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Resumen

La demanda de nuevos cromóforos se ha incrementado en los últimos años debido a sus diversas aplica-
ciones, tales como terapia fotodinámica, microscopía de tiempos de vida y de superresolución. Conocer
las propiedades espectroscópicas de estas moléculas previo a realizar su síntesis puede guiar de una me-
jor manera el proceso para el diseño de estos cromóforos. Usualmente, esto se lleva a cabo empleando
las metodologías basadas en la teoría cuántica, sin embargo, estas son poco prácticas para cromóforos
con muchos átomos. Debido a esto, se han incrementado los esfuerzos en el desarrollo de nuevas meto-
dologías, las cuales hacen uso de la gran cantidad de información que hay acerca de estas propiedades,
combinándola con modelos de aprendizaje automatizado. Es por ello, que el objetivo de este trabajo es
encontrar una metodología basada en modelos de aprendizaje automatizado (figura 1) que permita pre-
decir las propiedades espectroscópicas de cromóforos (la energía de absorción, la energía de emisión, el
desplazamiento de Stokes y el tiempo de vida de fluorescencia) en diferentes medios de solvatación.

Figura 1. Esquema en donde se muestra el proceso realizado para el estudio de las propiedades espectroscópicas
(energía de absorción, energía de emisión, desplazamiento de Stokes y tiempo de vida de fluorescencia). Para ello,
se partió de la estructura de cada uno de los cromóforos estudiados, junto con la información espectroscópica para
cada uno de ellos, incluyendo además el disolvente en el cual se realizaron las correspondientes mediciones. En
una segunda etapa se calcularon una serie de propiedades (asociadas a los cromóforos y los disolventes) también
llamados descriptores. Estos se categorizaron de acuerdo con su naturaleza física en descriptores estructurales,
cuánticos y empíricos. Empleando los descriptores calculados en el paso anterior junto con los valores recabados
de cada una de las propiedades espectroscópicas, se entrenó y evaluó a los correspondientes modelos de aprendizaje
automatizado, los cuales mostraron ser capaces de predecir la mayoría de las propiedades estudiadas.
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Con este fin, el presente trabajo proporciona una serie de modelos de aprendizaje automatizado ba-
sados en la relación estructura-propiedad y en la descripción de la topología de la densidad electrónica,
los cuales son capaces de predecir la mayoría de las propiedades estudiadas, incluyendo el efecto del
disolvente sobre dichas propiedades. Se obtuvieron modelos capaces de predecir la energía de absorción
y emisión para un grupo de 500 cromóforos diferentes, con un error absoluto medio del orden de 0.1 eV
y con un coeficiente de correlación de 0.95. Por otro lado, también se obtuvieron modelos capaces de
predecir la energía de absorción, la energía de emisión y el desplazamiento de Stokes, para un grupo de
30 cumarinas. Para la energía de absorción y de emisión se obtuvo un error absoluto medio del orden de
0.06 eV. Mientras que para el desplazamiento de Stokes se obtuvo un error absoluto medio del orden de
0.04 eV, todos con un coeficiente de correlación de 0.95.

Además, este trabajo proporciona una herramienta práctica y eficiente para implementar métodos de
aprendizaje automatizado enfocados en el estudio de propiedades moleculares que dependan tanto de la
misma molécula como del disolvente en el cual ésta se encuentre. Esto se logra a través de una librería de
Python ”Machine Learning Molecule”, la cual fue desarrollada como resultado de este trabajo. Ésta im-
plementa una serie de funciones, clases y métodos que desempeñan tareas para la construcción de la base
de datos, el cálculo de los descriptores estructurales y el entrenamiento de los modelos de aprendizaje au-
tomatizado, logrando simplificar en gran medida el trabajo requerido para la implementación de modelos
de aprendizaje automatizado que tengan como objetivo la predicción de propiedades moleculares.

VII



ÍNDICE

Índice

Nomenclatura X

Lista de figuras XV

Lista de tablas XVII

1. Introducción 1
1.1. Una nueva perspectiva para el estudio de las propiedades espectroscópicas . . . . . . . . 2
1.2. Sistemas de Estudio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.3. Aprendizaje automatizado (Machine Learning) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.3.1. Conceptos básicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.3.2. Implementación de los métodos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.3.3. Modelos de aprendizaje automatizado basados en árboles de decisión . . . . . . 15

2. Objetivos e hipótesis 18
2.1. Objetivo general . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.2. Objetivos particulares . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.3. Hipótesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3. Metodología 20
3.1. Construcción de las bases de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
3.2. Descriptores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.2.1. Descriptores estructurales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.2.2. Descriptores cuánticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.2.3. Descriptores empíricos del disolvente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.3. Aprendizaje automatizado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

4. Resultados y discusiones 31
4.1. Resultados para el Sistema 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.1.1. Comparación entre diferentes tipos de cromóforos . . . . . . . . . . . . . . . . 31
4.1.2. Comparación entre diferentes tipos de descriptores . . . . . . . . . . . . . . . . 33

VIII



ÍNDICE

4.1.3. Resultados para cada una de las propiedades espectroscópicas . . . . . . . . . . 35
4.1.4. Importancia de las características . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4.2. Resultados para el Sistema 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.2.1. Comparación entre diferentes tipos de descriptores . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.2.2. Resultados para cada una de las propiedades espectroscópicas . . . . . . . . . . 47
4.2.3. Importancia de las características . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.3. Mejores modelos para el Sistema 1 y para el Sistema 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

5. Conclusiones 54
5.1. Conclusiones generales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
5.2. Conclusiones particulares . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

Apéndice A 62

Apéndice B 71

IX



Nomenclatura

Nomenclatura

Aprendizaje automatizado

[X j] Característica

[Yi] Elemento de salida

(yi, [Xi]) Ejemplar, en donde yi son los elementos de [Yi] y [Xi] las filas en la matriz [Xi j]

[Xi j] Vector de características

Conceptos matemáticos

r2 Coeficiente de correlación

MAE Error absoluto medio

MSE Error cuadrático medio

RMSE Raíz cuadrada del error cuadrático medio
√

MSE

σSt Desviación estándar

k Factor de cobertura

U Incertidumbre expandida

u Incertidumbre tipo A

Propiedades espectroscópicas

ε Coeficiente de extinción molar

λabs Longitud de onda de absorción

λem Longitud de onda de emisión

τflu Tiempo de vida de fluorescencia (Promedio)

X



Nomenclatura

Φ Rendimiento cuántico

∆Stokes Desplazamiento de Stokes

Otros Símbolos

c Velocidad de la luz en el vacio 2.99 x 108 m
s

eV Unidad de energía equivalente a 1.602 x 10−19 J

h Constante de Plank equivalente a 4.135 x 10−15 eV s

Acrónimos / Abreviaturas

DFT Density functional theory “teoría de funcionales de la densidad”

HOMO Highest occupied molecular orbital “último orbital molecular ocupado”

LUMO Lowest unoccupied molecular orbital “primer orbital molecular desocupado”

MCSCF Multiconfiguration Self-Consistent Field “Métodos multiconfigracionales de campo auto con-
sistente”

ND Dato no disponible

SMILES Simplified Molecular Input Line Entry System

TD-DFT Time dependent density functional theory “teoría de funcionales de la densidad dependiente
del tiempo”

XI



LISTA DE FIGURAS

Lista de figuras

1. Esquema en donde se muestra el proceso realizado para el estudio de las propiedades
espectroscópicas (energía de absorción, energía de emisión, desplazamiento de Stokes y
tiempo de vida de fluorescencia). Para ello, se partió de la estructura de cada uno de los
cromóforos estudiados, junto con la información espectroscópica para cada uno de ellos,
incluyendo además el disolvente en el cual se realizaron las correspondientes mediciones.
En una segunda etapa se calcularon una serie de propiedades (asociadas a los cromóforos
y los disolventes) también llamados descriptores. Estos se categorizaron de acuerdo con
su naturaleza física en descriptores estructurales, cuánticos y empíricos. Empleando los
descriptores calculados en el paso anterior junto con los valores recabados de cada una
de las propiedades espectroscópicas, se entrenó y evaluó a los correspondientes modelos
de aprendizaje automatizado, los cuales mostraron ser capaces de predecir la mayoría de
las propiedades estudiadas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . VI

1.1. Esquema en donde se muestra el proceso para el cálculo de las propiedades moleculares.
Las flechas negras muestran el esquema basándose únicamente en la teoría cuántica. Las
flechas verdes y magentas muestran el esquema para el cálculo de las propiedades mole-
culares desarrollado para este proyecto, en el cual se sustituye la resolución de las ecua-
ciones de la mecánica cuántica por un algoritmo de aprendizaje automatizado. Aquí la fle-
cha verde corresponde a emplear la aproximación relación estructura-propiedad (QSPR
“Quantitative Structure–Property Relationship”) mientras que la flecha magenta corres-
ponde a emplear el enfoque de la topología de la densidad electrónica (QCT “Quantum
Chemical Topology”). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.2. Esquema en donde se muestra como se implementó el disolvente para este estudio. La
flecha verde muestra el proceso para el cálculo de las propiedades del cromóforo, mien-
tras que la flecha magenta muestra el proceso para el cálculo de las propiedades del
disolvente. Aquí las flechas corresponden a emplear la aproximación relación estructura-
propiedad (QSPR “Quantitative Structure–Property Relationship”) y a emplear el enfo-
que de la topología de la densidad electrónica (QCT “Quantum Chemical Topology”). . . 4

1.3. Proceso de estandarización de una característica [X j] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

XII



LISTA DE FIGURAS

1.4. Esquema en donde se muestra la distribución de los diferentes subconjuntos de datos
(entrenamiento, validación y prueba) con sus respectivos porcentajes aproximados . . . . 12

1.5. Proceso por el cual se lleva a cabo la validación cruzada. En un primer paso se divide el
conjunto de datos inicial en dos subconjuntos, uno de Entrenamiento-Validación y otro
de Prueba). En un segundo paso (el cual se realiza iterativamente) se divide el conjunto
de Entrenamiento-Validación en dos subconjuntos, uno de entrenamiento (verde) y otro
de validación (rosa). Para cada uno de estos subconjuntos se obtiene el valor de las res-
pectivas métricas (Coeficiente de correlación r2, Error absoluto medio MAE y cuadrado
del error medio MSE). Finalmente, se obtiene un promedio de las métricas obtenidas para
cada iteración. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.7. Esquema en donde se muestra como se construye el modelo de “GradientBoostingRe-
gressor”, el cual se construye a partir de una serie sucesiva de árboles de decisión, los
cuales se crean corrigiendo los errores cometidos por el árbol previo. . . . . . . . . . . . 17

3.1. Figura que muestra las tres subcategorías diferentes para los descriptores cuánticos: ener-
gías orbitales, descriptores electrónicos y descriptores vibracionales. . . . . . . . . . . . 24

3.2. Figura en donde se muestran, de una manera esquemática, los dos diferentes tipos de
descriptores que hacen uso de un análisis de átomos en moléculas . . . . . . . . . . . . 25

3.3. Figura en donde se muestran los grupos de la cumarina que se emplearon para el cálculo
de los descriptores QTAIM por grupos. Los grupos 1,2 y 3 hacen referencia a los anillos
aromáticos, mientras que los grupos 4, 5 y 6 al grupo carbonilo y a sus respectivos átomos
adyacentes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.4. Esquema en donde se muestra el conjunto de datos después de añadir los descriptores,
en donde la columna azul corresponde a la propiedad a estudiar (salida) y las columnas
verdes y rosas a los descriptores empleados (entrada) tanto del cromóforo (verde) como
del disolvente (rosa) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.5. Figura en donde se muestra el proceso para la selección del valor óptimo para la reducción
de dimensión. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.1. Gráficas en donde se muestran los valores obtenidos del coeficiente de correlación r2 y
del error cuadrático medio MAE, para las diferentes pruebas realizadas con diferentes
subconjuntos de cromóforos (Sistema 1). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.2. Gráfica en donde se muestran los valores obtenidos del coeficiente de correlación r2 y el
error cuadrático medio MAE para las diferentes pruebas realizadas con diferentes sub-
conjuntos de descriptores (Sistema 1). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.3. Figura en donde se muestra la distribución de datos para las diferentes propiedades es-
tudiadas (Sistema 1). Energía de absorción, energía de emisión, el desplazamiento de
Stokes y el tiempo de vida de fluorescencia. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

XIII



LISTA DE FIGURAS

4.4. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para la energía de absorción y
emisión (Sistema 1), en donde se emplearon todos los tipos de descriptores (estructurales,
cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . 36

4.5. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para desplazamiento de Stokes y
del tiempo de vida de fluorescencia (Sistema 1), en donde se emplearon todos los tipos
de descriptores (estructurales, cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para
el disolvente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4.6. Figura en la que muestra la importancia relativa de los 34 descriptores más importantes
para predecir la energía de absorción (Sistema 1). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.7. Figura en la que se muestra la importancia relativa de los 34 descriptores más importantes
para predecir la energía de emisión y el tiempo de vida de fluorescencia (Sistema 1). . . 40

4.8. Gráficas en donde se muestran los valores obtenidos del coeficiente de correlación r2 y
del error absoluto medio MAE para los diferentes subconjuntos de descriptores (estruc-
turales, cuánticos y empiricos). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.9. Gráficas en donde se muestran los valores obtenidos del coeficiente de correlación r2 y
del error absoluto medio MAE para los diferentes subconjuntos de descriptores (QTAIM
por tipo de átomos y QTAIM por grupos). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.10. Figura en donde se muestra la distribución de datos para las diferentes propiedades es-
tudiadas (Sistema 2). Energía de absorción, energía de emisión y el desplazamiento de
Stokes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.11. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para la energía de absorción y
emisión (Sistema 2), en donde se emplearon todos los tipos de descriptores (estructurales,
cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . 48

4.12. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para desplazamiento de Stokes
(Sistema 2), en donde se emplearon todos los tipos de descriptores (estructurales, cuánti-
cos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . . . . 49

4.13. Figura que muestra la importancia relativa de los 38 descriptores más importantes para
predecir la energía de absorción (Sistema 2). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.14. Figura que muestra la importancia relativa de los 38 descriptores más importantes para
predecir la energía de emisión y el desplazamiento de Stokes (Sistema 2). . . . . . . . . 52

4.15. Figura en donde se muestran los resultados de los mejores modelos para todas las pro-
piedades y para ambos sistemas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

5.1. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para la energía de absorción y
emisión (Sistema 1). En donde se emplearon todos los tipos de descriptores (estructurales,
cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . 63

XIV



LISTA DE FIGURAS

5.2. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para desplazamiento de Stokes y
del tiempo de vida de fluorescencia (Sistema 1). En donde se emplearon todos los tipos
de descriptores (estructurales, cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para
el disolvente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

5.3. Figura en que se muestra la importancia relativa de los 34 descriptores más importantes
para predecir la energía de absorción y emisión (Sistema 1). . . . . . . . . . . . . . . . 65

5.4. Figura en que muestra la importancia relativa de los 34 descriptores más importantes para
predecir el tiempo de vida de fluorescencia (Sistema 1). . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.5. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para la energía de absorción y
emisión (Sistema 2). En donde se emplearon todos los tipos de descriptores (estructurales,
cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . 68

5.6. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para desplazamiento de Stokes
(Sistema 2). En donde se emplearon todos los tipos de descriptores (estructurales, cuán-
ticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . . . 68

5.7. Figura que muestra la importancia relativa de los 38 descriptores más importantes para
predecir el desplazamiento de Stokes (Sistema 2). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

5.8. Figura en que muestra la importancia relativa de los 38 descriptores más importantes para
predecir la energía de absorción y emisión (Sistema 2). . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

XV



LISTA DE TABLAS

Lista de tablas

1.1. Esquema de la base de datos para el Sistema 1, en donde se tienen registrados los valo-
res de las diferentes propiedades espectroscópicas estudiadas para cada pareja específica
del cromóforo junto con su disolvente. Los guiones corresponden a valores registrados
de cada propiedad, mientras que “ND” (no disponible) hace referencia a los valores no
reportados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.2. Esquema de la base de datos para el Sistema 2, en donde se tienen registrados los valo-
res de las diferentes propiedades espectroscópicas estudiadas para cada pareja específica
de cromóforo junto con su disolvente. Los guiones corresponden a valores registrados
de cada propiedad, mientras que “ND” (no disponible) hace referencia a los valores no
reportados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

4.1. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño de los modelos para los di-
ferentes subconjuntos de cromóforos (Sistema 1). Para el entrenamiento se empleó el
modelo de “GradientBoostingRegressor” junto con todos los tipos de descriptores calcu-
lados (estructurales, cuánticos y empíricos). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.2. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño de los modelos para los
diferentes subconjuntos de descriptores (Sistema 1). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.3. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “GradientBoos-
tingRegressor” para predecir la energía de absorción (Eabs) empleando diferentes des-
criptores tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.4. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “GradientBoos-
tingRegressor” para predecir la energía de emisión (Eem) empleando diferentes descrip-
tores tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.5. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “GradientBoos-
tingRegressor” para predecir el desplazamiento de Stokes empleando diferentes descrip-
tores tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

XVI



LISTA DE TABLAS

5.1. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño de los modelos para los di-
ferentes subconjuntos de cromóforos (Sistema 1). Para el entrenamiento se empleó el
modelo de “RandomForestRegressor” junto con todos los tipos de descriptores calcula-
dos (estructurales, cuánticos y empíricos). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

5.2. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño de los modelos para los
diferentes subconjuntos de descriptores (Sistema 1). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

5.3. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “RandomFores-
tRegressor” para predecir la energía de absorción (Eabs) empleando diferentes descripto-
res tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.4. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “RandomFores-
tRegressor” para predecir la energía de emisión (Eem) empleando diferentes descriptores
tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.5. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “RandomFores-
tRegressor” para predecir el desplazamiento de Stokes empleando diferentes descriptores
tanto para el cromóforo como para el disolvente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

XVII



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

| Introducción

La demanda de nuevos cromóforos con propiedades espectroscópicas específicas ha aumentado de-
bido a la necesidad de mejores formas de caracterizar procesos físicos y químicos, a través de señales
ópticas. Esto incluye el desarrollo de nuevos pares de moléculas capaces de transferirse energía unas a
otras (pares donador-aceptor), los cuales son ampliamente usados en el estudio de procesos biológicos
[1] tales como el plegamiento y los cambios conformacionales en proteínas [2]. Además, estos esquemas
permiten el desarrollo de nuevos sistemas moleculares antena-efector [3], los cuales son usados en foto-
farmacología [4], [5] y [6] y en microscopía de superresolución [7] y [8]. A su vez, estudios han mostrado
qué nuevos tipos de cromóforos son útiles en tareas como la sensibilización en tecnologías de celdas so-
lares [9] y en esquemas fotocatalíticos [6]. Para todos estos estudios, se requiere de nuevas moléculas con
propiedades fisicoquímicas y espectroscópicas específicas, tales como la longitud de onda de absorción,
de emisión, y el tiempo de vida del estado fluorescente.

