiza la
convergencia en iteraciones tempranas, pero logra obtener menores errores al compararlo con

los casos en donde no se utiliza.
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Figura 4.31: Energia de solvatacion y loss de entrenamiento para coleccién de cargas

Todos los casos logran una convergencia al valor correcto de energia de solvatacion, destacando

que S6 generd una peak inesperado.
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Revisando las figuras 4.32 y 4.33, se puede visualizar como S1 y S4 logran la mejor representaciéon

para el potencial de reaccion. Ambos casos fueron consistentemente buenos en las distintas

configuraciones de carga, y se mantuvieron como superiores para la colecciéon de cargas.
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Figura 4.32: Potencial de reaccién para coleccién de cargas, direccion 6 = 0, ¢ = 7/2

Sorprende que S5 y S6, este tultimo sobre todo, tengan desviaciones respecto a la solucién

analitica. Lo anterior podria significar que al aumentar la cantidad de cargas, la capa de Fourier

se hace cada vez mas relevante, de modo que logra representar los gradientes que se generan

por las cargas puntuales. Ademas, pareciera ser que la factorizacién de los pesos de la red no

ayuda mucho en aumentar la precisién del método, generando oscilaciones no deseadas en la
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convergencia de la energia de solvatacion.
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4.4. Metanol

La primera molécula real que se revisé fue el metanol. Esta molécula tiene 6 cargas puntuales
y se distribuyen como se muestra en la figura 4.34. Pese a que el metanol sea una molécula
relativamente pequena, sirve como una primera revision del efecto de la geometria en la precision

del método.

(a) Estructura (b) Malla (Densidad de 25)

Figura 4.34: Estructura y malla para el metanol

Para todas las simulaciones, se utilizaron las siguientes dimensiones y/o propiedades:

Constante dieléctrica soluto: €; = 1 [¢g]

Constante dieléctrica solvente: ea = 80 [€o]

Inverso de la longitud de Debye: x = 0.125 [1/A]

o

Radio esfera frontera solvente: R = 5.6 [A]

Para el metanol se realizaron 3 simulaciones. Estas corresponden a las que se consideraron que
funcionarian mejor, teniendo en cuenta los resultados obtenidos para el multipolo esférico. Estos

casos se pueden revisar en la tabla 4.20.

Tabla 4.20: Casos de prueba para el metanol®

Simulacién | Arquitectura | C. Fourier | WF
M1 MLP X
M4 ModMLP X
M6 ModMLP X X

6Se mantiene la misma numeracién que el multipolo esférico para evitar confusién.
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Todos estos casos fueron utilizados para resolver el esquema de regularizacion 2 de la ecuacion
de PB lineal. Respecto a los puntos de colocacién, se utilizaron los mostrados en la tabla
4.21, incluyendo datos conocidos en el solvente dados por la funcién de Green de Yukawa. Los

resultados se comparardn con los obtenidos por el software de BEM (PBJ) utilizando la misma
malla superficial.

Tabla 4.21: Puntos de colocacién para el metanol

Nodos R1
8048

Nodos R2
17048

Nodos 1
2538

Nodos D2
1280

Nodos K2
286

En la tabla 4.22 se pueden visualizar los resultados obtenidos. Notar que para M1 (arquitectura
MLP) se tiene un error en la energfa de solvataciéon del orden de 1072, Asimismo, M4 también

logra un error del mismo orden en la energia de solvatacién, pero también en el error Ly para

el potencial de reaccion en la interfaz.

Tabla 4.22: Resultados para los casos de prueba del metanol

Simulacién AGgolv Error rel. | Error Ly Loss L Loss L"
[kcal/mol] | &, Eyp entrenamiento | validacion

M1 -11.64 1.87TE-03 | 2.54E-02 1.54E-05 2.47E-05
M4 -11.58 7.27E-03 | 8.76E-03 1.16E-04 1.22E-04
M6 -11.58 7.27E-03 | 1.53E-02 1.88E-05 1.78E-05

En la figura 4.35 se puede visualizar la evoluciéon de la energia de solvatacion y el loss de
entrenamiento a medida que aumentan las iteraciones. Para la energia de solvatacion, se nota

como todos los casos convergen a la soluciéon obtenida con BEM. Sin embargo, se nota que

existen oscilaciones que no disminuyen con las iteraciones.
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Figura 4.35: Energia de solvatacién y loss de entrenamiento para los casos de prueba del metanol
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Para el loss de entrenamiento, se nota como en los 3 casos se tienen comportamientos decre-

cientes, pero con gran amplitud de oscilaciones.
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Figura 4.36: Potencial de reaccion para el metanol en 3 direccion diferentes

La prediccién del potencial en 3 direcciones distintas se puede visualizar en la figura 4.36. Se

nota que en los 3 casos se tiene dificultad para representar la direccion dada por los angulos

0 =7/2, p = m/2. Esta direccion coincide con la posicién de 2 cargas de la molécula. De todas

formas, este fendmeno no se evidencié en el multipolo esférico, donde las gréaficas pasaban por

las ubicaciones de las cargas en casi todos los casos.

En la figura 4.37 se puede visualizar la prediccién del potencial de reaccién en la superficie,

en comparacién con la soluciéon obtenida con BEM. Notar que todos los casos muestran un
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comportamiento similar, coincidiendo con la soluciéon de referencia.
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Figura 4.37: Potencial de reaccién en la interfaz del metanol

Por tltimo, en la figura 4.38 se muestra el error absoluto y relativo en la prediccion del potencial
de reaccion en la superficie de la molécula. Se evidencia que los errores tienen una distribucién

similar, donde los valores més bajos se obtienen para el caso M4.
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Considerando los resultados mostrados, se decide repetir los mismos casos anteriores con la
diferencia de no usar datos conocidos (K2). Esto revelarda como el método varia al no usar datos

conocidos en una molécula no esférica para estas 3 arquitecturas. En la tabla 4.23 se presentan
estos resultados.

Tabla 4.23: Resultados al probar mismos casos del metanol sin datos puntuales

Simulacién | AGY,, | Error rel. | Error Ly Loss £ Loss L
[kcal/mol] | &g, Ey entrenamiento | validacién
M1 sin K2 -11.63 2.55E-03 | 1.99E-02 3.13E-06 2.08E-06
M4 sin K2 -11.73 5.68E-03 | 5.44E-02 1.17E-03 1.16E-03
M6 sin K2 -11.73 6.28E-03 | 2.22E-02 2.09E-05 1.99E-05

Respecto a estos resultados, los 3 casos muestran errores para la energia de solvataciéon y para el
potencial en la interfaz de érdenes de 1072 y 1072 respectivamente, siendo M1 el caso con meno-
res errores. Ademads, estos valores tienen poca variacion en comparacién a los casos utilizando
K2. Por otra parte, en la figura 4.39 se puede visualizar que la energia de solvatacion tiene

una convergencia mas lenta, y los losses de entrenamiento tienen comportamientos bastante

similares a los casos utilizando K2.
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Figura 4.39: Energia de solvatacion y loss de entrenamiento al no usar datos puntuales para el
metanol

En la figura 4.40 se puede revisar el comportamiento del potencial de reaccion en 3 direcciones.
A simple vista pareciera ser que M1 no logra un gran cambio en la prediccion del potencial al
no utilizar datos conocidos, en comparacion a M4 y M6. Ademas, se sigue teniendo una mala

prediccién para la direccién dada por los dngulos: 0 = 7/2, ¢ = 7/2.

Por otra parte, se puede revisar como claramente los casos M4 y M6 empeoran al no utilizar

datos conocidos. Esto quizas demuestra que la arquitectura ModMLP es mas sensible al uso de
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datos conocidos, en comparacién a la arquitectura MLP, haciéndose dependiente de ellos. Esto

puede generar un problema en moléculas més grandes donde la funcién de Green de Yukawa

no sea una tan buena aproximacion.
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Figura 4.40: Potencial de reaccion para el metanol en 3 direccion diferentes

De la misma forma que para el caso anterior, se grafica el potencial de reaccion en la superficie de

la molécula. Esto se puede visualizar en la figura 4.41. Los 3 casos muestran un comportamiento

similar, en comparaciéon a la solucién obtenida con BEM.
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Figura 4.41: Potencial de reaccion en la interfaz del metanol

Por dltimo, en la figura 4.42 se puede revisar el error absoluto y el error relativo en la prediccién
del potencial de reaccion en la interfaz de la molécula. Se nota que el comportamiento del error
para M1 es casi idéntico, demostrando su robustez al uso de datos conocidos. Sin embargo,

se visualiza un cambio en las simulaciones M4 y M6. Este cambio se evidencia por maximos
distintos y en distintas zonas.
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Figura 4.42: Error absoluto y relativo en la interfaz del metanol
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4.5. Arginina

La segunda molécula real en la que se prob6 el método de PINNs para resolver la ecuacion de
PB es la arginina. Esta molécula posee 27 cargas en su estructura, y tiene una geometria més

compleja que el metanol, tal como se visualiza en la figura 4.43.

(a) Estructura

(b) Malla (Densidad de 11.5)

Figura 4.43: Estructura y malla para la arginina

Para todas las simulaciones de la arginina, se utilizaron las siguientes dimensiones y/o propie-

dades, excepto cuando se diga lo contrario:

» Constante dieléctrica soluto: €; = 2 [¢]

» Constante dieléctrica solvente: e = 80 [¢]

= Inverso de la longitud de Debye: 5 = 0.125 [1/A]

o

» Radio esfera frontera solvente: R = 9.5 [A]

En todos los casos a probados con esta molécula, se resolvi el esquema de regularizacion 2 de
la ecuacion de PB lineal. Respecto a los puntos de colocacién, se utilizaran los mostrados en

la tabla 4.24. Los resultados se compararan con los obtenidos con el software de BEM (PBJ)

utilizando la misma malla superficial.

Tabla 4.24: Puntos de colocacion para la arginina

7

Nodos R1

Nodos R2

Nodos 1

Nodos D2

Nodos K2

20412

46459

4728

5120

300

"En los casos que se utilizaron datos conocidos en el solvente, se obtuvieron a partir de la funcién de Green

de Yukawa.
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Para la arquitectura, solo se utiliz6 la arquitectura MLP (igual a la utilizada con M1 en las
simulaciones del metanol). Esto es debido a la consistencia y robustez presentada en las prue-
bas pasadas. Para continuar con las pruebas del metanol, aplicadas a la arginina, en primera
instancia se reviso el efecto de la adicion de los datos conocidos en el solvente en la funcion de

pérdida. Estos resultados se pueden revisar en la tabla 4.25.

Tabla 4.25: Resultados para la arginina, uso de datos puntuales

Simulacién AGgolv Error rel. | Error Ly Loss L Loss L"
[kcal/mol] | &g, Eyp entrenamiento | validacién

Con K2 -129.77 5.91E-03 | 2.10E-02 4.49E-04 4.05E-04
Sin K2 -131.39 6.46E-03 | 1.06E-02 2.79E-05 2.38E-05

En la tabla 4.25 se puede revisar que el tinico impacto considerable al no usar datos conocidos
es la reducciéon en un orden de magnitud en los losses de entrenamiento y validacién, alcanzando
un orden de 107°. Por otra parte, en la figura 4.44 se puede revisar la evolucién de la energia de
solvatacion y el loss de entrenamiento. A partir de esto, ambos casos reflejan un comportamiento

similar.

0 —— ConK2

AGsop [keal/mol]
Losses £

7500 10000 12500 15000 17500 20000 0 2500 5000 7500
Tterations

0 2500 5000 10000 12500 15000 17500 20000

Iterations

(a) Energfa de solvatacién (b) Loss de entrenamiento

Figura 4.44: Energia de solvatacion y loss de entrenamiento para los casos de prueba de la
arginina
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Pese a que los indicadores son similares, la figura 4.45 demuestra que el no usar datos conoci-
dos, mejora sustancialmente la prediccién del potencial de reaccion. Notar que este caso logra
ajustarse a la soluciéon obtenida con BEM, en comparacion con el uso de datos conocidos, la

cual genera desviaciones y oscilaciones no deseadas.
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Figura 4.45: Potencial de reaccion para la arginina en 3 direcciones diferentes

Este mismo comportamiento no se evidencié con la arquitectura MLP en el metanol, en el cual
la solucién no mejoré ni empeord al no utilizar datos conocidos. En la arginina, este fenémeno
se puede deber a que simplemente utilizar datos interrumpe la minimizacién de los residuales,
necesarios para ajustar la curvatura del potencial. También, se puede deber a que la funcién
de Green de Yukawa no es una buena aproximacion para el potencial en el solvente para esta
molécula. De todas formas, el hecho de no necesitar datos conocidos trae una ventaja al método,

ya que con moléculas més grandes y complejas, cada vez es mas dificil encontrar una buena

aproximacion.