Al mismo tiempo, las técnicas de aprendizaje automatizado son cada vez más utilizadas en química
por su gran potencial para resolver problemas complejos. Estos estudios tienen como objetivo principal
predecir propiedades moleculares empleando técnicas basadas en la relación estructura-propiedad, las
cuales se basan en la hipótesis de que la estructura de una molécula es lo que la define y, por tanto, a sus
propiedades. Empleando estas técnicas es posible conocer las propiedades de cada molécula conociendo
únicamente su estructura. Estudios previos que han hecho uso de estas metodologías lograron, con éxito,
construir modelos capaces de predecir diferentes propiedades fisicoquímicas entre las cuales destacan
la energía libre de solvatación [10], las constantes de acidez [11] y de estabilidad, así como estados de
espín [12] [13] y [14]. Sin embargo, sólo hay unos pocos ejemplos que utilizan ese tipo de metodologías
para predecir propiedades espectroscópicas asociadas a las transiciones electrónicas (longitud de onda de
absorción y emisión) [15], [16], [17], [18] y [19].

Por otro lado, el enfoque de la topología de la densidad electrónica ha mostrado ser útil para la des-
cripción de los estados excitados. Estos métodos permiten predecir y correlacionar propiedades estáticas
y dinámicas, tanto para el estado base como para estados excitados. Por ejemplo, se ha mostrado que
ciertas tendencias en la reactividad química pueden ser explicadas a partir de estudios en la topología de
la densidad [20]. Además, este enfoque ha podido explicar una gran cantidad de fenómenos de interés
químico tales como la evolución en las superficies de energía potencial de los estados electrónicos [21],
el carácter de transferencia de carga en los estados excitados [22] y las interacciones específicas como
los enlaces de hidrógeno en el estado base y el emisivo [23] y [24].
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También, estudios que emplean el enfoque de la topología de la densidad electrónica han tenido éxito
al predecir constantes de disociación [25], constantes de Hamett [26] y reemplazos bioisostéricos [27]. Lo
anterior muestra el potencial de este enfoque tanto para describir como para predecir fenómenos físicos
y químicos. Por último, el estudio de la topología de la densidad electrónica promete ser útil para la
descripción de la distribución de la densidad de electrones tras la excitación electrónica, la cual es crucial
para determinar la interacción de la molécula excitada con su entorno de solvatación, definiendo así la
posición exacta de las bandas de emisión en los cromóforos en función de su entorno local [28] y [29].

1.1. Una nueva perspectiva para el estudio de las propiedades
espectroscópicas

Como se vio en la sección anterior, el desarrollo de nuevos cromóforos es un campo de oportunidad
muy grande y con aplicaciones en diferentes áreas. Sin embargo, algunas de las limitaciones de este
tipo de proyectos son el tiempo y el esfuerzo necesarios para diseñar y sintetizar nuevas moléculas.
De modo que es deseable contar con metodologías fiables y prácticas para predecir las propiedades
espectroscópicas antes de embarcarse en costosos esfuerzos de síntesis.

En química computacional existen dos metodologías ampliamente usadas para el cálculo de propie-
dades moleculares, en particular propiedades espectroscópicas. El primer tipo de metodología emplea
a la función de onda de diferentes configuraciones electrónicas. Esto se realiza para tener una correcta
descripción de los estados electrónicos de la molécula, la cual incluye, de manera acertada, el efecto
de la correlación electrónica [30]. A este tipo de metodologías se les conoce como métodos multicon-
figuracionales o “Multiconfiguration Self-Consistent Field” (MCSCF) en inglés. Sin embargo, este tipo
de métodos son computacionalmente muy costosos, haciéndolos poco prácticos o incluso inviables para
moléculas con muchos electrones. Este hecho provoca que, en ocasiones, realizar un estudio de este nivel
puede llegar a ser igual o más laborioso que el mismo proceso de síntesis.

Por otro lado, el remplazar a la función de onda por la densidad electrónica e implementar funcionales
de ésta (teoría de funcionales de la densidad o “Density Functional Theory” (DFT) en inglés), ha mos-
trado ser una alternativa computacionalmente menos costosa para el cálculo de propiedades moleculares
[31], [32], [33] y [34]. Sin embargo, el análogo dependiente del tiempo de esta teoría (teoría de funcio-
nales de la densidad dependiente del tiempo o “Time-dependent density functional theory” en inglés) es
bastante menos precisa que su contraparte independiente del tiempo, la cual presenta errores típicos de
0.2 eV (esto ya realizando un proceso de calibración posterior al cálculo) sobre la energía de la transición
electrónica del estado base al primer estado excitado singlete [35], [36], [37] y [38].
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Lo ya mencionado nos dejan pocas alternativas. Una de ellas es emplear métodos confiables, pero
poco prácticos para una gran cantidad de moléculas o moléculas con muchos electrones (MCSCF). Otra
opción es emplear métodos relativamente asequibles para moléculas no muy grandes (la mayoría de
los cromóforos, excluyendo a las cianinas) pero que llegan a ser poco confiables, como lo es la teoría
de funcionales de la densidad dependiente del tiempo (TD-DFT) o los métodos semiempíricos [39] y
[40], los cuales son una alternativa computacionalmente menos costosa para el cálculo de propiedades
moleculares. A la problemática anterior se le puede añadir qué propiedades espectroscópicas como el
tiempo de vida de fluorescencia no se pueden predecir mediante estos métodos, ya que ésta no sólo
depende de las transiciones electrónicas, sino que esta propiedad se describe a través de una competencia
cinética entres diferentes estados electrónicos y vibracionales de la molécula [41].

El formalismo de la mecánica cuántica nos proporciona una manera de calcular el valor de cualquier
propiedad molecular (observable físico) a través de conocer la función de onda electrónica. Para llevar a
cabo esto, primero se resuelve la ecuación de Schrödinger bajo la aproximación de Born-Oppenheimer,
la cual nos permite obtener la función de onda electrónica. Posteriormente se resuelve la integral de valor
esperado empleando el correspondiente operador hermítico asociado a la propiedad deseada (figura 1.1).

Figura 1.1. Esquema en donde se muestra el proceso para el cálculo de las propiedades moleculares. Las flechas
negras muestran el esquema basándose únicamente en la teoría cuántica. Las flechas verdes y magentas muestran
el esquema para el cálculo de las propiedades moleculares desarrollado para este proyecto, en el cual se sustituye
la resolución de las ecuaciones de la mecánica cuántica por un algoritmo de aprendizaje automatizado. Aquí la
flecha verde corresponde a emplear la aproximación relación estructura-propiedad (QSPR “Quantitative Structu-
re–Property Relationship”) mientras que la flecha magenta corresponde a emplear el enfoque de la topología de la
densidad electrónica (QCT “Quantum Chemical Topology”).
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Es importante hacer notar que debido a la aproximación de Born-Oppenheimer (la cual nos permite
hacer una separación en una función de onda nuclear y otra electrónica) la función de onda electrónica
adquiere una dependencia paramétrica con respecto a las coordenadas nucleares

{
~R1, . . . ,~RN

}
(figura

1.1). Es por este último hecho que toma “fuerza” la hipótesis de la relación estructura propiedad (“Quan-
titative Structure–Property Relationship” (QSPR) en inglés). Esta hipótesis postula que se puede conocer
cualquier propiedad molecular únicamente conociendo la estructura de dicha molécula.

Para este estudio se propuso trabajar sobre esta hipótesis y desarrollar un modelo que sustituya el
resolver la ecuación de Schrödinger para encontrar la función de onda electrónica y la obtención del
valor esperado, por un modelo de aprendizaje automatizado (flecha verde de la figura 1.1). Para realizar
esto, es necesario decodificar la estructura de la molécula (cromóforo y disolvente) en valores numéri-
cos que el algoritmo de aprendizaje automatizado pueda interpretar. Estos valores son conocidos como
“descriptores”, los cuales describen propiedades asociadas a la molécula. El cómo se lleva a cabo esta
decodificación se describirá más adelante en la sección 3.2.

Una propuesta similar a la aproximación QSPR, es únicamente sustituir la obtención del observable
por un modelo de aprendizaje automatizado (flecha magenta de la figura 1.1). Es decir, obtener la función
de onda empleando la ecuación de Schrödinger y únicamente remplazar la obtención del observable
por un modelo de aprendizaje automatizado. Para ello, se propone calcular dos tipos de descriptores
(propiedades que decodifiquen la información de la función de onda). El primer tipo de descriptores se
obtiene directamente de la función de onda, mientras que el segundo tipo de descriptores se calculan a
partir de un análisis posterior de la topología de la densidad electrónica, para lo cual se empleó la teoría
cuántica de átomos en moléculas [42] (“Quantum theory of atoms in molecules”(QTAIM) en inglés).
Este tipo de metodología puede llegar a ser especialmente útil para los casos en donde no se tenga una
expresión para calcular el observable, como es el caso del tiempo de vida de fluorescencia.

Figura 1.2. Esquema en donde se muestra como se implementó el disolvente para este estudio. La flecha verde
muestra el proceso para el cálculo de las propiedades del cromóforo, mientras que la flecha magenta muestra el
proceso para el cálculo de las propiedades del disolvente. Aquí las flechas corresponden a emplear la aproximación
relación estructura-propiedad (QSPR “Quantitative Structure–Property Relationship”) y a emplear el enfoque de la
topología de la densidad electrónica (QCT “Quantum Chemical Topology”).
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Por último, y debido a que las propiedades espectroscópicas de los cromóforos no solamente dependen
del cromóforo en sí, sino que también dependen del disolvente en el cual estos se encuentren, se decidió
incluir al modelo de aprendizaje tanto la estructura del cromóforo como la del disolvente (figura 1.2)

Como se mencionó en la sección anterior, se han realizado estudios que tienen como objetivo principal
emplear este tipo de metodologías para predecir propiedades espectroscópicas [43], [44] y [45]. Sin em-
bargo, estos estudios carecen de un análisis detallado, además de una interpretación de las características
o variables más importantes o cruciales que hacen que el modelo tenga éxito. Debido a esto, el presente
trabajo proporciona un análisis sistemático de cuáles características (descriptores) son importantes pa-
ra la predicción de las correspondientes propiedades espectroscópicas (energía de absorción, energía de
emisión, desplazamiento de Stokes y el tiempo de vida de fluorescencia), así como de su importancia. En
particular, se categorizaron a los diferentes descriptores de acuerdo con su naturaleza física, siendo los
descriptores estructurales, cuánticos y empíricos, las categorías principales. En la sección 3.2 se ahondará
más sobre en qué consiste cada categoría y cómo se calcularon cada uno de estos descriptores.

1.2. Sistemas de Estudio

La idea de remplazar toda la teoría cuántica por un modelo de aprendizaje automatizado suena muy
tentadora. Sin embargo, esto nos pone frente una gran cantidad de formas diferentes de abordar este
problema, pudiendo implementar una gran cantidad de modelos de aprendizaje automatizado, así como
una gran cantidad de variables para el entrenamiento de dichos modelos. Lo anterior convierte a este
trabajo en un proceso de prueba y error, en el cual, se requiere probar diferentes modelos junto con
diferentes variables de entrada para los mismos.

Esta situación nos pone frente al problema de encontrar qué variables son las más relevantes para la
correcta descripción de nuestro sistema de estudio. En este trabajo estamos interesados en propiedades
espectroscópicas relacionadas con las transiciones electrónicas. Estas propiedades dependen fuertemente
de la estructura de la molécula. Por ejemplo, las cumarinas (las cuales tienen una estructura de dos anillos
conjugados con un grupo éster) tienden a mostrar un máximo de absorción en longitudes de onda de entre
300 a 500 nm, mientras que, moléculas como las cianinas (las cuales se caracterizan por tener dos centros
con nitrógeno unidos entre sí mediante una cadena polimetínica) presentan máximos de absorción en
longitudes de onda más grandes (700 a 900 nm).

Además, la presencia de grupos funcionales tanto electrodonadores como electroatractores modifican
la distribución de densidad electrónica alrededor del centro del cromóforo o “núcleo” [46], [47] (conjunto
de átomos dentro de un cromóforo mayormente responsable de las propiedades espectroscópicas y que se
mantienen presentes para un tipo de cromóforo en particular). Estos hechos sugieren que la variabilidad
en la estructura de los cromóforos es un factor crucial para la descripción del sistema. Por esto, el modelo
debería de incluir a los diferentes tipos de cromóforos, así como los efectos de los sustituyentes sobre
cada uno de ellos.
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Por último, pero no menos importante, un factor que modifica el valor de estas propiedades es el
entorno de solvatación. Éste modifica la distribución de la densidad electrónica (estabilizándola) en di-
ferente medida tanto si la molécula se encuentra en el estado basal, como si la molécula se encuentra en
algún estado excitado, siendo diferente la magnitud de estas interacciones para ambos casos. Esto modi-
fica directamente los máximos de absorción y emisión en diferente medida, haciendo que el implementar
descriptores que contemplen el efecto del disolvente sea particularmente importante para la predicción
de estas propiedades.

Tabla 1.1. Esquema de la base de datos para el Sistema 1, en donde se tienen registrados los valores de las diferentes
propiedades espectroscópicas estudiadas para cada pareja específica del cromóforo junto con su disolvente. Los
guiones corresponden a valores registrados de cada propiedad, mientras que “ND” (no disponible) hace referencia
a los valores no reportados.

Estructura Tipo de molécula Disolvente λabs λem ∆Stokes τflu

EtOH — — — —
Cianina MeOH — — — —

DMSO — — — ND
EtOH — — — —

Cianina MeOH — — — —
DMF — ND ND —
THF — — — —

Bodipy MeOH — — — —
CH3CN — — — ND
EtOH — — — —

Rodamina MeOH — — — —
DMF — — — ND

MeOH — — — —
Rodamina CH3CN — ND ND —

DMF — ND ND —

Tomando en cuenta tanto los efectos estructurales del cromóforo, así como las modificaciones a éste,
ocasionadas por el disolvente, se propuso realizar dos sistemas de estudio; uno general que incluya pre-
dominantemente los parámetros asociados a la estructura del cromóforo (Sistema 1) y otro más específico
que considere los efectos de los sustituyentes y el efecto del entorno de solvatación (Sistema 2).

El Sistema 1 está enfocado en predecir los efectos asociados a la estructura del cromóforo. Para esto
se construyó una base de datos (tabla 1.1) con un aproximado de 500 cromóforos, de entre las cuales se
encuentran: cianinas, cumarinas, bodipys, rodaminas y hemicianinas. Además, se recabó la información
espectroscópica para cada cromóforo aproximadamente en 3 disolventes diferentes.
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De este modo, el Sistema 1 logra incluir una gran variabilidad en la estructura del cromóforo, sin dejar
de lado el efecto del disolvente. Las propiedades incluidas en el Sistema 1 son las siguientes: longitud de
onda del máximo de absorción (λabs), longitud de onda del máximo de emisión (λem) y tiempo de vida
de fluorescencia (τflu). Por otro lado, el Sistema 2 está enfocado principalmente en describir los efec-
tos en las propiedades espectroscópicas causados por el entorno de solvatación y los grupos funcionales
presentes en los cromóforos con un mismo “núcleo” (mismo tipo de cromóforo). Para esto se construyó
un base de datos (tabla 1.2) con 30 moléculas, únicamente cumarinas, las cuales tiene una gran simili-
tud estructural entre sí (tienen el mismo “núcleo”). Se seleccionaron cumarinas sobre los otros tipos de
cromóforos, ya que éstas presentan un efecto solvatocrómico importante y sistemático [48], [49], [50], lo
cual puede ayudar al modelo a identificar y predecir dicho efecto. Además, se registraron las propiedades
espectroscópicas para cada molécula en al menos 10 disolventes diferentes. Lo anterior asegura incluir el
efecto del disolvente sobre las propiedades espectroscópicas, en donde las propiedades para el Sistema
2 son solamente la longitud de onda del máximo de absorción (λabs) y longitud de onda del máximo de
emisión (λem).

Tabla 1.2. Esquema de la base de datos para el Sistema 2, en donde se tienen registrados los valores de las diferentes
propiedades espectroscópicas estudiadas para cada pareja específica de cromóforo junto con su disolvente. Los
guiones corresponden a valores registrados de cada propiedad, mientras que “ND” (no disponible) hace referencia
a los valores no reportados.

Estructura Tipo de molécula Disolvente λabs λem ∆Stokes
EtOH — — —
MeOH — — —
CH3CN — — —

Cumarina DMSO — ND ND
CHCl3 — — —
THF — — —
DMF — — —
EtOH — — —
MeOH — — —
CH3CN — ND ND

Cumarina DMSO — — —
THF — — —
DMF — — —

CHCl3 — ND ND
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1.3. Aprendizaje automatizado (Machine Learning)

Gran parte de este estudio consta de evaluar el desempeño de los diferentes modelos de aprendizaje
automatizado empleando diferentes subconjuntos de datos (diferentes propiedades y descriptores). Por
lo ya mencionado le dedicaremos una sección completa a abordar este tema. En esta sección se aborda-
rán desde los conceptos más básicos sobre el aprendizaje automatizado, pasando por los métodos para
el entrenamiento y evaluación de los modelos de aprendizaje automatizado, finalizando con una breve
descripción del funcionamiento de los modelos implementados para este trabajo.

El concepto de aprendizaje automatizado, como ya se mencionó, es ampliamente usado en diferentes
áreas del conocimiento. Esto incluye áreas ajenas a las ciencias naturales. Debido a esto, existen dife-
rentes tipos de aprendizaje automatizado, los cuales difieren mucho uno del otro, tanto en los modelos
que implementan como en las metodologías para aproximarse al resultado final, así como las métricas
para evaluar el desempeño del modelo. Debido a esto y para no alejarse del objetivo de este estudio, esta
sección se limitará a desglosar únicamente el procedimiento empleado para el presente estudio, el cual,
pertenece a la categoría de aprendizaje supervisado empleando modelos de regresión.

1.3.1. Conceptos básicos

El objetivo del aprendizaje automatizado es abordar un problema de predicción de algún fenómeno
haciendo uso de información previamente recabada sobre dicho fenómeno. Este tipo de metodología es
especialmente útil cuando no se conocen con precisión las variables ni sus relaciones involucradas en la
descripción del fenómeno. Estos métodos también son apropiados cuando el resolver las ecuaciones para
dicho fenómeno conlleva un costo computacional muy elevado, siendo esta última la razón principal de
emplear aprendizaje automatizado para este estudio.

Principalmente, los fenómenos químicos, físicos, biológicos e incluso económicos, pueden ser des-
critos mediante una función f (x) que correlaciona una o más variables independientes x con un variable
dependiente y.

y = f (x) (1.1)

Por ejemplo, la desintegración radioactiva es un fenómeno que puede ser descrito mediante un decai-
miento exponencial, en donde la función que lo describe es la siguiente:

y = y0 e
−

x
τ (1.2)

donde x es el tiempo, y(x) es la cantidad de componente radioactivo en función del tiempo, y0 es la
cantidad inicial de componente radioactivo y τ es el tiempo de vida medio (el tiempo que tarda en
descomponerse la mitad del componente radioactivo).
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En este caso, la función tiene una forma analítica y un número de variables suficientemente pequeño,
lo cual permite que el fenómeno se pueda entender de manera intuitiva. Sin embargo, existen casos en
donde el número de variables es mucho mayor o la forma de la función es desconocida. Es para este tipo
de casos en donde se emplea la metodología de aprendizaje automatizado, la cual, a través de identificar
patrones puede lograr descifrar la correlación que existe entre las variables independientes (variables de
entradas) con la de variables dependientes (variables de salida).