Pese a las diferencias evidenciadas en las curvas del potencial en distintas direcciones, el po-
tencial de reaccion en la interfaz de la molécula es similar en ambos casos, al compararlo con
la solucién obtenida con BEM. Coinciden los méximos y minimos en las ubicaciones deseadas.

Esto se puede visualizar en la figura 4.46
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Figura 4.46: Potencial de reaccion en la interfaz de la arginina

Por ultimo, revisando la figura 4.47, se puede notar que el caso con datos conocidos tiene mas
zonas de alto error en la interfaz para el potencial de reaccion, en comparacion al caso sin datos

conocidos.
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Figura 4.47: Error absoluto y relativo en la interfaz de la arginina

Para la misma malla utilizada, se encontro relevante anadir la capa del escalamiento del output,
ya que se trabaja con una geometria mas compleja y sin simetrias. En la tabla 4.26 se muestran

2 simulaciones, con y sin capa de escalamiento del output, sin utilizar datos conocidos.

Tabla 4.26: Resultados para la arginina, uso de la capa de escalamiento del output

Simulacion AGgolv Error rel. | Error L, Loss L Loss L
[kcal/mol] | &q.,,, Eyp entrenamiento | validacién
Sin Escal. -131.39 6.46E-03 | 1.06E-02 2.79E-05 2.38E-05

Con Escal. | -131.54 7.55E-03 | 4.21E-03 2.24E-06 1.41E-06

En la tabla anterior se evidencia que el error en el potencial de reaccion en la interfaz, y los
losses de entrenamiento y validacién, son menores en un orden de magnitud para el caso en
que se utiliza la capa de escalamiento del output, lo que demuestra que es una buena adicién

al modelo para aumentar la precision.
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En la figura 4.48 se puede visualizar la evolucién de la energia de solvatacion y el loss de

entrenamiento a medida que aumentan las iteraciones.
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Figura 4.48: Energia de solvataciéon y loss de entrenamiento para los casos de prueba de la
arginina

Se evidencia claramente que utilizar el escalamiento en el output mejora enormemente la conver-
gencia en la energia de solvatacion, alcanzando la solucién dada por BEM en aproximadamente
3000 iteraciones, a diferencia del caso no escalado en que se alcanza esta estabilidad a las 18000
iteraciones con bastante ruido. Pese a esto, el error en la energia de solvatacién para ambos

modelos es relativamente el mismo (ver tabla 4.48).

Respecto al loss de entrenamiento, en todo el proceso de minimizacion el caso escalado logra
un menor loss, lo que evidencia el efecto positivo en agregar esta capa. Ademads, provoca que la

evolucion del loss sea menos ruidosa.

Pareciera ser que la capa de escalamiento del output es 1til para aumentar la convergencia
y la precision del modelo de PINNs, ya que logra “escalar” la prediccion de la red hacia el
orden correcto. Este efecto serd vuelto a estudiar para moléculas mas grandes en las secciones

posteriores, lo que revelara ain mas su importancia.
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4.5.1. Estudio de Puntos de Colocacion

Pese a que se realizé un estudio de puntos de colocacién con el Ion de Born (seccién 4.2.2),
se decide realizar un nuevo estudio con la arginina. Esto es debido a que este estudio podria
entregar nuevas conclusiones en comparacién al Ion de Born, debido a que se tiene una geometria
sin simetrias y que se podria clasificar como compleja. La idea sera revisar los indicadores y las
graficas para 4 mallas distintas (utilizando muestreo aleatorio), variando el nimero de puntos

de colocacién®. Estas 4 mallas se pueden revisar en la tabla 4.27.

Tabla 4.27: Puntos de colocacién para las distintas mallas de la arginina

Simulacién | Nodos R1 | Nodos R2 | Nodos I | Nodos D2
Aml 3383 10413 282 1238
Am?2 4418 10440 372 1238
Am3 6017 11596 624 1238
Am4 7568 15089 1318 1238

Recordar que para la obtencién de los puntos de colocacion, se generan 4 mallas, en donde los
puntos de colocacién coinciden con el niimero de elementos de cada malla. Esto implica que

mientras mas puntos de colocacion se tengan en la superficie, mas fina sera esa malla superficial.

En la tabla 4.28 se pueden revisar los resultados obtenidos. Notar como todos los indicadores
(errores y losses) mejoran al aumentar el niimero de puntos de colocacién. Este resultado coinci-
de con lo obtenido para el Ion de Born. Notar ademas que para estos resultados se tienen errores
y losses mayores que los presentados en la tabla 4.25. Esto se debe a que para los resultados de

la seccién anterior se utilizaron mallas atin mas finas.

Tabla 4.28: Resultados para estudio de malla de la arginina®

Simulacién | AGY,, | Error rel. | Error Ly Loss £ Loss L
[kcal/mol] | &g, Ey entrenamiento | validacién

Aml -174.90 3.40E-01 | 8.91E-02 8.15E-04 3.36E-04
Am?2 -145.99 1.18E-01 | 5.47E-02 3.07E-03 1.27E-04
Am3 -140.74 7.81E-02 | 3.20E-02 1.91E-04 2.81E-04
Am4 -134.72 3.20E-02 | 2.59E-02 8.63E-05 2.91E-05

Un resultado interesante se puede revisar en la figura 4.49. En esta figura se grafica el potencial

de reaccion en una direccién fijada. Notar que la solucién de PINNs tiende a la solucion de

8Se utilizé la misma arquitectura para ambas redes neuronales utilizadas en la seccién anterior, pero sin el
escalamiento del output para resaltar el efecto que generan los puntos de colocacion.

9El error en la energia de solvatacién se calcula respecto a la solucién obtenida por una malla de BEM
con una alta refinacién (convergencia de malla). El error Ly para el potencial se calcula respecto a la solucién
obtenida con BEM utilizando la misma malla superficial que PINNs.
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BEM considerando la misma malla superficial. Esto principalmente se puede deber a que, al
tratar con mallas tan gruesas, la geometria de la molécula es distinta, y por ende, no se esta
resolviendo el problema real. Ademas, es evidente como a medida que se utilizan méas puntos

de colocacion, la solucion se ajusta de mejor manera a la del cdédigo de BEM.

Este resultado refleja que es indispensable tener una buena malla superficial, de modo que

represente correctamente la geometria molecular.
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Figura 4.49: Potencial de reaccién para la arginina usando distintas mallas, direccién 0 = 7/2,

¢=m/2

El mismo comportamiento se evidencia en la figura 4.50, en donde se grafica la energia de
solvatacion. Notar como para las mallas mas gruesas, la convergencia de la energia de solvatacion
tiene un comportamiento mas ruidoso y con una mayor desviacién. A medida que se refina la

malla, la prediccién se comienza a ajustar de manera esperada a la obtenida por BEM.
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Figura 4.50: Evolucion de la energia de solvatacion de la arginina para las distintas mallas

Por 1ltimo, se incluye en la figura 4.51 graficos del potencial de reaccion en la superficie de la
molécula. En esta figura se nota claramente que las mallas gruesas no representan correctamente
la geometria de la molécula. Sin embargo, se evidencia que los maximos y minimos ocurren en
las mismas zonas, a excepcion del caso Aml en donde no se evidencia el minimo en la zona

superior.

Para complementar el andlisis, se utilizard la misma malla superficial que Am4 (la més fina
estudiada), pero utilizando menos puntos de colocacién en la zona del soluto y solvente. Esto se
genera obteniendo una muestra de menor cantidad de elementos de las mallas volumétricas por
cada iteracion. Los nuevos puntos de colocacion se pueden revisar en la tabla 4.29. El propésito
de esta nueva prueba es revisar la convergencia del método para distintas cantidades de puntos

de colocacion en las zonas volumétricas, manteniendo la cantidad de puntos en la superficie.
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Figura 4.51: Potencial de reaccion en la interfaz de la arginina para las distintas mallas

Tabla 4.29: Puntos de colocacion utilizados para las nuevas mallas de la arginina

Simulacion | Nodos R1 | Nodos R2 | Nodos I | Nodos D2
Amb 2282 4589 1318 1238
Am6 4494 9090 1318 1238

Ademas de comparar la cantidad de puntos de colocacion en las zonas volumétricas, se mostra-

ran los resultados en 2 fases del entrenamiento: a 20000 iteraciones como en los otros casos, y

a 35000 iteraciones.

Los resultados obtenidos fueron presentados en la tabla 4.30. Revisando los resultados, se nota
que la mayoria de los indicadores se ven similares, incluso al compararlos también con el caso

Am4. La tnica excepcién es la variacién en un orden de magnitud en los losses de entrenamiento

y validacion.

El gran cambio se visualiza en las graficas del potencial de reacciéon en una direccion fijada,
figura 4.52. Notar como reducir el nimero de puntos de colocaciéon en el soluto y solvente

empeora la prediccion del potencial de reaccién en comparacién a Am4. Lo anterior se refleja
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Tabla 4.30: Resultados para estudio de malla de la arginina

Simulacién | Iteraciones AGgolv Error rel. | Error Ly Loss L Loss LY
[kcal/mol] |  E&q.,,, Eyp entrenamiento | validacién

Amb 20000 -131.952 | 1.07E-02 | 2.76E-02 2.82E-04 2.37TE-04
Am5 35000 -133.641 | 2.37E-02 | 2.48E-02 1.68E-04 1.10E-04
Am6 20000 -134.575 | 3.08E-02 | 2.74E-02 1.38E-04 5.33E-05
Am6 35000 -135.220 | 3.58E-02 | 2.25E-02 2.39E-05 1.70E-05

con mayor medida en Amb, el cual utiliza menor cantidad de puntos de colocacién que Am6.

De todas formas, lo interesante ocurre al aumentar el nimero de iteraciones, ambas soluciones

mejoran sustancialmente, convergiendo nuevamente a la prediccién de BEM.
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Figura 4.52: Potencial de reaccién para la arginina, direccién 6 = 7/2, ¢ = 7/2

De aqui se puede desprender que reducir el nimero de puntos de colocacion obliga a aumentar

el nimero de iteraciones para obtener una buena soluciéon. Se estima que es menos costoso en

términos computacionales utilizar mas iteraciones con menor cantidad de puntos de colocacion,

que menos iteraciones con mayor cantidad de puntos de colocacién. Ademds, mayor cantidad
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de iteraciones con menos puntos en el solvente y/o soluto trae la ventaja de generar mayor
evaluaciones en la interfaz de la molécula a lo largo del entrenamiento, ya que esa malla no se

modifica.

4.5.2. Uso de Datos Experimentales

Para la arginina, se probé nuevamente el uso de datos experimentales ¢prys en el proceso de
entrenamiento. Se mostraran los resultados para las 2 formas de incluir el calculo ¢gyg en la
funcion de pérdida, detalladas en la seccion 3.2.4. El valor experimental de ¢gyg fue obtenido
usando el software de BEM (PBJ). Debido a que el célculo de ¢gns necesita de un solvente de

o

mayor tamarno, se utiliza una esfera para la frontera de radio R = 12 [A].

Tabla 4.31: Puntos de colocacion para la arginina, uso de datos experimentales

Nodos R1 | Nodos R2 | Nodos I | Nodos D2 | Nodos E2
12831 29010 4272 658 8667

Los resultados fueron presentados en la tabla 4.32. Rapidamente se puede visualizar que todos

los indicadores empeoran al compararse con los resultados obtenidos en la tabla 4.25 (casos sin

datos experimentales).

Tabla 4.32: Resultados para el uso de datos experimentales ¢pyg para la arginina

Simulacion AGY? Error rel. | Error L, Loss £ Loss L

solv

[kcal/mol] |  Eq.,., Ey entrenamiento | validacion
Exponencial | -128.03 | 1.93E-02 | 3.48E-02 1.67E+4-00 1.19E-05
Promedio -105.94 1.88E-01 | 1.96E-01 1.91E+4-02 4.90E-05

—— Exponencial
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—-=- BEM

— Exponencial
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(a) Energfa de solvatacién (b) Loss de entrenamiento

Figura 4.53: Energia de solvatacion y loss de entrenamiento para uso de datos experimentales
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Revisando la figura 4.53, se puede visualizar como el uso de la forma exponencial de calcular
oEns es totalmente superior a la forma de promedio. Incluso, esta tltima genera una predic-
cién totalmente errénea de la energia de solvatacion. Ademas, se visualiza que ambos métodos
generan un loss de entrenamiento bastante ruidoso y con altos 6rdenes, similar a lo obtenido

para el Ion de Born.