Para plantear un esquema de aprendizaje, se requiere proporcionar al algoritmo automatizado una
serie de variables de entrada junto con su correspondiente valor de salida. Esto para que el algoritmo
pueda correlacionar los valores de entrada con los de salida. A este conjunto de un valor de salida junto
con sus correspondientes valores de entrada se le conoce como ejemplar:

(yi, [Xi]) = (yi, [xi,1,xi,2, . . . ,xi,n]) (1.3)

Para que el algoritmo prediga apropiadamente, se necesita proporcionarle a éste el suficiente número de
ejemplares, los cuales deben ser representativos del fenómeno que se desea estudiar. De este modo, el
algoritmo de aprendizaje automatizado queda representado como la función F(), la cual correlaciona las
variables de entrada y salida para cada uno de los ejemplares. Cabe recalcar que la forma de esta función
depende completamente del algoritmo de aprendizaje automatizado empleado.


y1

y2
...

yn

= F


x1 1 x1 2 . . . x1 m

x2 1 x2 2 . . . x2 m
...

... . . . ...
xn 1 xn 2 . . . xn m

 ; [yi] = F [xi j] (1.4)

donde, n es el número de ejemplares y m el número de variables independientes diferentes. En la notación
de aprendizaje automatizado, a la matriz de entradas [Xi j] se le conoce como vector de características, en
donde cada columna [X j] corresponde a una característica diferente.

Es importante mencionar que no existe un único algoritmo de aprendizaje automatizado. La forma en
la que cada uno de los diferentes modelos funciona es completamente diferente. Sin embargo, la mayoría
de los modelos funcionan mediante un proceso de minimización, en el cual se ajusta el modelo para
minimizar una función de pérdida, la cual usualmente es el error cuadrático medio. Por ejemplo, una
regresión lineal realiza el proceso de mínimos cuadrados, en el cual se construye una recta en donde se
busca minimizar el error cuadrático medio. Por otro lado, los árboles de decisión realizan un proceso de
minimización muy similar. Esto se abordará más a detalle en secciones posteriores.
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Notación

Vector de características [Xi j]

[Xi j] =


x1 1 x1 2 . . . x1 m

x2 1 x2 2 . . . x2 m
...

... . . . ...
xn 1 xn 2 . . . xn m

 (1.5)

donde i itera sobre cada elemento (filas) y j itera sobre las diferentes características [X j] (columnas).

Característica [X j]

[X j] =


x1 j

x2 j
...

xn j

 (1.6)

Salida [Yi]

[Yi] =


y1

y2
...

yn

 (1.7)

Ejemplar (yi, [Xi]). Para este caso particular, un ejemplar corresponde a un cromóforo en un disol-
vente específico.

(yi, [xi,1,xi,2, . . . ,xm,i]) (1.8)
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1.3.2. Implementación de los métodos

La implementación de los métodos de aprendizaje automatizado se realiza en 4 pasos. El primer paso
es realizar un preprocesado al vector de características (entradas), esto para asegurarse de que el modelo
pueda entrenarse sin ninguna clase de error. El segundo paso es entrenar al modelo empleando tanto las
variables de entrada como las de salida. Por último, se realiza la evaluación del modelo, lo cual se lleva a
cabo en dos etapas: la validación y la prueba.

Preprocesado

La etapa del preprocesado consta de un conjunto de pasos que modifican al vector de características. Un
primer paso es imputar los datos faltantes. Existen casos en donde no hay datos disponibles de alguna
característica. Por ejemplo, si una molécula no tiene un triple enlace carbono-carbono, el valor de la
distancia del enlace carbono-carbono será imposible de calcular. Por lo que es necesario reemplazar los
datos faltantes por valores que se aproximen al comportamiento de los demás datos. Para ello existe una
gran variedad de algoritmos y métodos. También es necesario estandarizar los valores de cada caracterís-
tica, esto para evitar que el modelo presente errores asociados a valores muy grandes o alejados del cero
(figura 1.3). Para ello se modifican los valores de cada característica empleando la ecuación 1.9.

Figura 1.3. Proceso de estandarización de una característica [X j], en donde A) y B) muestran la gráfica de la
característica [X j] contra el valor de salida [Yi] y las gráficas C) y D) muestran el histograma de dicha característica.
Las gráficas A) y C) representan a la característica antes de la estandarización mientras que las gráficas B) y D) a
la característica después del proceso de estandarización. Como se puede apreciar, después de la estandarización, el
valor de la media µ es igual 0 y el valor de la desviación σ es uno. Para este ejemplo en particular la salida [Yi] es
la longitud de onda del máximo de absorción en nanómetros y la característica [X j] es un descriptor estructural.

xSt
i j =

xi j− x̂ j

σx j

(1.9)
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Otro paso muy importante, es la reducción de dimensión. Durante esta etapa se seleccionan las carac-
terísticas (columnas en el vector de características) más relevantes, reduciendo así la dimensión del vector
de características. Este proceso se puede realizar empleando diferentes algoritmos. Para este estudio se
empleó un método basado en una regresión F, la cual es una prueba estadística que nos dice qué variables
de entrada (características) correlacionan más con las variables de salida.

Por último, y debido a que los modelos de aprendizaje automatizado no están basados en alguna teoría
rigurosa, es necesario asegurarse que el modelo funcione correctamente. Para ello se entrena al modelo
con un conjunto de datos (entrenamiento) y se evalúa al modelo con otros conjuntos completamente
diferentes (validación y prueba). Esto garantiza que el modelo sea capaz de desempeñarse correctamente
con un conjunto de datos con el que no se entrenó.

(a) (b)

Figura 1.4. Esquema donde se muestra la distribución de los diferentes subconjuntos de datos (entrenamiento,
validación y prueba) con sus respectivos porcentajes aproximados. La sub-figura (a) muestra el esquema de dis-
tribución para una validación simple, mientras que la sub-figura (b) muestra el esquema donde se considera una
validación cruzada, en donde la división para obtener el conjunto de entrenamiento y validación se realiza una vez
por cada iteración en el algoritmo de validación cruzada.

Algo importante a puntualizar es que la división del conjunto de validación y de prueba, depende del
método de validación que se va a emplear. Para una validación simple se hace una división en tres grupos,
uno para cada etapa: entrenamiento, validación y prueba. Mientras que para la validación cruzada sólo se
separa en dos grupos, uno de entrenamiento y otro de prueba, esto debido a que el mismo algoritmo de
validación generará varias subdivisiones de entrenamiento y validación sobre el grupo de entrenamiento
inicial (Figura 1.4).
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Entrenamiento

Como ya se mencionó en la sección 1.3.1, cada algoritmo propone una forma diferente de aproximarse
a la función de predicción. Esto lleva a que la selección del modelo sea un paso crucial para el éxito o
fracaso del modelo. Por ejemplo, para un conjunto de datos dado, un modelo puede predecir con buena
precisión, mientras que otro modelo puede que no lo haga con la misma precisión o que incluso no
encuentre correlación alguna. En este trabajo se emplearon mayoritariamente modelos basados en árboles
de decisión como lo son el modelo de un bosque aleatorio o “RandomForestRegressor” en inglés y el
modelo de “GradientBoostingRegressor” en inglés.

Validación

El proceso de validación consta de hacer una serie de iteraciones en donde se evalúa el modelo (emplean-
do el subconjunto de validación) para, posteriormente, realizar ajustes sobre los hiperparámetros hasta
encontrar el algoritmo óptimo que realice la mejor predicción posible. Los hiperparámetros de un mo-
delo son parámetros ajustables del algoritmo o modelo. Por ejemplo, para un árbol de decisión, algunos
hiperparámetros son el número de hojas o la profundidad del árbol. Además, existe un tipo de validación
conocido como validación cruzada, la cual hace N validaciones internas con diferentes selecciones de los
subconjuntos de entrenamiento y el de validación (Figura 1.5).

Este tipo de validación tiene la ventaja de que nos muestra qué tan robusto es nuestro modelo con
respecto a la selección de un conjunto de datos en particular. Por ejemplo, puede ser el caso de que a
la hora de dividir nuestro conjunto de datos entre entrenamiento y validación, el subconjunto de datos
que se escogió para el entrenamiento sea tal que el modelo correlacionó con un r2 = 0.9. En dicho caso
uno podría pensar que ya se tiene el modelo ideal. Sin embargo, a la hora de volver a hacer la misma
prueba, pero con una división del conjunto de entrenamiento y validación diferentes, el resultado puede
llegar a ser muy diferente, por ejemplo, una correlación de r2 = 0.8. Esto evidencia que los resultados del
modelo dependen fuertemente de qué subconjunto de datos sean seleccionados para el entrenamiento y
la validación, haciendo al modelo poco robusto.

Para realizar la validación, se divide el subconjunto de entrenamiento en un subconjunto de entrena-
miento y otro de validación. Se selecciona un número k de datos con los cuales se evaluará el modelo
(validación). Posteriormente, se realizará el entrenamiento y la evaluación, obteniendo los valores de las
métricas para esta iteración. En una segunda iteración, se selecciona un nuevo conjunto de k elementos
del conjunto original como conjunto de validación y se vuelven a realizar las respectivas evaluaciones.
Estos pasos se repiten N/k veces donde N es el número de datos del subconjunto inicial (figura 1.5).
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Figura 1.5. Proceso por el cual se lleva a cabo la validación cruzada. En un primer paso se divide el conjunto
de datos inicial en dos subconjuntos, uno de Entrenamiento-Validación y otro de Prueba). En un segundo paso
(el cual se realiza iterativamente) se divide el conjunto de Entrenamiento-Validación en dos subconjuntos, uno de
entrenamiento (verde) y otro de validación (rosa). Para cada uno de estos subconjuntos se obtiene el valor de las
respectivas métricas (Coeficiente de correlación r2, Error absoluto medio MAE y cuadrado del error medio MSE).
Finalmente, se obtiene un promedio de las métricas obtenidas para cada iteración.

Por último, con los valores de las métricas para cada iteración se obtiene un valor promedio para
cada métrica y su valor de desviación e incertidumbre correspondiente. Por ejemplo, para una validación
iterando 5 veces se obtuvieron los siguientes valores de coeficiente de correlación: 0.9, 0.9, 0.8, 0.8, 0.8.
Por lo tanto, el valor de coeficiente de correlación a reportar empleando la validación cruzada sería el
promedio de los resultados en cada iteración junto con su correspondiente valor de incertidumbre dada
(u = σSt/

√
N), donde σSt es la desviación estándar. El valor de incertidumbre es multiplicado por el

factor de cobertura, k = 2 obteniendo así la incertidumbre expandida U = k u. El factor de cobertura
es un factor estadístico que representa el nivel de confianza (o cobertura) de la medición, un factor de
cobertura k = 2 (bajo una distribución normal) corresponde a una confiabilidad del 95% es decir que
al realizar una medición se tiene un 95% de probabilidad de que el valor real de la medición esté en el
intervalo especificado por la incertidumbre ([medición -U, medición +U]).

Para el ejemplo anterior, el resultado se reportaría de la siguiente forma: r2(Validación)= 0.840±
0.049. Este proceso se realiza para cada una de las diferentes métricas, obteniendo así los valores de las
correspondientes métricas: coeficiente de correlación r2(Validación), error absoluto medio MAE (Valida-
ción) y error cuadrático medio MSE (Validación).

Prueba

En la etapa de prueba se evalúa el desempeño del modelo final (después de haber realizado la valida-
ción). Para ellos se emplean una serie de métricas de evaluación, las cual nos proporcionan diferente
información acerca del desempeño de los modelos. Las métricas más usuales para regresión y las que se
trabajaron durante el desarrollo de este proyecto son las siguientes:
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Coeficiente de correlación r2

Error cuadrático medio (MSE)

MSE =
1
n

n

∑
i
(ŷ− yi)

2 (1.10)

Donde yi es cada elemento de [Yi], donde ŷ es el valor predicho por el modelo.

Raíz cuadrada del error cuadrático medio (RMSE)

RMSE =

√
1
n

n

∑
i
(ŷ− yi)2 (1.11)

Error absoluto medio (MAE)

MAE =
1
n

n

∑
i
|(ŷ− yi)| (1.12)

Error relativo a la media (% Error)

%Error =
MAE

µ
x100% (1.13)

donde µ es el valor medio de la distribución (de cada propiedad) y MAE el error absoluto medio
obtenido por el modelo.

El coeficiente de correlación r2 se refiere al grado de correlación entre las características [Xi j] con la
salida [Yi], mientras que el error absoluto medio (MAE) y la raíz cuadrada del error cuadrático medio
(RMSE) se refiere al grado de desviación de los valores predichos con respecto a los valores experimen-
tales. Por último, el error relativo a la media (% Error) se calcula con el objetivo de visualizar porcentual-
mente el error cometido por el modelo. Empleando estas métricas se tienen casi todos los elementos para
poder evaluar el desempeño del modelo. Sin embargo, es necesario realizar las gráficas de valor predicho
contra valor real, ya que estas gráficas nos pueden indicar si el modelo está sobre ajustando o cometiendo
algún otro tipo de error que no se puede saber a priori únicamente con los valores de las métricas de la
validación.

1.3.3. Modelos de aprendizaje automatizado basados en árboles de decisión

Uno de los objetivos principales de este proyecto es proporcionar herramientas para el diseño de nuevos
cromóforos que presenten propiedades espectroscópicas específicas. Para ello se requiere de conocer co-
mo las propiedades físicas y estructurales de una molécula modifican sus propiedades espectroscópicas.
Es por ello que se decidió trabajar con modelos basados en árboles de decisión, ya que estos nos propor-
cionan una métrica (importancia relativa de características) que nos dice qué características (descriptores)
son las más relevantes para la predicción de las propiedades estudiadas.
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Un árbol de decisión es una función construida en secciones (ecuación 1.14), en donde para un inter-
valo dado en la coordenada “x” le corresponde un valor en la coordenada “y” (figura 1.6-a). Esta forma de
entender a los árboles de decisión es muy sencilla. Sin embargo, tiene sus limitaciones. Los árboles que
dependan de más de dos características son difíciles de representar mediante una ecuación e imposible
de visualizar, ya que esto correspondería a una gráfica en más de 3 dimensiones.

y = F(x) =


3, 0 < x < 5
5, 5 < x < 10
7, 10 < x < 15
3, x > 15

(1.14)

Otra forma de entender a un árbol de decisión es mediante una estructura ramificada (figura 1.6-b),
de ahí el nombre de árbol, en donde partimos de un nodo raíz (Q) el cual contiene a todos los datos
qi. Posteriormente, cada nodo se divide en dos intervalos (nodos hijos Qle f t y Qright) dividido por una
separación θ(tm) que depende del valor de la variable en donde se realizará la división tm. Teniendo como
resultado que los valores que sean mayores al valor de tm se distribuyan en el nodo de la derecha (qi < tm),
mientras que los datos que sean iguales o menores se colocan en el nodo de la izquierda (qi ≥ tm).

Esta forma de representar a un árbol hace que sea más fácil entenderlo, debido a que ya no es necesario
representar una dimensión para cada característica [X j]. De esta forma se implementa una dependencia de
la división con respecto a cada característica. Expresando a la división de la siguiente forma θ(tm, [X j]),
en donde ésta depende de en qué característica se va a realizar la división [X j] y el valor en el cual se
realiza la división tm. Un hecho a recalcar es que la división se puede hacer sobre cualquier característica,
no importando el orden o si es una característica repetida. Los nodos que ya no tienen ninguna división
(finales) son conocidos como nodos finales u hojas.

(a) (b)

Figura 1.6. (a) Gráfica en donde se muestran los intervalos de la función (ecuación 1.14) junto con los datos que
ajustan a ésta. (b) Esquema de un árbol de decisión. Este está construido a partir de un nodo raíz, el cual se divide
sucesivamente en nodos hijos, finalizando con las hojas, los cuales ya no se dividen. La división θ(tm, [X j]) depende
de la correspondiente característica [X j] y en el valor tm.
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Para este proyecto se emplearon dos tipos de modelos, los cuales se construyen a partir de ensamblar
varios árboles de decisión. Esto con el objetivo de reducir el sobreajuste que presentan los árboles de
decisión de manera individual. El primer tipo de modelo (bosque aleatorio o “RandomForestRegressor”)
como su nombre lo dice, crea un bosque de árboles (conjunto de árboles de decisión), en donde la for-
ma de construir árboles estructuralmente diferentes unos de otros es a través de hacer un sub muestreo
del conjunto de datos original “Bootstrap”. Ese se construye tomando, uno a uno, diferentes elementos
del conjunto original, obteniendo un conjunto con el mismo número de elementos que el original pe-
ro con ciertos datos repetidos “aleatoriamente”. Finalmente, el error (determinado por las métricas de
evaluación) asociado al bosque completo (conjunto de árboles) corresponde al promedio de los errores
asociados a cada árbol.

Para el segundo tipo de modelo (“GradientBoostingRegressor”) se construye una serie sucesiva de
árboles de decisión, los cuales se crean corrigiendo los errores cometidos por el árbol anterior. Esto se
logra a través de construir árboles sucesivamente, los cuales envés de predecir la salida [Yi] predigan los
residuos [ri] = [yi]− [yPredicho

i ] obtenidos por modelo en la iteración anterior. De modo que el modelo
para cada iteración (cada árbol en la serie sucesiva) sé construye sumando el valor que predice cada árbol
hasta ese punto construido, ponderándolos con una variable conocida como taza de aprendizaje. De esta
forma se logra que este modelo converja en un único árbol con un menor error que todos los anteriores
1.7).

Figura 1.7. Esquema en donde se muestra como se construye el modelo de “GradientBoostingRegressor”, el cual se
construye a partir de una serie sucesiva de árboles de decisión, los cuales se crean corrigiendo los errores cometidos
por el árbol previo.
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| Objetivos e hipótesis

2.1. Objetivo general

Construir modelos de aprendizaje automatizado capaces de predecir las propiedades espectroscópicas
de ciertos grupos de cromóforos en diferentes disolventes. En particular, la energía de absorción, la
energía de emisión, el desplazamiento de Stokes y el tiempo de vida de fluorescencia.

2.2. Objetivos particulares

La construcción de las dos bases de datos correspondientes a los dos sistemas de estudio. La prime-
ra base de datos con información espectroscópica de una variedad de diferentes tipos de cromóforos
(en varios disolventes). Y la segunda base de datos con información espectroscópica únicamente
con sólo un tipo de cromóforo (cumarinas), pero con una mayor cantidad de disolventes diferentes
por cada cromóforo.

Realizar el cálculo de descriptores estructurales, cuánticos y empíricos de los diferentes cromó-
foros y disolventes presentes en las bases de datos, los cuales van a servir como entradas para el
entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje automatizado.

Construcción de una librería en Python (“ML_molecule”) que contenga todas las herramientas
necesarias (métodos y funciones) para poder construir, entender y evaluar los modelos de aprendi-
zaje automatizado. Para ello se requiere de seleccionar los métodos de aprendizaje automatizado
que se van a emplear. Incluyendo tanto los modelos de aprendizaje automatizado, así como otros
algoritmos necesarios previos al entrenamiento (método de reducción de dimensión).

Entrenar y evaluar el desempeño de los modelos construidos para la predicción de las correspon-
dientes propiedades espectroscópicas.
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Realizar un análisis sistemático del desempeño (en la predicción) de cada tipo de descriptor, para lo
cual se evaluará a los modelos de aprendizaje empleando diferentes subconjuntos de descriptores,
incluyendo un análisis de la importancia relativa de estos descriptores para el modelo. Esto nos
brindará una forma de identificar qué propiedades físicas y estructurales pueden ser útiles para la
modificación y diseño para nuevos cromóforos.