Adicionalmente, revisando la figura 4.54, se puede visualizar que el método exponencial nue-
vamente es superior al método del promedio para obtener ¢gyg, al incluirlo en el proceso de
entrenamiento. Incluso, el método del promedio es incapaz de replicar el potencial de reaccién
en la zona del soluto. Sin embargo, el método exponencial empeora la solucion en comparacion
al caso de no utilizarlo. Pese a que pueda replicar correctamente el potencial en el solvente, en el
soluto se evidencian claras desviaciones. Esto se puede deber al loss ruidoso que genera anadir
este término a la funcién de pérdida. Se infiere que la adicién de este término a la funcién de

pérdida interrumpe la minimizacion de los residuales de la ecuacién de PB.
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Figura 4.54: Potencial de reaccion para la arginina, uso de datos experimentales
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4.6. Ubicuitina

La tercera molécula real en la que se probd el método de PINNs para resolver la ecuacién de
PB es la ubicuitina. Esta molécula posee 1231 cargas en su estructura y tiene una geometria

bastante compleja, tal como se visualiza en la figura 4.55.

(a) Estructura (b) Malla (Densidad de 1.5)

Figura 4.55: Estructura y malla para la ubicuitina

Para las simulaciones de la ubicuitina, se utilizaron las siguientes dimensiones y/o propiedades:

Constante dieléctrica soluto: €; = 2 [¢g]

Constante dieléctrica solvente: ez = 80 [€o]

Inverso de la longitud de Debye: x = 0.125 [1/A]

= Radio esfera frontera solvente: R = 28.7 [A]

Para esta molécula se probaron 2 casos, revisando la utilizacion de la capa de escalamiento
del output para la red neuronal. En ambos casos, se utilizaron los puntos de colocacién que se
presentan en la tabla 4.33. Ademas, se resolvio el esquema de regularizacién 2 de la ecuacion de
PB lineal y se utilizaron 40000 iteraciones para el proceso de entrenamiento. En estos casos se
utilizaron 2 redes MLP con capa de escalamiento del input y de Fourier, funcién de activacién
entrenable, con 4 capas ocultas y 200 neuronas por capa. Los resultados se compararan con los

obtenidos con el software de BEM (PBJ) utilizando la misma malla superficial.
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Tabla 4.33: Puntos de colocacion utilizados para la ubicuitina

Nodos R1 | Nodos R2 | Nodos I | Nodos D2
44109 65686 11404 2523

Los resultados se presentan en la tabla 4.34. Notar que el error en el potencial de reaccién y los
losses disminuyen al utilizar el escalamiento del output, coincidiendo con el estudio realizado
para la arginina. Lo interesante ocurre al revisar el error en la energia de solvatacion, dado que

el caso no escalado alcanza un orden de magnitud menor que el caso escalado.

Tabla 4.34: Resultados para el uso de la capa del escalamiento del output para la ubicuitina

Simulacién AGgolv Error rel. | Error Ly Loss £ Loss L*
[kcal /mol] EGur Ey entrenamiento | validacion
Sin escalamiento -585.53 2.08E-02 | 9.59E-02 4.49E-05 3.53E-05

Con escalamiento -637.82 1.11E-01 | 3.99E-02 4.13E-06 3.62E-06

Revisando la figura 4.56a se puede identificar la causa de esa diferencia en el error de la energia
de solvatacion. Notar que el caso escalado converge a la prediccion de BEM utilizando la misma
malla superficial, a diferencia del caso no escalado el cual esta cercano a la predicciéon de BEM
refinado. Este comportamiento refleja enormemente el efecto y la importancia de escalar la red
neuronal en esta aplicacion. La evolucién de la energia de solvatacion para el caso no escalado
es mas ruidosa, y todavia no se ha estabilizado, lo que implica una convergencia bastante lenta,

y por ende, podria llegar a confundir la aproximacién hacia la solucién de BEM refinado'®.
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Figura 4.56: Energia de solvatacion y loss de entrenamiento para los casos de la ubicuitina

0Recordar que el error en la energfa de solvatacién se calcula respecto a la solucién de BEM refinado (apro-
ximacién de la solucién real)

138



4. Resultados y Analisis

Por otra parte, se nota que la evolucién en la energia de solvatacion para el caso escalado es
mas suave y rapida, alcanzando la prediccion de BEM con la misma malla superficial cerca de

las 22000 iteraciones.

Ademas de la evolucién de la energia de solvatacion, es de relevancia revisar la evolucién del
loss de entrenamiento a medida que aumentan las iteraciones. En la figura 4.56b se puede
visualizar como el caso escalado alcanza losses menores en todo el proceso de minimizacion.
Adicionalmente, tiene un comportamiento no tan ruidoso, a diferencia del caso no escalado, lo

cual puede ser beneficioso para replicar correctamente la solucién de la ecuacion.

En la figura 4.57 se puede revisar el potencial de reaccién en 3 direcciones distintas. Notar que
ambos casos tienen una desviacién en el soluto, respecto a la prediccion de BEM. Se estima que
con un mayor numero de iteraciones, estds desviaciones deberian ser minimizadas. Ademas, se
nota que el caso escalado genera desviaciones menores, y una mejor aproximacién cerca de la

interfaz de la molécula.

Preact [V]
Preact [V]

-30 -20 -10 0 10 20 30 30 -20 -10 0 10 20 30
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(b) NE: 0 =7/2 ¢ =7/2 (c)NE:O0=n/2¢=m
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--- BEM

0254 — PINN :
421 --- BEM
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Preact [V]
°
S
Freact [V]

-30 -20 -10 0 10 20 30 =30 -20 -10 0 10 20 30 =30 =20 -10 [ 10 20 30
riA] riA] riA)

(d) SE: 0 =0 ¢ =m/2 () SE: 0 =7/2 ¢p =7/2 (f)SE:0=n/2¢p=m

Figura 4.57: Potencial de reaccién para la ubicuitinal!, direccién 6§ = 0, ¢ = /2

UNE y SE hacen referencia al caso no escalado y al caso escalado respectivamente.
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Asimismo, en la figura 4.58 se puede revisar el potencial de reaccién en la superficie de la
ubicuitina. Ambos métodos tienen los maximos y minimos en las mismas zonas, coincidiendo

con la prediccion de BEM. Sin embargo, se nota como el caso escalado tiende a las magnitudes
correctas en los maximos y minimos.
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Figura 4.58: Potencial de reaccién en la interfaz de la ubicuitina
Por tltimo, en las figuras 4.59 y 4.60 se puede revisar el error absoluto y relativo en la prediccién

del potencial de reaccion en la interfaz de la molécula. De estas figuras se desprende que el caso

no escalado tiene errores mayores que el caso escalado. Ademas, tiene mas zonas de alto error.
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Figura 4.59: Error absoluto y relativo en la interfaz de la ubicuitina, caso no escalado
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Figura 4.60: Error absoluto y relativo en la interfaz de la ubicuitina, caso escalado
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4.7. ADN

La ultima molécula real en la que se probo el método de PINNs para resolver la ecuacion de PB
es una molécula de ADN, extraido del complejo Homeodominio Antennapedia. Esta molécula de
ADN posee 951 cargas en su estructura, y tiene una geometria helicoidal, tal como se visualiza

en la figura 4.61.

(a) Estructura (b) Malla (Densidad de

Figura 4.61: Estructura y malla para el ADN

Para las simulaciones del ADN;, se utilizaron las siguientes dimensiones y/o propiedades:

Constante dieléctrica soluto: €; = 2 [¢g]

Constante dieléctrica solvente: ea = 80 [€o]

Inverso de la longitud de Debye: x = 0.125 [1/A]

= Radio esfera frontera solvente: R = 33.2 [A]

La tunica prueba que se realizd con esta molécula fue de verificar que el método de PINNs es
capaz de resolver la forma no lineal de la ecuacién de Poisson Boltzmann, para revisar si puede
reflejar las diferencias que existen con la solucién de la ecuacién lineal. Para esto, se resolvi
el esquema de regularizacién 2 de la ecuacién de PB lineal y no lineal, y se utilizaron 40000
iteraciones para el proceso de entrenamiento. El resultado para el caso lineal fue comparado

con el software de BEM (PBJ) utilizando la misma malla superficial, y el caso no lineal con el
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software de FDM (APBS). En estos casos se utilizaron 2 redes MLP con capas de escalamiento

y de Fourier, funcién de activacién entrenable, con 4 capas ocultas y 200 neuronas por capa.

Los puntos de colocacién utilizados se pueden revisar en la tabla 4.35.

Tabla 4.35: Puntos de colocacion utilizados para el ADN

Nodos R1
36515

Nodos R2
65877

Nodos 1
10580

Nodos D2
3120

Los resultados obtenidos pueden ser revisados en la tabla 4.36. Notar que el caso lineal genera
errores del orden de 1072 para la prediccién de la energia de solvatacién y el potencial en la
superficie. Sin embargo, en la figura 4.62 se puede visualizar que el método esta convergiendo a
la solucion de BEM utilizando la misma malla. Esto puede dar indicios de que se necesité una

malla més fina para representar la geometria molecular.

Tabla 4.36: Resultados de ambos casos para el ADN!?

Simulacién AGgOlv Error rel. | Error Ly Loss L Loss L”
[kcal/mol] |  &q..,, Eyp entrenamiento | validacién

Caso Lineal -4763.17 | 2.15E-02 | 1.29E-02 7.70E-05 6.73E-05
Caso No Lineal | -4711.59 | 1.90E-03 | 2.10E-02 1.33E-04 1.12E-04

—8000
~5000

0 5000 10000 15000 20000

Tterations

25000 30000 35000 40000 0 5000 10000 15000 20000

Tterations

25000 30000 35000 40000

(a) Caso Lineal (b) Caso No Lineal

Figura 4.62: Energia de solvatacién (componente lineal) del ADN para casos lineal y no lineal
Para la comparacién del caso no lineal, se tuvo que utilizar el software de FDM (APBS). Este

software no necesita una malla superficial debido al método que emplea en la resolucién. Por esta

razon, no se tiene una comparacién adecuada entre el método de PINNs y FDM. Sin embargo,

12Para la energfa de solvatacién solo se considero el componente lineal de la ecuacién 2.45, debido a predicciones
erréneas del componente no lineal producto de oscilaciones en el potencial.
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en la figura 4.62 se puede visualizar que la prediccion para el caso no lineal se aproxima a la
obtenida con FDM.

En la figura 4.63 se puede revisar la prediccién del potencial de reaccién en 2 direcciones para
el caso lineal. En estas graficas se nota que la soluciéon de PINNs se ajusta a la prediccién de
BEM para la molécula de ADN.

—— PINN —— PINN
=== BEM —==- BEM

Preact [V]
Preact [V]

o

-30 -20 -10 10 20 30 -30 -20 -10 10 20 30

0 0
riA] rid

(a) §=0¢=m/2 (b) d=7/2 ¢p=m/2

Figura 4.63: Potencial de reacciéon para el ADN, caso lineal

Asimismo, el potencial de reaccién para el caso no lineal puede ser revisado en la figura 4.64.
En estas graficas se nota que resolver la ecuacién no lineal de PB por medio de PINNs genera
oscilaciones en la prediccién del potencial en la zona del solvente. Ademas, este método no logra

replicar la curvatura que existe en la solucién en la zona del soluto.

Preact [V]
Preact [V]

S0 20 o 0 10 0 30 S0 20 Do 0 10 0 30
rid) rid]
(a) 0=0¢p=m/2 (b)d=n/2 ¢p=m/2

Figura 4.64: Potencial de reaccion para el ADN, caso no lineal

El fenémeno visualizado para el caso no lineal se puede deber a las siguientes razones:
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= Para el caso no lineal no se pudo agregar la funciéon seno hiperbdlico en la funcion de
pérdida de la red neuronal, la cual aparece en el residual del solvente. Esto se debe a
que en iteraciones tempranas, se tiene una prediccién totalmente errénea del potencial en
el solvente, el cual tiende a infinito al aplicarle el seno hiperbdlico. Para solucionar este
problema, se trunco la aproximaciéon por series de Taylor, lo que puede inducir errores.