2.3. Hipótesis

Implementar propiedades (descriptores) cuánticas como características en modelos basados en árboles
de decisión, prometen proporcionar tanto una ventaja cuantitativa en la predicción de las propiedades
estudiadas, así como una ventaja cualitativa, proporcionando herramientas de diseño para la síntesis de
nuevos cromóforos, esto debido a que estos tipos de descriptores se relacionan directamente con las
propiedades electrónicas de los cromóforos.
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| Metodología

3.1. Construcción de las bases de datos

Como ya se mencionó en la sección 1.2, se trabajaron dos sistemas de estudio diferentes, para lo cual se
requirió de la construcción de una base de datos para cada uno de los sistemas. Para el Sistema 1 se recabó
información espectroscópica de un total de 475 cromóforos diferentes, incluyendo Cianinas, Bodypis,
Cumarinas y Rodaminas. Para cada uno de estos cromóforo se buscó información de sus propiedades
espectroscópicas, incluyendo: el máximo de la longitud de onda de absorción λabs y emisión λem, junto
con el tiempo de vida de fluorescencia τflu. A partir de estas propiedades se calcularon las energías
de absorción Eabs y emisión Eem empleando la ecuación 3.1. Los valores se reportaron en unidades de
energía “electrón volt” [eV].

E =
hc
λ

(3.1)

donde h es la constante de Plank y c la velocidad de la luz en el vacío.

Además, se calculó el valor del desplazamiento de Stokes (∆Stokes) haciendo la resta entre la energía
de absorción y la energía de emisión. Para el tiempo de vida de fluorescencia, algunas fuentes reportaban
más de un componente del tiempo de vida, estas componentes pueden ser ocasionadas por la presencia
de diferentes isómeros o conformeros, así como a mecanismos cinéticos más complejos. Debido a esto,
se decidió tomar en cuenta el tiempo de vida promedio (ponderado) obtenido a partir de la ecuación 3.2.

τflu(Promedio) = ∑
i

αiτi (3.2)

donde τflu(Promedio) es el tiempo de vida promedio, τi es cada una de las componentes del tiempo de
vida y αi los pesos de cada uno de los correspondientes tiempos de vida sobre la función de decaimiento
total. Los valores de tiempo de vida de fluorescencia son reportados en nanosegundos [ns].

Para cada cromóforo se recabó información espectroscópica en diferentes disolventes (81 disolventes
diferentes). De modo que al final se obtuvieron un total de 1430 datos (parejas cromóforo – disolven-
te). Además, la información de la estructura de cada molécula, tanto cromóforos como disolventes, se
capturó en formato SMILES (“Simplified Molecular Input Line Entry System”) a partir de la estructura
proporcionada en cada uno de los artículos de donde se recabó la información espectroscópica.
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Para la base de datos del Sistema 2 se incluyeron un total de 30 cromóforos diferentes, únicamente
cumarinas. Para cada molécula se buscó información de sus propiedades espectroscópicas, incluyendo:
el máximo de la longitud de onda de absorción λabs y emisión λem, a partir de estas propiedades se
calcularon las energías de absorción Eabs y emisión Eem correspondientes, reportándolas en unidades de
energía “electrón volt” [eV]. Posteriormente, se calculó el valor del desplazamiento de Stokes (∆Stokes),
haciendo la resta entre la energía de absorción y la energía de emisión.

Por último, para cada cumarina se encontró información espectroscópica en diferentes disolventes,
con un promedio de 10 disolventes por cada molécula, teniendo al final un total de 371 datos (parejas
de cromóforo – disolvente) y un total de 59 disolventes diferentes. Los conjuntos de datos comple-
tos tanto para el sistema 1 y 2, junto con sus correspondientes referencias, se puede encontrar en [51]
(https://github.com/BernaASS/Chromophore-database).

3.2. Descriptores

Los descriptores los podemos clasificar, basándose en su naturaleza, en tres grupos principales. El pri-
mero corresponde a los descriptores estructurales, el segundo a los cuánticos y el tercero a los empíricos.
Se realizó el cálculo de los descriptores estructurales y cuánticos tanto para el cromóforo como para el
disolvente, mientras que los descriptores empíricos solo se calcularon para el disolvente.

A lo largo de esta sección y en secciones posteriores se mencionarán algunas funciones específicas, las
cuales desempeñan tareas tanto para la construcción de la base de datos, el cálculo de los descriptores y
el entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatizado. Todas ellas son funciones implementadas
en la librería de Python ”Machine Learning Molecule” [52]. Esta librería fue desarrollada como resultado
de este trabajo y tiene como objetivo principal simplificar la tarea de implementar y desarrollar proyectos
que requieran de metodologías de aprendizaje automatizado en moléculas. Esto lo logra al compactar
todos los pasos requeridos para ello en unas pocas clases y métodos que funcionan de una manera simple
e intuitiva.

3.2.1. Descriptores estructurales

Como se vio en la sección 1.3, los algoritmos de aprendizaje automatizado requieren de una entrada
consistente en tamaño [Xi j], donde para cada fila i (la cual corresponde a una pareja cromóforo - disol-
vente) se tenga el mismo número de características [X j]. Debido a esto, no se puede introducir la posición
de cada uno de los átomos (x, y, z) directamente al algoritmo de aprendizaje, ya que cada molécula tiene
diferentes tipos y números de átomos. Con esto, se requiere decodificar la posición y la información de la
conectividad de una molécula en valores que no dependan del número de átomos para proporcionar una
entrada consistente en tamaño al algoritmo de aprendizaje automatizado.
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A este tipo de descriptores se les conoce como descriptores estructurales, los cuales describen alguna
propiedad o característica de la molécula (no necesariamente física), la cual se relaciona directamente
con la estructura de la misma. Estos descriptores pueden ser tan simples como únicamente el número
de átomos de oxígeno o átomos de carbono, el número de anillos aromáticos o bien funciones más
complejas que ponderen la posición de todos los átomos con respecto a propiedades atómicas. Existen
varios programas que calculan este tipo de descriptores. Ejemplo de estos son el programa CODESSA
[53] o la librería de Python MORDRED [54].

Debido a que este trabajo está construido sobre un entorno de programación de Python 3, el progra-
ma más cómodo de emplear es MORDRED, ya que ésta es una librería de Python la cual permite que
se calcule el valor de los descriptores en la interfaz de Python (“on the fly”). De otro modo, con los
demás programas es necesario obtener los descriptores en el programa correspondiente y posteriormen-
te importarlos empleando la librería de Pyhton “Machine Learning Molecule”. Sin embargo, y debido
a que emplear un único programa para calcular estos descriptores podría ocasionar algún tipo de error
sistemático, se decidió también emplear el programa CODESSA.

Previo a realizar el cálculo de los descriptores estructurales, es necesario obtener una estructura opti-
mizada de las moléculas. Para ello se utiliza la siguiente metodología.

Se parte de la estructura del cromóforo y del disolvente en formato SMILES presente en la base de
datos.

Mediante una librería de Python llamada “RD-kit” [55] se interpretó la estructura SMILES instan-
ciando una clase (especial de “RD-kit”) la cual contiene la información de la estructura 2D y la
conectividad de la molécula.

Esta librería también implementa un método de optimización mediante mecánica molecular, el cual
se emplea para obtener una estructura 3D optimizada de la molécula. Para ello se empleó el método
ETKDG [56] de optimización.

Cada uno de estos pasos se realiza automáticamente para todos los cromóforos y disolventes, empleando
la función (”Structure_generator”). Posteriormente, se exportaron las estructuras 2D y 3D de las molécu-
las, esto en dos archivos diferentes (formato .sdf) uno para la estructura 2D y otro para la estructura 3D.
Este tipo de archivos es ampliamente usado en el manejo de bases de datos de moléculas y se construyen
a partir de concatenar la estructura de cada una de las moléculas en formato MOL en un único archivo
(formato .sdf), el cual contiene la estructura de todas las moléculas.

Los descriptores incluidos por la librería MORDRED se calculan a partir de la base de datos de molé-
culas, empleando la función (“Descriptor_generator”). Esta exporta una tabla junto con todos los descrip-
tores calculados (columnas) para todas las moléculas (filas). Se exportaron dos archivos (en formato.csv),
uno para los descriptores del cromóforo y otro para los descriptores del disolvente.
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Para el cálculo de los descriptores empleando el programa CODESSA se sigue una metodología simi-
lar. El programa requiere de importar la base de datos de moléculas y como resultado exporta un archivo
(en formato.csv) con una tabla que incluye todos los descriptores calculados (columnas) para todas las
moléculas (filas). Una breve lista y descripción de los descriptores implementados se encuentra en el
apéndice B.

3.2.2. Descriptores cuánticos

De igual manera que en el caso de los descriptores estructurales, no se puede introducir directamente la
función de onda al algoritmo de aprendizaje automatizado, por lo que se requiere decodificar la informa-
ción de la función de onda en valores numéricos que a su vez no dependan del número de átomos en la
molécula. A este tipo de variables que describen a la molécula, con información obtenida a partir de un
cálculo de estructura electrónica, se les conoce como descriptores cuánticos.

En particular, en este estudio se hace una distinción entre los descriptores cuánticos que se obtienen
directamente de un cálculo de estructura electrónica, y los que se obtienen a partir de un análisis posterior
de la densidad electrónica, empleando la teoría de átomos en moléculas. A pesar de que estrictamente la
densidad electrónica queda definida a partir de la función de onda (ecuación 3.3) y, por lo tanto, ambos
descriptores cabrían en la misma categoría, se decidió hacer la distinción, ya que el análisis tipo átomos
en moléculas nos brinda información más selectiva sobre ciertas propiedades asociadas a la densidad
electrónica en diferentes regiones de la molécula (describe propiedades locales de la densidad electróni-
ca), lo cual a su vez es importante para la descripción del efecto del disolvente sobre estas propiedades,
ya que éste modifica de una manera local a la densidad electrónica.

ρ (~r1,~r2, . . .~rN) = N
∫
· · ·

∫
d~r1 d~r1 . . . d~rN−1ψ (~r1,~r2, . . .~rN)ψ

∗ (~r1,~r2, . . .~rN) (3.3)

Algo importante a considerar es que todos los descriptores cuánticos se calcularon a partir de las geo-
metrías del estado basal (S0), es decir, estado inicial en el proceso de absorción y el estado final en el
proceso de emisión. Además, ninguno de los cálculos de estructura electrónica realizados implementa
algún modelo de solvatación implícito o explicito, ya que el efecto del disolvente se incluye en el modelo
de solvatación propuesto en la sección 1.1.

Descriptores Cuánticos: Función de onda

En un afán por conocer los descriptores mínimos necesarios para describir el comportamiento de cada
propiedad, se decidió subclasificar este tipo de descriptores según su naturaleza física. Un primer grupo
son los descriptores que están asociados a las energías orbitales, las cuales llamaremos energías orbitales.
Ejemplo de estos son: la energía del último orbital molecular ocupado “highest occupied molecular orbi-
tal” (HOMO), la energía del primer orbital molecular desocupado “lowest unoccupied molecular orbital”
(LUMO) y la diferencia de energía entre ambos. Una segunda categoría son los descriptores provenientes
de la distribución de los electrones alrededor de la molécula, los cuales llamaremos descriptores elec-
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trónicos. Ejemplo de estos son las cargas de los átomos dadas por el análisis poblacional de Mulliken y
momento dipolar total. Y una última categoría de descriptores asociados a un análisis vibracional (des-
criptores vibracionales), como por ejemplo la energía de punto cero.

Figura 3.1. Figura que muestra las tres subcategorías diferentes para los descriptores cuánticos: energías orbitales,
descriptores electrónicos y descriptores vibracionales.

Los descriptores cuánticos para los sistemas 1 y 2 se calcularon empleando la misma metodología,
únicamente cambiando el nivel de teoría del cálculo, de estructura electrónica y de optimización. Para el
sistema 1 se empleó el programa AMPAC [57] bajo una aproximación semiempírica AM1 debido a que
este método ha mostrado ser eficiente y preciso para predecir las geometrías del estado basal, además
de haber mostrado ser muy eficiente para la predicción de momentos dipolares [58]. Con este método se
reduce el costo computacional (comparado con DFT), debido a que para este sistema se requiere optimi-
zar la geometría del estado basal para 500 cromóforos, de los cuales una gran parte de ellas son cianinas
(30%) (moléculas computacionalmente costosas de optimizar debido a su gran cantidad de grados de
libertad).

Para el sistema 2 se utilizó el programa GAUSSIAN 09 con un nivel de teoría DFT/B3LYP/6-31G(d,p).
Para este sistema se optó por usar un nivel de teoría computacionalmente más costoso, ya que éste consta
de 30 moléculas, todas cumarinas, las cuales son moléculas generalmente pequeñas y con menos grados
de libertad. En ambos casos se realizó una optimización y un análisis del Hessiano para asegurarse de
tener la estructura del mínimo de energía y poder obtener información de los modos vibracionales de la
molécula.

La selección del funcional (B3LYP) y la base (6-31G(d,p)) se realizó con el objetivo de obtener una
metodología eficiente para el cálculo de las geometrías de optimización para moléculas orgánicas [59] y
[60]. No importando mucho la precisión del método para la predicción de energías de transición, ya que
el algoritmo de aprendizaje automatizado tiene como objetivo compensar los errores que pudiera haber
cometido el cálculo de estructura electrónica.
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El procedimento que se siguió para el cálculo de este tipo de descriptores fue el siguiente:

Se partió de la estructura 3D obtenida previamente y se realizaron los correspondientes cálculos de
estructura electrónica junto con la optimización, empleando los niveles de teoría ya mencionados.

Los archivos de salida de dichos cálculos se importaron al programa CODESSA, el cual lee estos
archivos y crea una base de datos con los descriptores calculados, exportando la base de datos en
un formato (.csv).

Se importó la base de datos obtenida por CODESSA al programa en Python para el posterior
entrenamiento del modelo.

Descriptores cuánticos: Átomos en moléculas

A los descriptores que hacen uso de un análisis de átomos en moléculas para describir propiedades ató-
micas los llamaremos descriptores QTAIM. Debido a la ventaja proporcionada por el análisis de átomos
en moléculas de particionar la densidad electrónica en regiones atómicas, se propuso construir dos ti-
pos de descriptores. Un tipo de descriptores que usan propiedades atómicas, promediando sobre cada
tipo de átomo (QTAIM por átomos). Un segundo grupo de descriptores emplean propiedades por grupos
(QTAIM por grupos) en donde se suman las propiedades atómicas correspondientes a los átomos perte-
necientes a cada grupo (figura (3.2)). De este modo se seleccionan los grupos de átomos que tengan una
relevancia química para la molécula. Ejemplo de estos puede ser el grupo carbonilo presente en el núcleo
de una cumarina.

Figura 3.2. Figura en donde se muestran, de una manera esquemática, los dos diferentes tipos de descriptores que
hacen uso de un análisis de átomos en moléculas, en donde los descriptores QTAIM por átomos promedian sobre
cada tipo de átomo, obteniendo por ejemplo el momento dipolar de los átomos de oxígeno o el momento dipolar de
los átomos de carbono. Por otro lado, tenemos a los descriptores QTAIM por grupos, los cuales permiten el cálculo
de propiedades promedio de cada grupo. Ejemplo de esto son, el momento dipolar para el grupo carbonilo o un
momento dipolar para el anillo heterocíclico.
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Específicamente, los momentos dipolares por grupos se calcularon empleando la siguiente ecuación.

µα(Grupo) = ∑
A

q(A) rα(A)+µα(A) (3.4)

donde A son los átomos pertenecientes a cada grupo, q(A) la carga del átomo A, rα(A) las diferentes
componentes de la posición (α = x, y, z) para el átomo A y µα(A) los momentos dipolares intrínsecos del
átomo A, estos están asociados únicamente a la distribución de la densidad electrónica en las regiones
correspondientes a dicho átomo (A). Los momentos dipolares calculados se realizaron tomando en cuenta
el eje como el centro de masa del “núcleo” de la cumarina. Evitando de esta forma algún problema, ya
que para todas las cumarinas esa coordenada es constante.

Para implementar este último tipo de descriptores (QTAIM por grupos) es necesario hacer algunas
consideraciones. La primera es que sólo se pueden estudiar cromóforos del mismo tipo, ya que se requie-
re que para cada molécula se conserven los mismos grupos representativos. Por ejemplo, en el caso de las
cumarinas, estos pueden ser el grupo carbonilo, el anillo homoaromático o el anillo heteroaromático (Fi-
gura 3.3). Por otro lado, si se tratase de una cianina se tendrían distintos grupos característicos. Ejemplo
de estos pueden ser la cadena polimetínica o los dos centros de nitrógeno. Para este estudio, los grupos
que se emplearon para describir al núcleo de cada cumarina se muestran en la figura 3.3.

Cabe mencionar que esta es la primera ocasión en que se consideran este tipo de descriptores para
estudiar propiedades espectroscópicas. Sin embargo, éstas solo se calcularon para el Sistema 2, ya que
un análisis de átomos en moléculas como éste no se puede realizar partiendo de un cálculo semiempírico,
como fue el caso para el Sistema 1.

Figura 3.3. Figura en donde se muestran los grupos de la cumarina que se emplearon para el cálculo de los
descriptores QTAIM por grupos. Los grupos 1,2 y 3 hacen referencia a los anillos aromáticos, mientras que los
grupos 4, 5 y 6 al grupo carbonilo y a sus respectivos átomos adyacentes.
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Para el cálculo de los descriptores QTAIM por átomos, se partió de los archivos de salida de GAUS-
SIAN (formato .wfn). Estos archivos contienen a la función de onda (optimizada) resultante del cálculo
de estructura electrónica. Posteriormente, se realizó una rutina para el análisis de la densidad electrónica
empleando el programa AIMA11 [61]. Como resultado de este análisis se obtuvieron los archivos (forma-
to .sum) con la información de las diferentes propiedades calculadas para cada región atómica (átomo).
Una vez que ya se tuvieron todos los archivos (.sum) para todas las moléculas, estos se exportaron al
programa CODESSA, el cual analizó estos archivos y exportó todas las propiedades categorizadas por
tipos de átomos. Esta rutina además calculó la suma, el promedio, el valor máximo y el valor mínimo de
cada una de estas propiedades. Finalmente, se exportó una tabla (formato .csv) con toda esta información
de cada descriptor para cada molécula. Esto incluyendo a los cromóforos y a los solventes.

Para el cálculo de los descriptores QTAIM por grupos se parte de la salida del programa AIMA11 [61]
(archivos con formato .sum). Estos archivos se leen empleando un “script” en Python (desarrollado para
este trabajo), el cual realiza las correspondientes sumas de cada propiedad para cada grupo. Además, es
necesario proporcionarle al “script” la información de los átomos que pertenecen a cada grupo en cada
una de las moléculas.

Para saber qué átomos pertenecen a cada grupo es necesario abrir el archivo de la estructura de la
molécula empleando algún visualizador e identificar el índice de los átomos pertenecientes a cada grupo.
Por último, y como es de esperarse, el “script” exporta una tabla (formato .csv) con la información de
cada descriptor, etiquetándolos con respecto a cada grupo.