= Ademsds, se utilizaron condiciones de borde lineales, dadas por la funciéon de Green de
Yukawa. Pese a que esta solucién puede ser una buena aproximacion lejos de la molécula,
puede inducir errores en la prediccién del potencial, intentando forzar la solucién lineal. A
futuro, se podria probar obtener una condiciéon de borde similar a la de Yukawa, en donde
se consideran las cargas inmersas en el solvente, pero usando la ecuacion no lineal. Incluso,
se podria utilizar otra red neuronal para resolver este caso y generar una aproximaciéon
para la condicién de borde.

= La adimensionalizacion utilizada para el caso no lineal, planteada en la seccion 3.5.3,
puede generar un problema mal condicionado producto del factor 8* ~ 10~%. Notar que

este factor no afecta a la formulacion lineal debido a que se simplifica.

¢ react [V] ¢ react [V]

16 16
15 15

14 14

2
N\ 7y 9 N 7y 9

0 0
Q 2 Q 2 N

K ‘0 K ‘0

(a) PINN (b) BEM

Figura 4.65: Potencial de reaccién en la interfaz del ADN, caso lineal

Pese a las diferencias y oscilaciones presentes en el caso no lineal, los graficos del potencial de
reaccién en la interfaz (figura 4.66) se ven bastante similares. Los méaximos y minimos ocurren

en las mismas zonas.

Por tultimo, en las figuras 4.67 y 4.68 se puede visualizar el error absoluto y relativo en la
prediccion del potencial de reaccion, respecto a sus soluciones de referencia en cada caso. Notar
que el caso no lineal genera mayores errores, con maximos en los centros y extremos de la

helicoide.
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¢ react [V] ¢ react [V]
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Figura 4.66: Potencial de reacciéon en la interfaz del ADN, caso no lineal
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Figura 4.67: Error absoluto y relativo en la interfaz del ADN, caso lineal
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Figura 4.68: Error absoluto y relativo en la interfaz del ADN, caso no lineal
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Capitulo 5
Conclusiones

En el presente trabajo se logré implementar y aplicar el método de PINNs para resolver la
ecuacion de Poisson-Boltzmann. La implementacion detallada en este estudio permitio utilizar
PINNs para resolver escenarios con distintas moléculas, partiendo desde el caso canénico dado
por el Ion de Born, hasta alcanzar moléculas méas complejas con més de 1000 cargas como la
ubicuitina y el ADN. Todos los casos se compararon con las soluciones de referencia disponibles
(soluciones analiticas, cédigos de BEM o FDM). Para las distintas moléculas, se lograron errores
de érdenes entre 1072 y 1072 tanto para el error relativo en la energia de solvatacién, como

para el error Lo del potencial de reaccién en la interfaz.

El analisis realizado sugiere que utilizar dos redes neuronales, una por subdominio, es ideal
para resolver esta ecuacién. Ademas, es esencial regularizar la ecuacién en el soluto para evitar
singularidades debido a las cargas puntuales, utilizar un muestreo aleatorio para los puntos de
colocacion y un algoritmo para ponderar los distintos términos de la funcion de pérdida. Se
demostré que una arquitectura simple como el MLP puede replicar eficazmente la solucién para
el potencial en diversos escenarios, aunque es indispensable anadir capas adicionales, como las

de escalamiento (tanto para el input como para el output) y la capa de Fourier.

A futuro, se deberia realizar un andlisis detallado de posibles mejoras a la arquitectura, inclu-
yendo la evaluacién de nuevas redes como las KANN [87], que presentan cambios significativos
respecto a las arquitecturas basadas en MLP. También se recomienda estudiar técnicas de des-
composicién de dominios con PIELM [50] para evaluar si mejora la convergencia en la solucién

por parte de PINNs.

Respecto a lo obtenido, un hallazgo importante es que la energia de solvatacion es un indicador

bastante robusto, ya que PINNs puede predecir con precision este valor incluso en iteraciones
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tempranas, ain cuando la forma del potencial no se haya estabilizado. Este hecho abre la

posibilidad de utilizar PINNs para la prediccién de esta energia en aplicaciones de biofisica.

Se evidencié que una mayor cantidad de puntos de colocacion mejora la convergencia de PINNs,
y que la cantidad de puntos en la interfaz es fundamental, ya que determina la geometria
molecular. En los casos estudiados, la solucién de PINNs coincidié con la solucién obtenida por
BEM utilizando la misma malla superficial, lo que convierte a PINNs en un método dependiente

de la malla superficial de la molécula (al igual que BEM).

Uno de los desafios por resolver es la resolucion de la forma no lineal de la ecuacién de Poisson-
Boltzmann con PINNs. Es necesario revisar la condicién de borde, la adimensionalizacién de la
ecuacion, y la inclusiéon del seno hiperbdlico en la funcién de pérdida. Resolver esta forma no

lineal significaria un gran avance en la electrostética molecular.

Ademas, se debe trabajar en la adicion de nuevos términos para la funcion de pérdida. En este
estudio, la utilizacién de datos experimentales como el effective near surface potential no me-
jord la convergencia del método. Este aspecto necesita ser investigado en profundidad, ya que
logra diferenciar el método PINNs de los métodos numéricos tradicionales en esta aplicacién.
También se deberia considerar la inclusiéon de términos relacionados con modelaciones de diné-
mica molecular y/o informacién de la interfaz, aspectos que se pierden al considerar el modelo

continuo.

Este trabajo representa un primer paso en la modelacion de la electrostatica molecular utilizan-
do redes neuronales, demostrando la viabilidad y efectividad de PINNs en esta aplicacion. Todo
el codigo elaborado fue implementado en una libreria llamada XPPBE, publicada en GitHub [9],
permitiendo a la comunidad cientifica utilizarla para resolver la ecuacion de Poisson-Boltzmann
para distintas moléculas y escenarios. Esto abre la investigacion a la contribucién de terceros,

fomentando el avance en este campo.
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A. Informacion Estructural de Moléculas

La informacién estructural de las moléculas modeladas (metanol, arginina, ubicuitina y ADN)
fue obtenida del Protein Data Bank [76, 85, 86]. Los archivos . pdb fueron convertidos a archivos
.par utilizando el software de pdb2pqr [75]. Por otra parte, los archivos .pgr para el Ton de

Born y el multipolo esférico fueron de elaboracién propia.