3.2.3. Descriptores empíricos del disolvente

Por último, se añadieron descriptores empíricos para las moléculas del disolvente. Estos se obtuvieron
a partir de tablas de propiedades fisicoquímicas [62], en donde se incluyeron la constante dialéctica ε y el
índice de refracción n. Adicionalmente, con estos valores se calcularon descriptores basados en las teorías
de solvatocromismo, como lo son la de Lippert-Mataga, y Bilot-Kawski [63] las cuales son funciones del
índice de refracción y la constante dieléctrica del disolvente. También se implementaron parámetros
empíricos que incluyen efectos de dispersión y electrostáticos, así como parámetros que incluyen los
efectos de la interacción soluto-disolvente de Lewis y por puentes de hidrógeno. En el Apéndice B se
encuentra la lista completa de los descriptores empíricos implementados.
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3.3. Aprendizaje automatizado

Antes de empezar con el preprocesador se requiere hacer unos pasos previos a éste, los cuales constan
de preparar la entrada (vector de características) junto con su correspondiente salida. En otras palabras,
requiere de juntar en una sola matriz todos los descriptores calculados (figura 3.4).

Figura 3.4. Esquema en donde se muestra el conjunto de datos después de añadir los descriptores, en donde
la columna azul corresponde a la propiedad a estudiar (salida) y las columnas verdes y rosas a los descriptores
empleados (entrada) tanto del cromóforo (verde) como del disolvente (rosa)

Para el preprocesado se realizó un escalado estándar siguiendo la metodología mostrada en la sec-
ción 1.3.2. Posteriormente, se imputaron los datos faltantes empleando el método de “vecinos cercanos”
implementado por la librería “scikit-learn” [64]. Este método le asigna un valor al dato faltante prome-
diando los valores de los k vecinos más cercanos al dato faltante, los vecinos se encuentran a partir de
la distancia de los datos en el plano que se define a partir de la salida [Yi] y cada una de las diferentes
características [X j].

Además, durante el preprocesado también se realizó una reducción de dimensión empleando el algo-
ritmo de “SelectKBest” proporcionado por la librería “scikit-learn”, en donde para cada prueba se fijó
el número de descriptores resultantes después de la reducción de dimensión. Este método, en particular,
funciona realizando una prueba estadística “f – regression” la cual le asocia un coeficiente de correlación
a cada característica [X j], organizándolos de los que presentan una mayor correlación, a los que tienen
una menor correlación para finalizar seleccionando únicamente a las “k” características que obtuvieron
un valor de correlación mayor.
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Para obtener el valor del número de descriptores mínimos necesarios para tener una buena predicción,
se validaron los modelos empleando diferentes valores de “k” en la reducción de dimensión. Posterior-
mente, se graficaron los valores de las métricas (r2 y MAE) obtenidas en el proceso de validación. En
estas gráficas se buscó una región de saturación, en la que por más que se añadieron más descriptores
no se observaron cambios significativos en los valores de las métricas (Figura 3.5-a y -b). Manualmente,
se seleccionó el valor de la saturación (número de descriptores óptimo). Una vez seleccionado el valor
de la reducción de dimensión óptimo “k”, se visualizaron las gráficas de valor predicho contra el valor
experimental para asegurarse de tener una distribución correcta de los datos (Figura 3.5-c y -d).

(a) (b)

(c) (d)

Figura 3.5. Figura en donde se muestra el proceso para la selección del valor óptimo para la reducción de dimensión
(número de dimensiones apropiado). (a) y (b) muestran el barrido de las respectivas métricas de evaluación con
respecto al número de reducción de dimensión (el barrido se realizó variando el número “k” de descriptores a
acotar empleando el algoritmo “SelectKBest”), en donde para ambas métricas (r2 y MAE) se observa una región
de saturación y un punto de inflexión. Lo anterior permite identificar dos regiones, la Zona A (Verde) antes del
punto de inflexión y la Zona B (Rosa) después del punto de inflexión. (c) y (d) son las gráficas de valor predicho
contra experimental empleando la reducción de dimensión correspondiente a la Zona A y Zona B. Se observa que
en la zona A antes del punto de inflexión, la distribución no es homogénea, mientras que para la Zona B se observa
una distribución homogénea, por lo que el número mínimo de descriptores para el entrenamiento se encuentra
justamente después del punto de inflexión.
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Por último, se realizó el entrenamiento, la validación y la prueba del modelo. Para ello se emplean las
funciones implementadas por la librería “sk-learn”, las cuales parten de las entradas [Xi j] (reprocesadas)
y salidas [Yi] obtenidas de los pasos previos. El proceso de entrenamiento, validación y prueba se realiza
empleando la metodología explicada en la sección 1.3.2, en donde la validación cruzada se realizó con 5
iteraciones para el Sistema 1 y 10 iteraciones para el Sistema 2.
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| Resultados y discusiones

Debido a que no se encontraron diferencias significativas (en el comportamiento y la predicción) de los
modelos empleados: “GradienteBoostingRegressor” y “RandomForestRegressor” (referirse a la sección
1.3.3 para ver en qué consiste cada uno de estos modelos), se presentarán únicamente los resultados
obtenidos para el modelo de “Gradiente Boosting Regressor”, mientras que los resultados obtenidos para
el modelo de “Random Forest Regressor” se muestran en el Anexo A.

4.1. Resultados para el Sistema 1

Como se mencionó en secciones previas, al no tener una teoría formal que respalde la metodología em-
pleada, es necesario estar seguros de que se tenga el conjunto de datos correcto. Esto incluye estar seguros
de que se está haciendo una selección adecuada de cromóforos, así como si se están implementando los
descriptores correctos. Con este fin, se realizaron una serie de pruebas en donde se evaluó el desempeño
de diferentes subconjuntos de datos. Las dos siguientes subsecciones presentan los resultados obtenidos
para una selección de distintos tipos de cromóforos y una selección de distintos tipos de descriptores
(Sistema 1).

4.1.1. Comparación entre diferentes tipos de cromóforos

El primer conjunto de pruebas se realizó para evaluar qué tan general es el modelo. Con ello, nos re-
ferimos a que si el modelo es capaz de desempeñarse de una manera correcta para todos los tipos de
cromóforos. Con este fin, se entrenaron modelos empleando únicamente ciertos tipos de cromóforos
(cianinas y bodipys) debido a que estos se encuentran en mayor proporción en la base de datos. El primer
subconjunto constó de 156 bodipys diferentes (453 parejas cromóforo -disolvente) y el segundo de 113
cianinas diferentes (507 parejas cromóforo -disolvente). Los resultados de estas pruebas se muestran en
la tabla 4.1.
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Para la mayoría de las propiedades estudiadas, se observó que los modelos correlacionaron mejor
(obtuvieron un valor de r2 mayor) empleando todos los tipos de cromóforos (cianinas, bodipys, cuma-
rina, rodaminas, etc.), mientras que en las pruebas individuales de cada tipo de cromóforos (cianinas y
bodipys) se obtuvieron errores (MAE) menores (figura 4.1). La diferencia obtenida al emplear los dife-
rentes subconjuntos de cromóforos fue particularmente mayor para la predicción de tiempo de vida de
fluorescencia, obteniendo un error absoluto medio de 0.382 ns para la prueba que incluye únicamente
cianinas, el cual es considerablemente menor que el que se obtuvo para el conjunto con todos los tipos
de cromóforos (0.969 ns). Sin embargo, al no obtener un valor razonable de coeficiente de correlación
(r2 = 0.562), para las pruebas con puras cianinas, es posible que esa disminución en el error obtenido sea
asociado a otros factores. Por ejemplo, el hecho de que las cianinas presentan relativamente tiempos de
vida más cortos que los otros cromóforos.

El hecho de que la correlación aumente al implementar todos los tipos de cromóforos (aumentar la
variabilidad estructural) sugiere que la variabilidad estructural es un factor clave para la correcta descrip-
ción del sistema. Sin embargo, mientras más general sea el modelo (incluya más variedad de cromóforos)
el error también será más grande. Lo anterior se debe a que al tener mayor variabilidad estructural tam-
bién se tiene una mayor variabilidad en las propiedades espectroscópicas. Un ejemplo claro de esto es
el hecho de que las cianinas tienen longitudes de onda de absorción mayores que las cumarinas o los
bodipys, debido a la alta conjugación que presentan en su cadena polimetínica [65].

Tabla 4.1. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño de los modelos para los diferentes sub-
conjuntos de cromóforos (Sistema 1). Para el entrenamiento se empleó el modelo de “GradientBoostingRegressor”
junto con todos los tipos de descriptores calculados (estructurales, cuánticos y empíricos). Para la evaluación se
reportan dos métricas de evaluación, el coeficiente de correlación r2 y el error absoluto medio MAE (descritas más
a detalle en la sección 1.3.2), tanto para el conjunto de validación como para el de prueba. Además, se calculó el
error relativo a la media (% Error). Para el entrenamiento de los modelos se emplearon todos los tipos de descrip-
tores implementados para este sistema, tanto para el cromóforo (estructurales y cuánticos) como para el disolvente
(estructurales, cuánticos y empíricos). En la tercera columna se muestran los resultados de la reducción de dimen-
sión, donde el primer valor corresponde al número de descriptores antes de la reducción de dimensión y el segundo
valor corresponde al número de descriptores después de la reducción de dimensión.

Propiedad Tipo de Reducción de r2 r2 MAE MAE % Error
Cromóforos dimensión (Prueba) (Validación) (Prueba) (Validación) (Prueba)

Eabs Todos 1820 50 0.925 0.955 ± 0.045 0.124 eV 0.079 ± 0.025 eV 5.02%
Eabs Bodipys 1292 250 0.891 0.909 ± 0.199 0.073 eV 0.041 ± 0.028 eV 2.96%
Eabs Cianinas 1678 200 0.945 0.909 ± 0.113 0.064 eV 0.048 ± 0.044 eV 2.59%
Eem Todos 1820 100 0.870 0.894 ± 0.062 0.104 eV 0.089 ± 0.025 eV 4.68%
Eem Bodipys 1292 50 0.832 0.920 ± 0.129 0.060 eV 0.039 ± 0.024 eV 2.70%
Eem Cianinas 1678 150 0.835 0.747 ± 0.330 0.067 eV 0.058 ± 0.028 eV 3.02%

∆Stokes Todos 1820 200 0.873 0.873 ± 0.132 0.058 eV 0.052 ± 0.017 eV 21.48%
∆Stokes Bodipys 1292 150 0.732 0.779 ± 0.213 0.033 eV 0.024 ± 0.013 eV 12.22%
∆Stokes Cianinas 1678 400 0.764 0.489 ± 1.029 0.038 eV 0.030 ± 0.020 eV 14.07%

τflu Todos 1820 300 0.651 0.814 ± 0.113 0.969 ns 0.610 ± 0.205 ns 142.5%
τflu Bodipys 1292 350 0.545 0.663 ± 0.223 0.941 ns 0.729 ± 0.287 ns 138.4%
τflu Cianinas 1678 400 0.562 0.849 ± 0.197 0.382 ns 0.207 ± 0.087 ns 56.18%
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(a) (b)

Figura 4.1. Gráficas en donde se muestran los valores obtenidos del coeficiente de correlación r2 (a) y del error
cuadrático medio MAE (b), para las diferentes pruebas realizadas con diferentes subconjuntos de cromóforos (Sis-
tema 1). Las barras de color azul son para todos los tipos de cromóforos (empleando toda la base de datos), las
barras amarillas para el subconjunto de bodipys y las verdes para el subconjunto de cianinas.

4.1.2. Comparación entre diferentes tipos de descriptores

Con el objetivo de conocer qué descriptores son los mejores para la predicción de las propiedades estu-
diadas para el Sistema 1, se evaluó el desempeño de diferentes combinaciones de descriptores. Para ello,
se realizó una primera prueba empleando únicamente descriptores estructurales; una segunda, usando
únicamente descriptores cuánticos y, por último, una tercera, la cual emplea los dos tipos de descriptores
simultáneamente. Los descriptores empíricos del disolvente fueron empleados para los tres casos.

En las pruebas individuales se observó un mejor desempeño de los descriptores cuánticos, sin em-
bargo, esta diferencia es muy pequeña y queda contenida en la incertidumbre obtenida por la validación
cruzada. Con esto se puede concluir que el pequeño aumento en la predicción no compensa el costo
computacional extra requerido para el cálculo de los descriptores cuánticos. Por otro lado, un resul-
tado interesante es el hecho de que, para todas las propiedades, los modelos se desempeñaron mejor
combinando ambos tipos de descriptores. Esto sugiere que el modelo es capaz de sacarle provecho a la
información que proporcionan cada uno de los diferentes tipos de descriptores. Por ejemplo, los mode-
los que predicen la energía de emisión empleando únicamente descriptores estructurales y empleando
únicamente descriptores cuánticos, obtuvieron un valor del coeficiente de correlación de 0.846 y 0.824
respectivamente, mientras que el modelo que implementa ambos tipos de descriptores obtuvo un valor de
coeficiente de correlación de 0.870 (mayor que el que se obtuvo para los casos individuales).

Un análisis más a fondo de qué descriptores son los más importantes para la predicción de las corres-
pondientes propiedades estudiadas, se presenta en la sección 4.1.4 en donde se muestran las gráficas de
la importancia relativa de los diferentes descriptores.
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Tabla 4.2. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño de los modelos para los diferentes subcon-
juntos de descriptores (Sistema 1). Para el entrenamiento se empleó el modelo de “GradientBoostingRegressor”
en donde se reportan dos métricas de evaluación, coeficiente de correlación r2 y el error absoluto medio MAE
(descritas más a detalle en la sección 1.3.2), tanto para el conjunto de validación como para el de prueba. Además,
se calculó el error relativo a la media (% Error). Para el entrenamiento de los modelos se emplearon descripto-
res estructurales y empíricos para el disolvente, así como los descriptores del cromóforo que se especifican en las
columnas dos y tres. En la cuarta columna se muestran los resultados de la reducción de dimensión, en donde el
primer valor corresponde al número de descriptores antes de la reducción y el segundo valor corresponde al número
de descriptores después de la reducción de dimensión.

Propiedad Descriptores Descriptores Reducción de r2 r2 MAE MAE % Error
estructurales cuánticos dimensión (Prueba) (Validación) (Prueba) (Validación) (Prueba)

Eabs X X 1820 50 0.925 0.955 ± 0.045 0.124 eV 0.079 ± 0.025 eV 5.02%
Eabs X 292 150 0.914 0.943 ± 0.072 0.124 eV 0.086 ± 0.035 eV 5.02%
Eabs X 1678 50 0.925 0.955 ± 0.044 0.109 eV 0.083 ± 0.017 eV 4.41%
Eem X X 1820 100 0.870 0.894 ± 0.062 0.104 eV 0.089 ± 0.025 eV 4.68%
Eem X 292 150 0.846 0.926 ± 0.037 0.113 eV 0.073 ± 0.020 eV 5.09%
Eem X 1678 100 0.824 0.897 ± 0.046 0.124 eV 0.087 ± 0.010 eV 5.59%

∆Stokes X X 1820 200 0.873 0.873 ± 0.132 0.058 eV 0.052 ± 0.017 eV 21.48%
∆Stokes X 292 250 0.786 0.869 ± 0.106 0.093 eV 0.050 ± 0.015 eV 34.44%
∆Stokes X 1678 300 0.818 0.903 ± 0.074 0.069 eV 0.047 ± 0.009 eV 25.56%

τflu X X 1820 300 0.651 0.814 ± 0.113 0.969 ns 0.610 ± 0.205 ns 142.5%
τflu X 292 150 0.655 0.780 ± 0.129 0.998 ns 0.703 ± 0.153 ns 146.8%
τflu X 1678 250 0.737 0.795 ± 0.147 0.767 ns 0.650 ± 0.144 ns 112.8%

(a) (b)

Figura 4.2. Gráfica en donde se muestran los valores obtenidos del coeficiente de correlación r2 (a) y el error
cuadrático medio MAE (b) para las diferentes pruebas realizadas con diferentes subconjuntos de descriptores. Las
barras de color azul son para todos los descriptores (estructurales y cuánticos), las de color naranja únicamente para
descriptores estructurales y las verdes únicamente para descriptores cuánticos.
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4.1.3. Resultados para cada una de las propiedades espectroscópicas

Como se mencionó en la sección 1.3.2, para evaluar si el modelo se desempeñó correctamente, es nece-
sario verificar que las gráficas de valor predicho contra valor experimental estén correctas. Para ello, los
datos (puntos en la gráfica) deben de correlacionar y mostrar poca dispersión alrededor la recta ideal, la
cual es una línea recta con pendiente igual a uno y ordenada al origen de cero (línea negra punteada).

En esta sección se muestran las gráficas de distribución (figura 4.3) para las diferentes propiedades
estudiadas. En donde se puede observar que las distribuciones para las energías de absorción y emisión
es relativamente simétrica, comparándolas con las distribuciones para el tiempo de vida de fluorescencia
y el desplazamiento de Stokes, las cuales son distribuciones completamente asimétricas. Esto a su vez
puede explicar el porqué para estas propiedades no se encontró un modelo capas de predecirlas (esto se
explica más a detalle en esta misma sección), ya que una distribución homogénea y simétrica es desea-
ble para un mejor desempeñó del los modelos de aprendizaje automatizado. Además, se presentan las
gráficas de valor predicho contra valor experimental, las cuales se obtuvieron empleando todos los tipos
de descriptores (estructurales, cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente, a
modo de presentar los mejores modelos obtenidos.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.3. Figura en donde se muestra la distribución de datos para las diferentes propiedades estudiadas. Energía
de absorción (a), energía de emisión (b), el desplazamiento de Stokes (c) y el tiempo de vida de fluorescencia (d).
Además, se muestra el valor medio de la distribución µ (línea roja) junto con la desviación σ .
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La gráfica 4.4-(a) muestra los resultados obtenidos para predecir la energía de absorción, en donde se
puede ver que los datos predichos correlacionan bien, ajustándose a la recta ideal, además de no presentar
errores sistemáticos de algún tipo. Como puede observarse, a pesar de que el error absoluto medio es
relativamente pequeño, hay algunos datos que se salen completamente de la tendencia. Considerando
una energía de absorción media de 2.5 eV (figura 4.3-(a)), se obtiene un error relativo a la media de
4.8%. Como ya se menciona en la sección 1.3.2, este error relativo se calcula a partir del valor medio
de la distribución µ (figura 4.3) y el error absoluto medio con el fin de obtener una medida de error
porcentual. Por otro lado, la gráfica 4.4-(b) muestra los resultados obtenidos para la predicción de la
energía de emisión. En ésta se observa que los datos predichos correlacionan y ajustan adecuadamente a
la recta ideal. Nuevamente, para este caso se observaron algunos puntos que se salen completamente de
la tendencia. Además de que en general estos resultados presentan una mayor dispersión (alrededor de la
línea punteada) con respecto al modelo que predice la energía de absorción. Considerando una energía
de emisión media de 2.2 eV (figura 4.3-(b)), se obtuvo un error relativo a la media de 4.8%.

(a) (b)

Figura 4.4. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para la energía de absorción (a) y emisión (b)
(Sistema 1). Para ello se empleó el modelo de “GradientBoostingRegressor” junto con todos los tipos de descrip-
tores (estructurales, cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. Previo a entrenar el
modelo, se realizó una reducción de dimensión, teniendo un total de 50 (a) y 500 (b) descriptores después de la
reducción de dimensión. En la parte superior de la figura se incluye una tabla con los resultados obtenidos para las
tres métricas: coeficiente de correlación (r2), error absoluto medio y error cuadrático medio, tanto para la validación
como para la prueba. En la gráfica se muestra el valor predicho contra el valor experimental para el conjunto de
datos de entrenamiento (círculos azules) y para el conjunto de datos de prueba (círculos rojos).

Esto quiere decir, que empleando esta metodología es posible predecir los valores de energías de las
transiciones electrónicas S0-S1 en cromóforos, con una precisión del orden de 0.1 eV. Este resultado es
considerablemente mejor que el que se obtiene con las metodologías alternativas como lo es TD-DFT,
las cuales presentan error del orden de 0.2 eV (en estudios de más de 500 cromóforos) [35] después de
haber realizado un ajuste lineal. Además, esta metodología es capaz de predecir no sólo la energía de
la transición S0-S1 (energía de absorción), sino también la energía de la transición S1-S0 (energía de
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emisión) con la misma precisión (0.1 eV). Este resultado es particularmente importante debido a que
la energía de esta transición es difícil de calcular empleando metodologías como TD-DFT, ya que se
requiere de hacer una optimización de la geometría del estado excitado S1, para incluir el efecto de la
relajación vibracional del estado excitado S1. La grafica 4.5-(a) muestra los resultados obtenidos para
predecir el desplazamiento de Stokes, si bien se observa que existe una correlación con respecto a la
recta ideal, este modelo no se desempeñó de manera la adecuada, debido a que hay varias regiones en
donde obtuvo el mismo valor en el eje de las ordenadas para diferentes valores en el eje de las abscisas
(se observa una gráfica escalonada). Además de esto, también se observan una gran cantidad de valores
completamente fuera de la tendencia. Si se considera un desplazamiento de Stokes medio de 0.27 eV
(figura 4.3-(c)), se obtiene un error relativo a la media de 27.0%.

Un factor muy importante a considerar, y una posible causa de porque este modelo no es capaz de
predecir el desplazamiento de Stokes, es el hecho de que la distribución de datos (figura 4.3-(c)) no es
homogénea. Específicamente, la distribución tiene en un intervalo de 0 a 0.25 eV el 60% de los datos,
mientras que el resto de datos se encuentran distribuidos de 0.25 hasta 1.5 eV. La distribución es de esa
forma debido a que los diferentes tipos de cromóforos presentan diferentes mecanismos de estabilización
de los estados excitados, por lo tanto, presentan corrimientos de Stokes muy diferentes. Por ejemplo, las
cumarinas casi no presentan cambios geométricos en su “núcleo” cuando estas pasan del estado base al
estado excitado, cosa que no sucede con otros tipos de cromóforos. Por ejemplo, algunos cromóforos
pueden presentar fenómenos de transferencia de protones e incluso foto-isomerización, lo cual apunta al
valor de crear bases de datos con el mismo tipo de cromóforos. Como se verá más adelante, el Sistema 2
no presenta este problema, ya que en éste se conserva el mismo tipo de cromóforo (cumarinas)

Por último, la gráfica 4.5-(b) muestra los resultados obtenidos para predecir el tiempo de vida de fluo-
rescencia τflu. Nuevamente, este modelo presenta correlación con la recta ideal (línea negra punteada).
Sin embargo, éste también presenta una gran cantidad de valores completamente fuera de la tendencia.
Considerando un tiempo de vida de fluorescencia medio de 0.68 ns (figura 4.3-(d)), se obtuvo un error
relativo a la media de 118.6%. Como se puede ver de este último resultado, no se logró encontrar un mo-
delo capaz de predecir el valor del tiempo de vida de fluorescencia con precisión. Sin embargo, y debido
al hecho de que no existe alguna teoría formal (de primeros principios) que lo pueda calcular de manera
precisa, el simple hecho de que al menos se observe alguna correlación es un resultado prometedor, ya
que esto indica que se va por el camino correcto para la predicción de esta propiedad. Es posible que otro
tipo de métodos más sofisticados (redes neuronales) o modelos que emplean otro tipo de descriptores
logren predecir esta propiedad con una precisión más apropiada.
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(a) (b)

Figura 4.5. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para desplazamiento de Stokes (a) y del tiempo
de vida de fluorescencia (b) (Sistema 1). Para ello se empleó el modelo de “GradientBoostingRegressor” junto
con todos los tipos de descriptores (estructurales, cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el
disolvente. Previo a entrenar el modelo, se realizó una reducción de dimensión, teniendo un total de 500 (a) y 300
(b) descriptores después de la reducción de dimensión. En la parte superior de la figura se incluye una tabla con los
resultados obtenidos para las tres métricas: coeficiente de correlación (r2), error absoluto medio y error cuadrático
medio, tanto para la validación como para la prueba. En la gráfica se muestra el valor predicho contra el valor
experimental para el conjunto de datos de entrenamiento (círculos azules) y para el conjunto de datos de prueba
(círculos rojos).

4.1.4. Importancia de las características

La importancia relativa de las características (descriptores) para predecir la energía de absorción, de
emisión y el tiempo de vida de fluorescencia se muestran en las figuras 4.6, y 4.7. En todas estas gráficas
se observa un mayor predominio de los descriptores estructurales sobre los descriptores cuánticos. Si
bien este hecho sugiere que los descriptores cuánticos no ofrecen mayores ventajas sobre los descriptores
estructurales, resultados posteriores del Sistema 2 mostraron (ver más adelante) que el problema está en
el empleo de cálculos semiempíricos y no en los descriptores cuánticos por sí mismos.

Las energías orbitales toman una clara y esperada relevancia principalmente para predecir la energía
de absorción y de emisión. Siendo la diferencia entre la energía del orbital HOMO y LUMO junto con las
energías de estos orbitales las más importantes. Además, se observó que los descriptores del disolvente
(incluyendo los empíricos) no figuran en los descriptores más importantes, reafirmando el hecho de que
el efecto del disolvente sobre la energía de absorción es considerablemente menor que el dado por la
estructura del cromóforo. No se realizó un análisis más detallado de los descriptores estructurales debido
a que estos carecen de sentido físico directo, debido a que este tipo de descriptores se construyeron
pensado en usarse más con un objetivo predictivo que con un objetivo descriptivo.
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Si bien no se obtuvo un modelo capaz de predecir el tiempo de vida de fluorescencia, sí se obtuvo un
modelo que correlacionó con esta propiedad, en donde los descriptores más importantes fueron predo-
minantemente estructurales. Además, se observó que las energías orbitales no figuran para la predicción
del tiempo de vida de fluorescencia, siendo esto de esperarse, ya que este no depende directamente de
la energía de los estados electrónicos, si no más bien este se define a través de una competencia cinética
entres diferentes estados electrónicos y vibracionales de la molécula (como ya se mencionó en la sección
1.1). Además, el hecho de que los descriptores del disolvente no figuren en la predicción del tiempo de
vida es muy antiintuitivo, ya que claramente el disolvente puede desempeñar un papel importante para
la descripción de la dinámica de los estados excitados. Esto sugiere la posibilidad del que Sistema 1 no
incluya de una manera acertada el efecto del disolvente sobre las propiedades espectroscópicas. Debido
a que no se obtuvieron resultados prometedores en la predicción del desplazamiento de Stokes para el
Sistema 1, se decidió dejar el análisis de la importancia de las características para el Sistema 2, ya que
éste presenta resultados significativamente más confiables.

Una de las razones de emplear los modelos basados en árboles de decisión es que estos nos proporcio-
nan una forma de analizar qué características son las más importantes. Esto con la idea de relacionar estas
características (descriptores) con propiedades físicas del cromóforo y de este modo tener herramientas de
diseño para nuevos cromóforos. Es por esta razón que se decidió hacer uso de los descriptores cuánticos,
ya que estos se relacionan más directamente con alguna propiedad física de la molécula (por ejemplo el
momento dipolar), hecho que no sucede con los descriptores estructurales, debido a que estos carecen de
sentido físico directo. Por ejemplo, los índices de conectividad, Kappa, o MoRSE (ver Apéndice B).

Figura 4.6. Figura en donde se muestra la importancia relativa de los 34 descriptores más importantes para prede-
cir la energía de absorción. Para el entrenamiento se empleó el modelo de “GradientBoostingRegressor” con una
reducción de dimensión a 50 descriptores. En donde las barras de color verde corresponden a descriptores estruc-
turales, las barras color rosa a descriptores cuánticos y las barras color azul a descriptores empíricos. Además, un
asterisco (*) sobre las barras indica que éstas corresponden a un descriptor del disolvente.
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(a)

(b)

Figura 4.7. Figura en donde se muestra la importancia relativa de los 34 descriptores más importantes para predecir
la energía de emisión (a) y el tiempo de vida de fluorescencia (b). Para el entrenamiento se empleó el modelo de
“GradientBoostingRegressor” con una reducción de dimensión a 500 descriptores para (a) y 300 descriptores para
(b). En donde las barras de color verde corresponden a descriptores estructurales, las barras color rosa a descriptores
cuánticos y las barras color azul a descriptores empíricos. Además, un asterisco (*) sobre las barras indica que éstas
corresponden a un descriptor del disolvente.
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4.2. Resultados para el Sistema 2

4.2.1. Comparación entre diferentes tipos de descriptores

El hecho de que el Sistema 2 sea menos general, es decir que sólo incluya un tipo de cromóforo y
además que estos sean cumarinas (cromóforos relativamente pequeños), nos permitió realizar cálculos
de estructura electrónica empleando DFT. Lo anterior además nos permitió calcular un nuevo tipo de
descriptores, los descriptores QTAIM por tipo de átomos y QTAIM por grupos. Estos últimos prometen
capturar mejor el efecto de la relajación vibracional al incluir de una forma más directa el efecto de los
sustituyentes y el efecto de la interacción del cromóforo con el disolvente. Con lo anterior en mente y con
el objetivo de contestar la pregunta sobre ¿Cuáles descriptores son los más importantes?, y ¿cuáles son
indispensables para la predicción de las propiedades espectroscópicas?, se realizó una serie de pruebas
en donde se entrenó a los modelos frente a diferentes conjuntos de estos descriptores, estas pruebas se
muestran en las tablas 4.3, 4.4 y 4.5. A continuación, se mencionarán las filas a las que corresponden
cada una de las pruebas, así como el objetivo de las mismas.

El primer par de pruebas (fila 1 y 2) tienen como objetivo ver si efectivamente los descriptores QTAIM
por grupo son mejores que los descriptores QTAIM por tipo de átomos. Para ello se emplearon todos los
descriptores previamente calculados (estructurales, orbitales moleculares, densidad electrónica, vibracio-
nales y empíricos) y únicamente se empleó un diferente tipo de descriptores QTAIM. El segundo par
de pruebas (fila 3 y 4) tienen como objetivo ver el poder predictivo de los descriptores estructurales, los
cuales del estudio anterior mostraron ser muy eficientes al predecir muy bien con un costo computacional
muy bajo. Para ello se utilizaron únicamente descriptores estructurales, con y sin descriptores empíricos.

El tercer conjunto de pruebas (fila 4 a 7), tiene como objetivo ver el desempeño de los descriptores
cuánticos en diferentes combinaciones de estos. Finalmente, las últimas dos pruebas (filas 10 y 11) tie-
nen como objetivo mostrar si los descriptores QTAIM por grupos son capaces de predecir las propiedades
espectroscópicas sin necesidad de emplear algún otro tipo de descriptor, a excepción de las energías or-
bitales, las cuales son claramente importantes para la predicción de la energía de absorción y de emisión.

Energía de Absorción

Los resultados para la predicción de la energía de absorción se muestran en la tabla 4.3. En di-
cha tabla se observa que la mayor predictibilidad se obtuvo empleando todos los tipos de descriptores
(r2 = 0.947 y MAE = 0.059eV). Además, no se observó una diferencia significativa entre emplear los
descriptores QTAIM por grupos o por tipos de átomos (fila 1 y 2). El segundo par de pruebas (fila 3 y
4) mostró nuevamente que, emplear los descriptores estructurales junto con los descriptores empíricos
es más que suficiente para predecir la energía de absorción con el menor costo computacional posible
(r2 = 0.932 y MAE = 0.074eV).
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El mejor resultado obtenido empleando únicamente descriptores cuánticos lo podemos observar en la
fila 8 (r2 = 0.935 y MAE = 0.068eV), en donde se emplearon los descriptores QTAIM por grupos junto
con los otros descriptores cuánticos. Este resultado es ligeramente mayor que el obtenido empleando
descriptores estructurales y empíricos. Sin embargo, el costo computacional para el cálculo de estos
descriptores es considerablemente mayor para el pequeño aumento en la predicción. Por último (fila
10 y 11), se mostró que empleando únicamente las energías orbitales y los descriptores QTAIM por
grupos es más que suficientes para tener una buena predictibilidad de la energía de absorción (r2 =

0.929 y MAE = 0.064eV). Además, el hecho de que se haya logrado obtener una muy buena predicción
(r2 = 0.920 y MAE = 0.071) con únicamente 40 descriptores (fila 10) muestra que efectivamente este
tipo de descriptores incluye de una manera más compacta los efectos de las sustituciones y el efecto del
disolvente sobre la energía de absorción.

Tabla 4.3. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “GradientBoostingRegressor”
para predecir la energía de absorción (Eabs) empleando diferentes descriptores tanto para el cromóforo como para
el disolvente. Para la evaluación se reportan dos métricas, coeficiente de correlación r2 y el error absoluto medio
MAE (descritas más a detalle en la sección 1.3.2) para el conjunto de prueba. Para el entrenamiento de los modelos
se emplearon el mismo tipo de descriptores tanto para el cromóforo como para el disolvente, a excepción de los
descriptores empíricos, los cuales sólo están definidos para el disolvente. En la novena columna se muestran los
resultados de la reducción de dimensión, donde el primer valor corresponde al número de descriptores antes de la
reducción y el segundo valor corresponde al número de descriptores después de la reducción de dimensión.

Estructurales Orbitales Densidad Vibracionales QTAIM QTAIM Empíricos Reduccion de r2 MAE [eV]
moleculares electrónica Átomos Grupos (Disolvente) Dimensión (Prueba) (Prueba)

1 X X X X X X 622 190 0.947 0.059
2 X X X X X X 771 250 0.959 0.061
3 X 368 190 0.873 0.079
4 X X 378 195 0.932 0.074
5 X X X 158 100 0.902 0.071
6 X 96 80 0.856 0.088
7 X X X X 249 160 0.886 0.079
8 X X X X 340 100 0.935 0.068
9 X 167 40 0.897 0.094

10 X X 172 40 0.920 0.071
11 X X 172 100 0.929 0.064

Algo importante a considerar, es el hecho de que si bien los descriptores estructurales y cuánticos
contienen la información necesaria para poder predecir las correspondientes propiedades (es por ello
que en las pruebas individuales ambos correlacionan bien) sigue habiendo información extra que no está
contenida en un tipo de descriptor, pero sí en el otro. Lo anterior explica el por qué al combinar ambos
tipos de descriptores se tiene la mejor predictibilidad posible. En otras palabras, el modelo es capaz de
sacarle provecho a cada uno de los tipos de descriptores, capturando la información que está contenida
en un tipo de descriptores, pero no en el otro.
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Energía de emisión

Los resultados para la predicción de la energía de absorción se muestran en la tabla 4.4. En di-
cha tabla se observa que la mayor predictibilidad se obtuvo empleando todos los tipos de descriptores
(r2 = 0.922 y MAE = 0.064eV). Para esta propiedad sí se observó una diferencia considerable al usar los
descriptores QTAIM por grupos contra usar los descriptores QTAIM por tipos de átomos (fila 1 y 2). El
segundo par de pruebas (fila 3 y 4) mostró nuevamente que, emplear los descriptores estructurales junto
con los descriptores empíricos es más que suficiente para predecir la energía de absorción con el menor
costo computacional posible (r2 = 0.919 y MAE = 0.065eV).

El mejor resultado obtenido empleando únicamente descriptores cuánticos lo podemos observar en la
fila 8 (r2 = 0.842 y MAE = 0.084eV), en donde se emplearon los descriptores QTAIM por grupos junto
con los otros descriptores cuánticos. Este resultado es ligeramente menor que el obtenido empleando
descriptores estructurales y empíricos, mostrando una vez más que el cálculo de estos descriptores es
innecesario, si el objetivo es únicamente predictivo. Por último, se mostró (fila 11) que empleando única-
mente descriptores QTAIM por grupos es más que suficiente para tener una buena predictibilidad con la
menor cantidad de descriptores posible, no necesitando el uso de las energías orbitales, como en el caso
de predecir la energía de absorción (r2 = 0.880 y MAE = 0.079). El hecho de que esta prueba se haya
realizado empleando únicamente 35 descriptores muestra, nuevamente, que los descriptores QTAIM por
grupos incluye de una manera más compacta los efectos de las sustituciones y el efecto del disolvente
sobre la energía de emisión.

Tabla 4.4. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “GradientBoostingRegressor”
para predecir la energía de emisión (Eem) empleando diferentes descriptores tanto para el cromóforo como para
el disolvente. Para la evaluación se reportan dos métricas, coeficiente de correlación r2 y el error absoluto medio
MAE (descritas más a detalle en la sección 1.3.2) para el conjunto de prueba. Para el entrenamiento de los modelos
se emplearon el mismo tipo de descriptores tanto para el cromóforo como para el disolvente, a excepción de los
descriptores empíricos, los cuales sólo están definidos para el disolvente. En la novena columna se muestran los
resultados de la reducción de dimensión. Donde el primer valor corresponde al número de descriptores antes de la
reducción y el segundo valor corresponde al número de descriptores después de la reducción de dimensión.

Estructurales Orbitales Densidad Vibracionales QTAIM QTAIM Empíricos Reduccion de r2 MAE [eV]
moleculares electrónica Átomos Grupos (Disolvente) Dimensión (Prueba) (Prueba)

1 X X X X X X 622 120 0.885 0.077
2 X X X X X X 771 200 0.922 0.064
3 X 368 180 0.892 0.071
4 X X 378 175 0.919 0.065
5 X X X 158 80 0.823 0.089
6 X 96 80 0.770 0.107
7 X X X X 249 160 0.834 0.089
8 X X X X 340 100 0.842 0.084
9 X 167 100 0.840 0.094

10 X X 172 100 0.840 0.094
11 X 167 35 0.880 0.079
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Además, el hecho de que los descriptores QTAIM por grupos presenten una mejoría considerable al
predecir la energía de emisiones (comparado con predecir la energía de absorción) es consistente con el
hecho de que la energía de emisión depende más los efectos de las sustituciones y de la interacción con
el disolvente. Esto debido a que la energía de emisión es la energía del estado excitado después de una
relajación vibracional, la cual es mediada por los modos vibracionales del cromóforo (modificados por
los sustituyentes) y la interacción con el disolvente.

Desplazamiento de Stokes

Los resultados para la predicción del desplazamiento de Stokes se muestran en la tabla 4.5, en donde
se observa que la mayor predictibilidad no se obtuvo empleando todos los tipos de descriptores, sino em-
pleando los descriptores QTAIM por grupos (fila 9) (r2 = 0.949 y MAE = 0.045eV). Este hecho es muy
importante, ya que el desplazamiento de Stokes por definición es la diferencia de la energía de absorción
menos la energía de emisión, teniendo como resultado la fracción de energía asociada a la dinámica del
cromóforo en el estado excitado. Esta dinámica se rige principalmente por la relajación vibracional y la
interacción con otros estados electrónicos. De modo que si se conserva el mismo tipo de cromóforo (como
es el caso para el Sistema 2) el cambio en esta dinámica solamente puede estar asociada a dos factores:
el efecto de los sustituyentes sobre el cromóforo y la interacción con su entorno de solvatación. Es aquí
donde toma justificación el uso de estos nuevos descriptores, los cuales se construyeron especialmente
para representar estas interacciones.