Se presentaran los archivos .pqr utilizados para el Ion de Born y el multipolo esférico. Para los

archivos de las demds moléculas, referirse a [76].

A.1. Archivos PQR

Tabla A.1: Archivo .pqr para el Ion de Born

ATOM 1 I SPH 1 0.00 ©0.00 ©0.00 1.00 1.00

Tabla A.2: Archivo .pqr para la esfera con carga descentrada

ATOM 1 . . .
ATOM 2 I SPH 1 0.45 0.00 ©0.00 1.00 0.00
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Tabla A.3: Archivo .pqr para la esfera con 2 cargas positivas

ATOM 1 I SPH 1 0.00 0.00 0.00 0.00 1.20
ATOM 2 1 SPH 1 0.50 0.00 0.00 1.00 0.00
ATOM 3 1 SPH 1 -0.50 0.00 0.00 1.00 0.00
Tabla A.4: Archivo .pqr para la esfera con 2 cargas de signos opuestos
ATOM 1 I SPH 1 0.00 0.00 0.00 0.00 1.20
ATOM 2 I SPH 1 0.50 0.00 0.00 1.00 0.00
ATOM 3 1 SPH 1 -0.50 0.00 0.00 -1.00 0.00
Tabla A.5: Archivo .pqr para la esfera con coleccion de 5 cargas
ATOM 1 I SPH 1 0.00 0.00 0.00 1.00 1.20
ATOM 2 I SPH 1 0.50 0.20 0.00 2.00 0.00
ATOM 31 SPH 1 -0.50 0.00 0.10 -1.00 0.00
ATOM 4 I SPH 1 0.00 0.20 0.40 1.40 0.00
ATOM 5 1 SPH 1 0.00 -0.30 -0.10 -3.00 0.00
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B. Libreria XPPBE

En esta seccion se mostrarda un ejemplo simple de uso de XPPBE, mas un ejemplo de los

pardmetros a definir por el usuario. Para revisar el c6digo completo, referirse al repositorio [9].

B.1. Ejemplo de Uso de XPPBE

Se muestra un ejemplo simple de uso. Toda la configuraciéon del modelo debe estar definida en
el archivo .yaml, utilizado por la clase Simulation. Ademads, se debe especificar el directorio
donde se encuentran los archivos .pqr o .pdb. En este ejemplo, se grafica el potencial y la

energia de solvatacion.

Cédigo B.1: Ejemplo de uso de la libreria XPPBE maés post-procesamiento

1 |# Example of the xppbe library

2

3 | from xppbe import Simulation

4

5 |# Paths to the configuration and molecule files
6 |yaml_path = ’path/to/.yaml/file’

7 |molecule_dir = ’path/to/.pqr/or/.pdb/directory’
8

9 |# Creation of the simulation object

10 |simulation = Simulation(yaml_path, molecule_dir)
11

12 |# Setup of the algorithm

13 |simulation.create_simulation()

14 |simulation.adapt_model ()

15

16 |# Solve the model

17 | simulation.solve_model ()

18

19 |# Postprocessing

20 |post = simulation.postprocessing()

21

22 |# Plot of loss history for different domains
23 |post.plot_loss_history(domain=1);

24 |post.plot_loss_history(domain=2);

25

26 |# Plot of solvation energy evolution

27 |post.plot_G_solv_history();

28

29 |# Different plots of the reaction field

30 |post.plot_phi_line(value=’react’);

31 |post.plot_phi_contour(value=’react’);

32 |post.plot_interface_3D(value=’react’);
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B.2. Ejemplo del Archivo Requerido por XPPBE

En esta seccién se incluird un ejemplo del archivo .yaml con toda la informacién requerida por

el software de XPPBE para resolver la ecuacion de Poisson-Boltzmann utilizando PINNs.

© 00 J O Ut = W N =

R W W W W W W W W W WNNDNDNDDNDNDDNNDN e e e e e e e e
= O © 00 O Ut i W N O O©OWwWSNOUU i W P O ©O0 O Ut i Wi+~ O

Codigo B.2: Archivo .yaml de ejemplo

# Simulation settings

# Equation to solve
equation: regularized_scheme_2

# PBE model
pbe_model: linear
phi_units: qge_eps@_angs

# Domain properties
domain_properties:
molecule: arg
epsilon_1: 2
epsilon_2: 80
kappa: 0.125
T: 300

# Mesh properties

mesh_properties:
vol_max_interior: 0.06
vol_max_exterior: 0.6
density_mol: 10
density_border: 0.5
mesh_generator: nanoshaper
dR_exterior: 4

# Sampling method
sample_method: random_sample

# Losses to add
losses:

- R1

- R2

- D2

- Iu

- Id

# Weights adapting algorithm inputs
adapt_weights: true

adapt_w_iter: 1000

alpha_w: 0.7
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42
43
44
45
46
47
48
49
50
ol
52
93
54
59
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
()
76
(s
78
79

# Architecture
num_network: 2

hyperparameters_in:
architecture_Net: FCNN
num_hidden_layers: 4
num_neurons_per_layer: 200
activation: tanh
adaptive_activation: true
fourier_features: true
weight_factorization: false
scale_input: true
scale_output: true

hyperparameters_out:
architecture_Net: FCNN
num_hidden_layers: 4
num_neurons_per_layer: 200
activation: tanh
adaptive_activation: true
fourier_features: true
weight_factorization: false
scale_input: true
scale_output: true

# Optimizer properties
optimizer: Adam
1r:
method: exponential_decay
initial_learning_rate: 0.001
decay_steps: 2000
decay_rate: 0.9
staircase: true

# Solve parameters
N_iters: 20000
iters_save_model: 5000
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B.3. Instalacion de XPPBE
Para instalar el software de XPPBE, basta correr el siguiente script en el terminal.

Cédigo B.3: Ejemplo de instalacion de XPPBE

# Clone the repository to your local machine
git clone https://github.com/MartinAchondo/XPPBE

# Navigate to the project directory
cd XPPBE

# Create a virtual environment
conda create --name xppbe python=3.9

© 00 ~J O Ot = W N =

—_ =
L)

# Activate the virtual environment
conda activate xppbe

— =
=~ W DN

# Install the project
pip install

—_
Ut

Luego de la instalacion, la libreria puede ser utilizada tal como lo muestra la seccién B.1.
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