Tabla 4.5. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “GradientBoostingRegressor”
para predecir el desplazamiento de Stokes empleando diferentes descriptores tanto para el cromóforo como para
el disolvente. Para la evaluación se reportan dos métricas, coeficiente de correlación r2 y el error absoluto medio
MAE (descritas más a detalle en la sección 1.3.2) para el conjunto de prueba. Para el entrenamiento de los modelos
se emplearon el mismo tipo de descriptores tanto para el cromóforo como para el disolvente, a excepción de los
descriptores empíricos, los cuales sólo están definidos para el disolvente. En la novena columna se muestran los
resultados de la reducción de dimensión. En donde el primer valor corresponde al número de descriptores antes de
la reducción y el segundo valor corresponde al número de descriptores después de la reducción de dimensión.

Estructurales Orbitales Densidad Vibracionales QTAIM QTAIM Empíricos Reduccion de r2 MAE [eV]
moleculares electrónica Átomos Grupos (Disolvente) Dimensión (Prueba) (Prueba)

1 X X X X X X 622 160 0.906 0.048
2 X X X X X X 771 250 0.943 0.042
3 X 368 165 0.811 0.061
4 X X 378 100 0.926 0.042
5 X X X 158 55 0.798 0.069
6 X 96 55 0.883 0.054
7 X X X X 249 150 0.874 0.063
8 X X X X 340 200 0.890 0.049
9 X 167 120 0.949 0.045

10 X X 172 100 0.850 0.062
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Una vez más, se mostró que emplear los descriptores estructurales junto con los descriptores empí-
ricos (fila 3 y 4) es más que suficiente para predecir el desplazamiento de Stokes con el menor cos-
to computacional posible (r2 = 0.929 y MAE = 0.042eV). Además, los descriptores cuánticos de fun-
ción de onda (orbitales moleculares, densidad electrónica y vibracionales) mostraron no ser tan efectivos
(r2 = 0.798 y MAE = 0.069eV) para la predicción del desplazamiento de Stokes, esto si se comparan con
los descriptores estructurales o los descriptores QTAIM por grupos, los cuales se desempeñaron mucho
mejor.

Resumen tipo de descriptores

El resumen de los resultados obtenidos para las diferentes pruebas específicas que evalúan el desem-
peño de los modelos, empleando diferentes tipos de descriptores, se muestran en las figuras 4.8 y 4.9.
Estas gráficas muestran tanto el valor obtenido para el coeficiente de correlación (r2) y para el error
absoluto medio (MAE), en donde se observa una pequeña mejoría al emplear únicamente descriptores
cuánticos sobre emplear únicamente descriptores estructurales. Además, esta pequeña mejoría se ve más
notoria para la predicción del desplazamiento de Stokes. Estos resultados sugieren que (como también se
observó para Sistema 1) el emplear todos los tipos de descriptores (estructurales, cuánticos y empíricos)
sigue siendo la mejor opción si se desea tener la mayor predictibilidad. Sin embargo, y como se mencionó
previamente, si lo que se busca es eficiencia, es más recomendable emplear los descriptores estructurales.

Por último, las gráficas presentes en la figura 4.9 muestran que el emplear los descriptores QTAIM por
grupos sí presenta una mejoría cuantitativa contra emplear los descriptores QTAIM por tipo de átomos.
Siendo esta diferencia más notoria para el caso del desplazamiento de Stokes y la energía de emisión.
Esto es consistente con lo ya mencionado anteriormente, en donde los descriptores QTAIM por grupos
fueron construidos especialmente para capturar el efecto de la interacción del “núcleo” del cromóforo
con el disolvente y con los grupos sustituyentes vecinos a éste, lo cual a su vez define los valores tanto
de la energía de emisión como del desplazamiento de Stokes.
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(a) (b)

Figura 4.8. Gráficas en donde se muestran los valores obtenidos para el coeficiente de correlación r2 (a) y para
el error absoluto medio MAE (b). En ambas gráficas se muestran los resultados obtenidos para los diferentes
subconjuntos de descriptores. Color azul para todos los descriptores (estructurales, cuánticos y empíricos), color
naranja únicamente para descriptores estructurales y color verde únicamente para descriptores cuánticos.

(a) (b)

Figura 4.9. Gráficas en donde se muestran los valores obtenidos para el coeficiente de correlación r2 (a) y para
el error absoluto medio MAE (b). En ambas gráficas se muestran los resultados obtenidos para los diferentes
subconjuntos de descriptores. Color azul para todos los descriptores (empleando descriptores QTAIM por tipo de
átomos) y color amarillo para todos los tipos de descriptores (empleando descriptores QTAIM por grupos).
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4.2.2. Resultados para cada una de las propiedades espectroscópicas

En esta sección se muestran las gráficas de distribución (figura 4.10) para las diferentes propiedades
estudiadas. En donde se puede observar que las distribuciones para las tres propiedades (energía de absor-
ción, energía de emisión y desplazamiento de Stokes) son relativamente simétricas, comparándolas con
las distribuciones para el caso del Sistema 1. Este hecho es de esperarse, debido a que el Sistema 1 con-
templa una variedad de distintos tipos de cromóforos, lo cual ocasiona que se tenga un mayor intervalo en
el valor de sus propiedades, mientras que el sistema 2 se concentra únicamente en un tipo de cromóforo
reduciendo de este modo dicho intervalo. Además, esta sección también presenta las gráficas de valor
predicho contra valor experimental, las cuales se obtuvieron empleando todos los tipos de descriptores
(estructurales, cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente.

(a) (b)

(c)

Figura 4.10. Figura en donde se muestra la distribución de datos para las diferentes propiedades estudiadas (Siste-
ma 2). Energía de absorción (a), energía de emisión (b) y el desplazamiento de Stokes (c). Además, se muestra el
valor medio de la distribución µ (línea roja) junto con la desviación σ .

La gráfica de valor predicho contra valor experimental para la predicción de la energía de absorción
se muestra en la figura 4.11-(a), en donde se observa una muy buena correlación y una muy pequeña
desviación de los datos alrededor de la recta ideal (línea negra punteada). Considerando un valor medio
de energía de absorción de 3.32 eV (figura 4.10-(a)) se obtiene un error relativo medio de 1.8%. Lo
anterior corresponde a un error considerablemente menor que el obtenido para el Sistema 1.
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Haciendo una comparación entre las gráficas del valor predicho contra valor experimental para el
Sistema 1 (figura 4.4) y el Sistema 2 (figura 4.11), se puede ver que la cantidad de puntos fuera de la
tendencia se redujo significativamente. Esto sugiere que los puntos fuera de la tendencia observados para
el Sistema 1 eran ocasionados por una falta de variación en los medios de solvatación, en otras palabras,
para evitar la dispersión observada en el sistema 1 se requiere incluir, para un mismo cromóforo, una
mayor cantidad de mediciones espectroscópicas en diferentes disolventes.

Por otro lado, la figura 4.11-(b) muestra las gráficas de valor predicho contra valor experimental
para la predicción de la energía de emisión, en donde se observa una correcta distribución de los datos
alrededor de la recta ideal (línea negra punteada) junto con una dispersión de datos pequeña. Una vez
más, considerando un valor medio de energía de emisión de 2.63 eV (figura 4.10-(b)) se obtuvo un error
relativo medio de 2.4%.

(a) (b)

Figura 4.11. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para la energía de absorción (a) y emisión (b)
(Sistema 1). Para ello se empleó el modelo de “GradientBoostingRegressor” junto con todos los tipos de descrip-
tores (estructurales, cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. Previo a entrenar el
modelo, se realizó una reducción de dimensión, teniendo un total de 250 (a) y 200 (b) descriptores después de la
reducción de dimensión. En la parte superior de la figura se incluye una tabla con los resultados obtenidos para las
tres métricas: coeficiente de correlación (r2), error absoluto medio y error cuadrático medio, tanto para la validación
como para la prueba. En la gráfica se muestra el valor predicho contra el valor experimental para el conjunto de
datos de entrenamiento (círculos azules) y para el conjunto de datos de prueba (círculos rojos).

Los resultados anteriores muestran que es posible (empleando modelos de aprendizaje automatiza-
do) predecir tanto la energía de absorción como la energía de emisión con una muy buena precisión
(' 0.6 eV). Siendo, el resultado obtenido para la predicción de la energía de emisión particularmen-
te interesante debido a que este no es sencillo de calcular empleando las metodologías convencionales
(TD-DFT), esto debido a que para ello se requiere de contemplar el efecto de la relajación vibracional.
Además, los resultados obtenidos para predecir la energía de absorción (en cumarinas) mostraron ser me-
jores que los obtenidos empleando las metodologías convencionales (TD-DFT) [34], debido a que estos
no presentan los errores sistemáticos reportados empleando TD-DFT. Estos errores consisten en que los
datos de las gráficas de valor predicho contra valor experimental reportados no se ajustan a la línea ideal
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(línea recta con pendiente uno ordenada al origen de cero), sino más bien se reporta un ajuste a una línea
que no sigue la tendencia adecuada.

Por último, la figura 4.12 muestra las gráficas de valor predicho contra valor experimental para la pre-
dicción del desplazamiento de Stokes, en donde a diferencia del Sistema 1, aquí sí se observa una correcta
distribución de los datos alrededor de la recta ideal (línea negra punteada). Una vez más, considerando un
valor medio de desplazamiento de Stokes de 0.6 eV (figura 4.10-(c)) se obtiene un error relativo medio
de 7.0%, el cual es bastante más pequeño que el obtenido para el caso del Sistema 1.

(a)

Figura 4.12. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para desplazamiento de Stokes. Para ello
se empleó el modelo de “GradientBoostingRegressor” junto con todos los tipos de descriptores (estructurales,
cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. Previo a entrenar el modelo, se realizó
una reducción de dimensión, teniendo un total de 250 descriptores después de la reducción de dimensión. En la
parte superior de la figura se incluye una tabla con los resultados obtenidos para las tres métricas: coeficiente de
correlación (r2), error absoluto medio y error cuadrático medio, tanto para la validación como para la prueba. En
la gráfica se muestra el valor predicho contra el valor experimental para el conjunto de datos de entrenamiento
(círculos azules) y para el conjunto de datos de prueba (círculos rojos).

Este último resultado, es particularmente importante debido a que, una vez más, para el cálculo de esta
propiedad empleando TD-DFT se requiere de hacer el cálculo de la energía perdida a causa de la rela-
jación vibracional de los estados excitados. Mientras que empleando esta metodología se puede calcular
el desplazamiento de Stokes con una precisión del orden de 0.4 eV sin tener que hacer una optimización
del estado excitado. Por otro lado, el hecho de que únicamente para el Sistema 2 se haya encontrado un
modelo capaz de predecir el desplazamiento de Stokes sugiere que la variabilidad en los disolventes em-
pleados, junto con no combinar cromóforos con diferentes mecanismos de desactivación, es crucial para
la correcta descripción de esta propiedad. El hecho que empleando únicamente descriptores estructurales
se haya logrado predecir esta propiedad, sugiere que el factor más importante fue, efectivamente, añadir
más variedad de disolvente y no el haber implementado los descriptores QTAIM por Grupos.
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A pesar de que este modelo ha mostrado ser competente con los modelos actuales para la predicción
de las propiedades espectroscópicas, sigue habiendo un largo camino en desarrollo de mejores y más
eficientes métodos que predigan estas propiedades (energía de absorción, energía de emisión y desplaza-
miento de stokes), ya que los resultados reportados en trabajos previos junto con los obtenidos por este
estudio ((' 0.6 eV)) están muy lejos de alcanzar la precisión experimental, la cual es del orden de 0.01
a 0.001 eV para un intervalo de 1.5 eV (270 nm) a 4.5 eV (830 nm). Este valor es obtenido a partir de
la precisión proporcionada por los espectrómetros modernos, la cual es del orden de 2.0 nm a 0.2 nm,
dependiendo del modelo del espectrómetro en cuestión.

4.2.3. Importancia de las características

La importancia relativa de las características (descriptores) para describir la energía de absorción, la ener-
gía de emisión y el desplazamiento de Stokes (para el Sistema 2) se muestran en las figuras 4.13 y 4.14.
En estas gráficas se observa un mayor predominio de los descriptores cuánticos sobre los estructurales,
resultado opuesto al obtenido para el Sistema 1. Este hecho sugiere que el implementar un cálculo de es-
tructura electrónico más sofisticado (como lo es DFT) implica una mejora significativa en los descriptores
cuánticos obtenidos, sobre emplear un cálculo semiempírico.

Figura 4.13. Figura en donde se muestra la importancia relativa de los 38 descriptores más importantes para
predecir la energía de absorción. Para el entrenamiento se empleó el modelo de “GradientBoostingRegressor” con
una reducción de dimensión a 350 descriptores. En donde las barras de color verde corresponden a descriptores
estructurales, las barras rosas a descriptores cuánticos y las barras azules a descriptores empíricos, además un
asterisco (*) indica que es un descriptor del disolvente.
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Una vez más, las energías orbitales toman una clara y esperada relevancia, principalmente para pre-
decir la energía de absorción y emisión. Otras propiedades, calculadas a partir del análisis poblacional de
Mulliken, además de propiedades termodinámicas y vibracionales, presentan una relevancia significativa.
Para el caso de la energía de emisión y el desplazamiento de Stokes se observó una mayor cantidad de
descriptores vibracionales comparándolos con el caso de la energía de absorción.

Si bien, la mayoría de los 38 más importantes descriptores son descriptores del cromóforo (para todas
las propiedades), se observó un incremento en la importancia de los descriptores del disolvente para pre-
decir la energía de emisión y el desplazamiento de Stokes, esto comparándolo con el caso para la energía
de absorción. Este hecho, junto con el incremento de la importancia en los descriptores vibracionales
explica por qué ambas propiedades (energía de emisión y desplazamiento de Stokes) están ligadas a la
dinámica de solvatación de los estados excitados, misma que se ve modificada por la interacción con el
disolvente y la interacción con los modos normales de vibración del cromóforo.

Con respecto a los descriptores QTAIM por grupos, se observó que los grupos que figuraron más a la
hora de predecir la energía de absorción y emisión son los descriptores de los grupos 5 y 6 (ver figura
3.3), los cuales contienen a los átomos de oxígeno del grupo carbonilo, con una pequeña participación
de los grupos 3 y 4 (ver figura 3.3), los cuales también integran al grupo carbonilo. Por otro lado, para la
predicción del desplazamiento de Stokes, los grupos más relevantes fueron el 1, 2 y 3 (ver figura 3.3), los
cuales corresponden a los átomos de los anillos aromáticos. Este hecho indica que una modificación, la
densidad electrónica del grupo carbonilo, modifica más fuertemente la energía de absorción y la energía
de emisión. Mientras que una modificación sobre los anillos aromáticos modificará en mayor medida el
desplazamiento de Stokes.
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(a)

(b)

Figura 4.14. Figura en donde se muestra la importancia relativa de los 38 descriptores más importantes para
predecir la energía de emisión (a) y el desplazamiento de Stokes (b). Para el entrenamiento se empleó el modelo de
“GradientBoostingRegressor” con una reducción de dimensión a 250 descriptores para (a) y 250 descriptores para
(b). En donde las barras de color verde corresponden a descriptores estructurales, las barras rosas a descriptores
cuánticos y las barras azules a descriptores empíricos, además un asterisco (*) indica que es un descriptor del
disolvente.
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4.3. Mejores modelos para el Sistema 1 y para el Sistema 2

A modo de resumen, esta sección presenta los “mejores” modelos tanto para el Sistema 1 como para el
Sistema 2. Para el Sistema 1 en todos los casos, el mejor modelo encontrado fue empleando todos los tipos
de descriptores (estructurales, cuánticos y empíricos). Mientras que para el Sistema 2 el mejor modelo
encontrado (para predecir la energía de absorción y emisión) fue empleando los descriptores estructurales,
las energías orbitales, los descriptores electrónicos y vibracionales así como los descriptores QTAIM por
grupos. Por último, y un caso excepcional, el mejor modelo encontrado para predecir el desplazamiento
de stokes fue usando únicamente los descriptores QTAIM por grupos. Los resultados obtenidos para estos
modelos se muestran en la figura 4.15.

Adicionalmente, para todos los caso (Sistema 1 y Sistema 2) los modelos más eficientes se encontraron
empleando únicamente descriptores estructurales y empíricos, ya que el cálculo de estos dos tipos de
descriptores conlleva un costo computacional muy bajo.

(a) (b)

(c)

Figura 4.15. Figura en donde se muestran los resultados de los mejores modelos para todas las propiedades y para
ambos sistemas. (a) presenta los valores de coeficiente de correlación r2, (b) el error absoluto medio y (c) el error
porcentual respecto a la media. Las barras de color azul corresponden a los resultados para el Sistema 1 y las de
color amarillo para el Sistema 2.
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| Conclusiones

5.1. Conclusiones generales

Los modelos de aprendizaje automatizado utilizados, junto con los respectivos descriptores emplea-
dos, mostraron ser capaces de predecir la mayoría de las propiedades espectroscópicas estudiadas,
tales como: la energía de absorción, emisión y el desplazamiento de Stokes. Siendo en cierta me-
dida menos adecuados para predecir otras, como fue el caso del tiempo de vida de fluorescencia.

Se concluyó que el uso de descriptores estructurales, junto con descriptores empíricos, es lo más
recomendable para un primer estudio, ya que con estos descriptores se pueden obtener resultados
casi tan confiables como los resultados obtenidos empleando descriptores cuánticos, pero con un
costo computacional mucho menor.

Si bien, los descriptores cuánticos prometían proporcionar herramientas para el diseño de nuevos
cromóforos, ya que estos se asocian directamente con propiedades físicas de la molécula, el hecho
de que los modelos requieran de emplear más de 40 descriptores para la correcta descripción de
los mismos, hace que estos no proporcionen las herramientas de diseño esperadas, limitando a los
modelos a emplearse únicamente como una herramienta de predicción.

Por último, el uso de modelos de aprendizaje automatizado basado en árboles de decisión nos pro-
porciona una forma capturar ciertos comportamientos de las propiedades espectroscópicas, como
lo es el hecho de que las energías orbitales son relevantes para la predicción de la energía de absor-
ción y emisión, pero no para el desplazamiento de Stokes o el tiempo de vida de fluorescencia. Esto
muestra el poder de las metodologías de aprendizaje automatizado, las cuales no solamente logran
predecir, sino que también son capaces de reproducir cualitativamente algunos comportamientos
de estas propiedades.
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5.2. Conclusiones particulares

Para el Sistema 1, subdividir al conjunto de cromóforos totales en conjuntos más específicos, no
mostró una mejoría significativa para la predicción de las correspondientes propiedades espectros-
cópicas, sugiriendo que los modelos de aprendizaje automatizado empleados logran capturar los
efectos ocasionados por la variabilidad estructural y los diferentes fenómenos que ocurren entre
los estados electrónicos para los diferentes tipos de cromóforos, a excepción del caso de desplaza-
miento de Stokes en donde fue necesario realizar un estudio para un tipo de cromóforo en particular
(cumarinas).

Implementar una mayor variabilidad en los diferentes medios de solvatación, es decir, tener registro
de las diferentes propiedades espectroscópicas en más medios de solvatación, sí mostró una mejora
significativa, reduciendo en gran medida los puntos fuera de la tendencia que se observaban en el
Sistema 1, los cuales ya no se observaron para el Sistema 2.

El estudio sobre los diferentes tipos de descriptores cuánticos mostró, que efectivamente hay des-
criptores que correlacionan más con ciertas propiedades. Este es el caso de las energías orbitales,
las cuales son cruciales para la predicción de la energía de absorción y poco relevantes para predecir
el desplazamiento de Stokes.

El uso de los descriptores QTAIM por grupos, los cuales implementan el efecto de los sustituyentes
sobre el “núcleo” de algún tipo de cromóforo y la interacción con su entorno de solvatación, mostró
tener una relevancia cuantitativa para la descripción de la dinámica de los estados excitados en
cumarinas, al poder predecir con la mayor precisión los valores del desplazamiento de Stokes.
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Apéndice A

Sistema 1
Tabla 5.1. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño de los modelos para los diferentes sub-
conjuntos de cromóforos (Sistema 1). Para el entrenamiento se empleó el modelo de “RandomForestRegressor”
junto con todos los tipos de descriptores calculados (estructurales, cuánticos y empíricos). Para la evaluación se
reportan dos métricas, coeficiente de correlación r2 y el error absoluto medio MAE, tanto para el conjunto de vali-
dación como para el de prueba. Para el entrenamiento de los modelos se emplearon todos los tipos de descriptores
implementados para este sistema, tanto para el cromóforo (estructurales y cuánticos) como para el disolvente (es-
tructurales, cuánticos y empíricos). En la tercera columna se muestran los resultados de la reducción de dimensión,
donde el primer valor corresponde al número de descriptores antes de la reducción de dimensión y el segundo valor
corresponde al número de descriptores después de la reducción de dimensión.

Propiedad Tipo de Reduccion de r2 r2 MAE MAE
Cromóforos dimensión (Prueba) (Validación) (Prueba) (Validación)

Eabs Todos 1820 50 0.925 0.955 ± 0.045 0.077 eV 0.046 ± 0.026 eV
Eabs Bodipys 292 250 0.875 0.897 ± 0.198 0.104 eV 0.089 ± 0.025 eV
Eabs Cianinas 1678 200 0.921 0.910 ± 0.107 0.076 eV 0.050 ± 0.041 eV

Eem Todos 1820 100 0.859 0.899 ± 0.059 0.105 eV 0.081 ± 0.023 eV
Eem Bodipys 292 50 0.853 0.920 ± 0.135 0.054 eV 0.040 ± 0.027 eV
Eem Cianinas 1678 150 0.848 0.768 ± 0.304 0.066 eV 0.058 ± 0.033 eV

∆Stokes Todos 1820 200 0.868 0.881 ± 0.136 0.060 eV 0.049 ± 0.017 eV
∆Stokes Bodipys 292 150 0.808 0.746 ± 0.231 0.028 eV 0.025 ± 0.014 eV
∆Stokes Cianinas 1678 400 0.839 0.526 ± 1.139 0.034 eV 0.030 ± 0.022 eV

τflu Todos 1820 300 0.726 0.801 ± 0.116 0.855 ns 0.616 ± 0.198 ns
τflu Bodipys 292 350 0.628 0.625 ± 0.126 0.853 ns 0.779 ± 0.280 ns
τflu Cianinas 1678 400 0.591 0.864 ± 0.159 0.349 ns 0.213 ± 0.100 ns
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Tabla 5.2. Tabla donde se muestra una comparación del desempeño de los modelos para los diferentes subconjuntos
de descriptores (Sistema 1). Para el entrenamiento se empleó el modelo de “RandomForestRegressor” en donde se
reportan dos métricas, coeficiente de correlación r2 y el error absoluto medio MAE, tanto para el conjunto de
validación como para el de prueba. Para el entrenamiento de los modelos se emplearon descriptores estructurales y
empíricos para el disolvente, así como los descriptores del cromóforo que se especifican en las columnas dos y tres.
En la cuarta columna se muestran los resultados de la reducción de dimensión, en donde el primer valor corresponde
al número de descriptores antes de la reducción y el segundo valor corresponde al número de descriptores después
de la reducción de dimensión.

Propiedad Descriptores Descriptores Reducción de r2 r2 MAE MAE
estructurales cuánticos dimensión (Prueba) (Validación) (Prueba) (Validación)

Eabs X X 1820 50 0.926 0.957 ± 0.052 0.123 eV 0.067 ± 0.032 eV
Eabs X 292 150 0.918 0.946 ± 0.07 0.120 eV 0.069 ± 0.016 eV
Eabs X 1678 50 0.938 0.959 ± 0.034 0.092 eV 0.081 ± 0.023 eV
Eem X X 1820 100 0.859 0.899 ± 0.059 0.105 eV 0.062 ± 0.019 eV
Eem X 292 150 0.827 0.926 ± 0.051 0.111 eV 0.081 ± 0.012 eV
Eem X 1678 100 0.846 0.896 ± 0.048 0.114 eV 0.049 ± 0.017 eV

∆Stokes X X 1820 200 0.868 0.881 ± 0.136 0.060 eV 0.050 ± 0.015 eV
∆Stokes X 292 250 0.786 0.869 ± 0.106 0.093 eV 0.046 ± 0.011 eV
∆Stokes X 1678 300 0.799 0.903 ± 0.072 0.067 eV 0.046 ± 0.011 eV

τflu X X 1820 300 0.726 0.801 ± 0.116 0.855 ns 0.616 ± 0.198 ns
τflu X 292 150 0.663 0.783 ± 0.127 0.951 ns 0.686 ± 0.185 ns
τflu X 1678 250 0.745 0.787 ± 0.129 0.732 ns 0.642 ± 0.154 ns

(a) (b)

Figura 5.1. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para la energía de absorción (a) y emisión (b)
(Sistema 1). Para ello se empleó el modelo de “RandomForestRegressor” junto con todos los tipos de descriptores
(estructurales, cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. Previo a entrenar el modelo,
se realizó una reducción de dimensión, teniendo un total de 50 (a) y 500 (b) descriptores después de la reducción de
dimensión. En la parte superior de la figura se incluye una tabla con los resultados obtenidos para las tres métricas:
coeficiente de correlación (r2), error absoluto medio y error cuadrático medio, tanto para la validación como para
la prueba. En la gráfica se muestra el valor predicho contra el valor experimental para el conjunto de datos de
entrenamiento (círculos azules) y para el conjunto de datos de prueba (círculos rojos).
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(a) (b)

Figura 5.2. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para desplazamiento de Stokes (a) y del tiempo
de vida de fluorescencia (b) (Sistema 1). Para ello se empleó el modelo de “RandomForestRegressor” junto con
todos los tipos de descriptores (estructurales, cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disol-
vente. Previo a entrenar el modelo, se realizó una reducción de dimensión, teniendo un total de 500 (a) y 300 (b)
descriptores después de la reducción de dimensión. En la parte superior de la figura se incluye una tabla con los
resultados obtenidos para las tres métricas: coeficiente de correlación (r2), error absoluto medio y error cuadrático
medio, tanto para la validación como para la prueba. En la gráfica se muestra el valor predicho contra el valor
experimental para el conjunto de datos de entrenamiento (círculos azules) y para el conjunto de datos de prueba
(círculos rojos).
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(a)

(b)

Figura 5.3. Figura en donde se muestra la importancia relativa de los 34 descriptores más importantes para predecir
la energía de absorción (a) y emisión (b). Para el entrenamiento se empleó el modelo de “RandomForestRegressor”
con una reducción de dimensión a 50 descriptores para (a) y 500 descriptores para (b). En donde las barras de color
verde corresponden a descriptores estructurales, las barras color rosa a descriptores cuánticos y las barras color azul
a descriptores empíricos. Además, un asterisco (*) sobre las barras indica que éstas corresponden a un descriptor
del disolvente.
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(a)

Figura 5.4. Figura en donde se muestra la importancia relativa de los 34 descriptores más importantes para predecir
el tiempo de vida de fluorescencia. Para el entrenamiento se empleó el modelo de “RandomForestRegressor” con
una reducción de dimensión a 300 descriptores. En donde las barras de color verde corresponden a descriptores
estructurales, las barras color rosa a descriptores cuánticos y las barras color azul a descriptores empíricos. Además,
un asterisco (*) sobre las barras indica que éstas corresponden a un descriptor del disolvente.

Sistema 2
Tabla 5.3. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “RandomForestRegressor” para
predecir la energía de absorción (Eabs) empleando diferentes descriptores tanto para el cromóforo como para el
disolvente. Para la evaluación se reportan dos métricas, coeficiente de correlación r2 y el error absoluto medio
MAE para el conjunto de prueba. Para el entrenamiento de los modelos se emplearon el mismo tipo de descriptores
tanto para el cromóforo como para el disolvente, a excepción de los descriptores empíricos, los cuales solo están
definidos para el disolvente. En la novena columna se muestran los resultados de la reducción de dimensión, donde
el primer valor corresponde al número de descriptores antes de la reducción y el segundo valor corresponde al
número de descriptores después de la reducción de dimensión.

Estructurales Orbitales Densidad Vibracionales QTAIM QTAIM Empíricos Reduccion de r2 MAE [eV]
moleculares electrónica Átomos Grupos (disolvente) Dimensión (Prueba) (Prueba)

1 X X X X X X 622 190 0.950 0.055
2 X X X X X X 771 200 0.938 0.072
3 X 368 190 0.0.854 0.081
4 X X 378 195 0.930 0.065
5 X X X 158 100 0.919 0.059
6 X 96 80 0.847 0.086
7 X X X X 249 160 0.894 0.073
8 X 167 40 0.846 0.120
9 X X X X 340 100 0.930 0.070

10 X X 172 40 0.891 0.076
11 X X 172 100 0.986 0.078
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Tabla 5.4. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “RandomForestRegressor”
para predecir la energía de emisión (Eem) empleando diferentes descriptores tanto para el cromóforo como para
el disolvente. Para la evaluación se reportan dos métricas, coeficiente de correlación r2 y el error absoluto medio
MAE para el conjunto de prueba. Para el entrenamiento de los modelos se emplearon el mismo tipo de descriptores
tanto para el cromóforo como para el disolvente, a excepción de los descriptores empíricos, los cuales solo están
definidos para el disolvente. En la novena columna se muestran los resultados de la reducción de dimensión. Donde
el primer valor corresponde al número de descriptores antes de la reducción y el segundo valor corresponde al
número de descriptores después de la reducción de dimensión.

Estructurales Orbitales Densidad Vibracionales QTAIM QTAIM Empíricos Reduccion de r2 MAE [eV]
moleculares electrónica Átomos Grupos (disolvente) Dimensión (Prueba) (Prueba)

1 X X X X X X 622 120 0.888 0.070
2 X X X X X X 771 250 0.939 0.057
3 X 368 180 0.862 0.082
4 X X 378 175 0.902 0.070
5 X X X 158 80 0.737 0.092
6 X 96 80 0.776 0.107
7 X X X X 249 160 0.755 0.110
8 X X X X 340 100 0.851 0.082
9 X 167 100 0.856 0.095

10 X X 172 100 0.823 0.098
11 X 167 35 0.856 0.094

Tabla 5.5. Tabla en donde se muestra una comparación del desempeño del modelo “RandomForestRegressor”
para predecir el desplazamiento de Stokes empleando diferentes descriptores tanto para el cromóforo como para
el disolvente. Para la evaluación se reportan dos métricas, coeficiente de correlación r2 y el error absoluto medio
MAE para el conjunto de prueba. Para el entrenamiento de los modelos se emplearon el mismo tipo de descriptores
tanto para el cromóforo como para el disolvente, a excepción de los descriptores empíricos, los cuales sólo están
definidos para el disolvente. En la novena columna se muestran los resultados de la reducción de dimensión. Donde
el primer valor corresponde al número de descriptores antes de la reducción y el segundo valor corresponde al
número de descriptores después de la reducción de dimensión.

Estructurales Orbitales Densidad Vibracionales QTAIM QTAIM Empíricos Reduccion de r2 MAE [eV]
moleculares electrónica Átomos Grupos (disolvente) Dimensión (Prueba) (Prueba)

1 X X X X X X 622 160 0.911 0.046
2 X X X X X X 771 250 0.923 0.050
3 X 368 165 0.864 0.056
4 X X 378 100 0.904 0.048
5 X X X 158 55 0.912 0.047
6 X 96 55 0.902 0.051
7 X X X X 249 150 0.884 0.057

10 X X X X 340 200 0.860 0.056
8 X 167 120 0.928 0.050
9 X X 172 100 0.860 0.058
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(a) (b)

Figura 5.5. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para la energía de absorción (a) y emisión (b)
(Sistema 1). Para ello se empleó el modelo de “RandomForestRegressor” junto con todos los tipos de descriptores
(estructurales, cuánticos y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. Previo a entrenar el modelo,
se realizó una reducción de dimensión, teniendo un total de 250 (a) y 200 (b) descriptores después de la reducción
de dimensión. En la parte superior de la figura se incluye una tabla con los resultados obtenidos para las tres
métricas: coeficiente de correlación (r2), error absoluto medio y error cuadrático medio, tanto para la validación
como para la prueba. En la gráfica se muestra el valor predicho contra el valor experimental para el conjunto de
datos de entrenamiento (círculos azules) y para el conjunto de datos de prueba (círculos rojos).

(a)

Figura 5.6. Gráficas de valor predicho contra el valor experimental para desplazamiento de Stokes. Para ello se
empleó el modelo de “RandomForestRegressor” junto con todos los tipos de descriptores (estructurales, cuánticos
y empíricos) tanto para el cromóforo como para el disolvente. Previo a entrenar el modelo, se realizó una reducción
de dimensión, teniendo un total de 250 descriptores después de la reducción de dimensión. En la parte superior de la
figura se incluye una tabla con los resultados obtenidos para las tres métricas: coeficiente de correlación (r2), error
absoluto medio y error cuadrático medio, tanto para la validación como para la prueba. En la gráfica se muestra el
valor predicho contra el valor experimental para el conjunto de datos de entrenamiento (círculos azules) y para el
conjunto de datos de prueba (círculos rojos).
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(a)

(b)

Figura 5.7. Figura en donde se muestra la importancia relativa de los 38 descriptores más importantes para prede-
cir el desplazamiento de Stokes. Para el entrenamiento se empleó el modelo de “RandomForestRegressor” con una
reducción de dimensión a 300 descriptores. En donde las barras de color verde corresponden a descriptores estruc-
turales, las barras rosas a descriptores cuánticos y las barras azules a descriptores empíricos, además un asterisco
(*) indica que es un descriptor del disolvente.
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(a)

Figura 5.8. Figura en donde se muestra la importancia relativa de los 38 descriptores más importantes para predecir
la energía de absorción (a) y emisión (b). Para el entrenamiento se empleó el modelo de “RandomForestRegressor”
con una reducción de dimensión a 250 descriptores para (a) y 200 descriptores para (b). En donde las barras de
color verde corresponden a descriptores estructurales, las barras rosas a descriptores cuánticos y las barras azules a
descriptores empíricos, además un asterisco (*) indica que es un descriptor del disolvente.
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Apéndice B

Descriptores estructurales

Los descriptores estructurales incluidos por el programa “CODESSA” se clasifican en los siguientes
grupos:

Cuenta de átomos (Número de átomos, número de átomos por elemento, etc.)

Masa (Peso molecular, Índices gravimétricos, centro de masa, momentos de inercia, etc.)

Cuenta de enlaces (Número de enlaces simples, dobles y triples, número de enlaces para cada
elemento, etc.)

Valencia (valencia mínima, máxima promedio y suma para todos los átomos y elemento por ele-
mento, etc.)

Topológicos

• Índice Balaban J

• Contenido informacional

• Índice Kier, Hall, Randic y Wiener

Superficie (Área y Volumen) Para ello se realizó la suma del área o volumen (van der Waals)
correspondiente a cada átomo en la molécula y se le restó la suma se los traslapes entre átomos
[66].

Geométricos (Longitudes de enlace, indices gravimétricos, etc.)

Físicos (Carga neta y multiplicidad)

Nuclear (ESP nuclear para todos los átomos y por cada elemento)

Electrostática (Cargas parciales empíricas de Zefirov’s)
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Los descriptores estructurales incluidos por el programa “MORDRED” se clasifican en los siguientes
módulos:

Índice ABC

Acido Base

Matriz Adyacente

Cuenta de átomos

Aromáticos

Autocorrelación

Índice Balaban J

Matriz Barysz

Cuenta de átomos

Tipo de carbono

Chi

Constitucional

Matriz Detour

Matriz de distancias

Índice de conectividad excéntrica

Índices de “ExtendedTopochemicalAtom”

Complejidad de fragmentos

“Molecular Frameworks”

Índices gravitacionales

Enlaces de hidrógeno

Índice Kappa

Tipo de fragmento

Distancias moleculares

Molecularidad

Momentos de inercia

Cuenta de caminos

Índices MoRSE

Polarizabilidad

Cuenta de anillos

Enlaces rotables

Entropia y grados de libertad

Índices topológicos

Carga topológica

Peso

Índice Wiener y Zagreb

Descriptores cuánticos (Función de onda)

La siguiente lista muestra las subcategorías de los descriptores cuánticos implementados.

Electrostáticas

• Cargas parciales atómicas de Mulliken

• Orden de enlace de Mulliken (Orden de enlace mínimo, máximo, promedio y suma para todos
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los átomos y elemento por elemento, etc.)

• Polarizabilidad e hiperpolarizabilidad

• Cargas parciales superficiales “Charged partial surface area” (CPSA)

• Orbitales moleculares (Energías HOMO-1, HOMO, LUMO+1, LUMO y HOMO - LUMO)

• Índices de reactividad Fukui (Nucleófilo, electrófilo y de un electrón)

Vibracionales

• Entalpia vibracional rotacional y traslacional

• Entropia vibracional rotacional y traslacional

• Energía de punto cero

• Capacidad calorífica

Descriptores cuánticos (QTAIM)

Las propiedades calculadas para los descriptores QTAIM (para el átomo A en la molecula) tanto para
el análisis por grupos como el tipo de átomos son los siguientes:

Carga q(A)

número de electrones localizados N() y deslocalizados LI(A)

Área y Volumen

Magnitud del momento dipolar total |µ|, interno |µIntra| y del enlace |µBond|.

Componentes del momento (X, y, Z) dipolar total |µi|, interno |µIntrai| y del enlace |µBondi|

Componentes del tensor cuadripolar Qi, j

Magnitud del tensor cuadripolar ||Q(A)||

Momentos Radiales R+k(A)

Distribución radial GR+k(A)

Donde i, j = {x,y,z} y k = -2, -1, 0, 1, 2. Para el caso de los descriptores QTAIM por átomos, estas
propiedades se calcularon para cada tipo de átomo haciendo el correspondiente suma, promedio máximo
o mínimo. Mientras que para el caso de los descriptores QTAIM por grupos, se realizó la suma de estas
propiedades para los átomos pertenecientes al grupo.
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Descriptores empíricos

Propiedades físicas

• Constante dieléctrica (ε)

• Índice de refracción (n)

Parámetros empíricos

• Dispersión he inducción (DI)

• Interacciones electrostáticas (ES)

• Interacción soluto disolvente de Lewis (α1)

• Interacción soluto disolvente por puente de hidrógeno (β1)

Teorías solvatocrómicas

• f (n,ε) Lippert-Mataga

• f (n,ε) Bilot-Kawski

• f (n,ε) McRea

• g(n,ε) Bliot-Kawski
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