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Resumo

Meétodos de aprendizado de maquina, desde algoritmos nio supervisionados a su-
pervisionados, tém sido aplicados para resolver vdrias tarefas no dominio da Ciéncia dos
Materiais, como predicdo de propriedades, projeto de novos compostos, modelos substi-
tutos em simulagdes de dindmica molecular, entre outras. No entanto, apesar de j& haver
avangos notdveis, o uso de modelos de Aprendizado de Maquina nesse dominio ainda esta
em seu estdgio inicial. Com o objetivo de contribuir ainda mais para a drea, e visando re-
duzir o custo computacional de triagem de materiais, este trabalho desenvolve um sistema
que inclui algoritmos de agrupamento (K-Means) e otimizacdo (forca bruta e Basinhop-
ping) para gerar um método de agrupamento supervisionado que pondera o conjunto de
dados de acordo com a qualidade dos agrupamentos formados, seleciona amostras a serem
testadas e, em seguida, fornece informagdes textuais e graficas para facilitar as anélises
fisico-quimicas. Os resultados preliminares mostram que € um método vidvel de introdu-
zir restricdes na forma como os dados sdo agrupados e pode ser muito poderoso, uma vez
que herda a 6tima eficiéncia computacional dos métodos de agrupamento, enquanto tam-
bém permite a construgdo de agrupamentos com propriedades especificas destacadas, o que
muitas vezes € algo desejavel.

Palavras-chaves: Agrupamento de dados, visualizacdo de dados, agrupamento supervisio-
nado, método de otimizagdo






Abstract

Machine Learning methods, from unsupervised to supervised algorithms, have
been applied to solve several tasks in the Materials Science domain, such as property pre-
diction, design of new compounds, surrogate models in molecular dynamics simulations,
among others. However, despite already having noticeable advances in the field, the use of
Machine Learning models in the domain is still in its early stages. With the goal of further
contributing to the area, and aiming to reduce the computational cost of material screening,
this work develops a system that includes clustering (K-Means) and optimization (brute
force and Basinhopping) algorithms in order to generate a supervised clustering method to
weight the data set according to the quality of the clusters formed, select samples to be fur-
ther tested and then provide textual and graphical information to facilitate physicochemical
analyses. The preliminary results show that it is a viable method of introducing constraints
in the way the data is clustered and can be very powerful, since it inherits the great com-
putational efficiency of clustering methods but also allows clusters with specific properties
highlighted to be built, which is often something desirable.

Key-words: Data clustering, Data visualization, Supervised clustering, Optimization method
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

A grande disponibilidade de dados aliada ao alto poder computacional t€ém alavancado
o uso de aprendizado de mdquina em pesquisas de materiais (MONTAVON et al., 2013; BU-
TLER et al., 2018). Como um exemplo pode se citar a andlise e descoberta de novos materi-
ais que era tradicionalmente realizada por vias experimentais ou computacionais (HARMON,
2003; MCFARLAND; WEINBERG, 1999; LUDWIG, 2019; JAHAN et al., 2010) tém sido
abordada sob a perspectiva de aprendizado de mdquina (MATSUBARA et al., 2020; TABOR
etal., 2018; LO et al., 2018).

Embora a andlise computacional de materiais, por exemplo via dindmica molecular ou
célculos DFT (Density Functional Theory), permita uma avaliagdo mais rapida e menos custosa
em comparacdo a abordagem experimental, ela ainda se mostra proibitiva em funcido da explo-
sdo combinatdria de materiais que podem ser gerados para um dado problema (JAHAN et al.,
2010).

Uma forma de calcular a propriedade de diversos materiais reduzindo o custo compu-
tacional estd na selecdo de exemplos a serem simulados (ZIBORDI-BESSE et al., 2018). Essa
selecdo tem como objetivo encontrar exemplos (materiais) representativos dentre os diversos
exemplos contidos num dado repositério. Materiais com estruturas/caracteristicas semelhantes
tendem a apresentar propriedades semelhantes. Nesse contexto, ao invés de realizar o calculo
de todas as combinagdes possiveis para uma data classe de materiais, o cientista de materiais
pode conduzir a anédlise de apenas algumas exemplos e generalizar o resultado para outras es-
truturas. Para isso, € necessdria alguma forma de selecionar quais amostras sdo consideradas

como representativas da investigagao.

Uma forma de realizar tal selecdo € a partir do uso de algoritmos de similaridade basea-
dos em distancia Euclidiana (ZIBORDI-BESSE et al., 2018). Para isso, cada estrutura molecular
¢ mapeada num vetor representando a distancia de cada d&tomo ao centro de massa do sistema.
Ap6s, a similaridade entre estruturas € definida pelo inverso da distancia Euclidiana entre os

vetores que as representam.

Neste mesmo cendrio, técnicas de aprendizado de mdquina também podem ser empre-
gadas para encontrar essas estruturas mais representativas em um universo de moléculas. Por
exemplo, um método de agrupamento de dados pode ser empregado para identificar os grupos
semelhantes existentes em um conjunto de dados e, apds geracdo dos grupos, exemplos repre-
sentativos podem ser selecionados para caracterizar cada grupo. Essa abordagem foi adotada

num estudo recente desenvolvido pelo grupo de pesquisa QTNano (BATISTA et al., 2020).
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Nesse trabalho, empregou-se a técnica de agrupamento K-Means (JAIN, 2010) para selecdo de

estruturas representativas.

1.2 Definicao do Problema

A andlise computacional de materiais € um procedimento demorado, podendo levar de
minutos até meses (dependendo do tamanho das moléculas) (GILMER et al., 2017), pois os
métodos encontrados na literatura, como DFT, sdo computacionalmente intensivos devido a
complexidade dos célculos que sdo realizados. Dessa forma, métodos para acelerar tais proce-
dimentos t€m sido estudados para que uma quantidade maior de resultados possa ser obtida num
menor espago de tempo, acelerando as pesquisas na drea de ci€éncia dos materiais (DAWSON
et al., 2020; TRUSHIN; THIERBACH; GORLING, 2021; HERNANDEZ, 2015).

No contexto de aprendizado de maquina, embora um algoritmo ndo supervisionado de
agrupamento de dados possa ser utilizado com esse propdsito, o resultado do algoritmo de-
pende diretamente de como os dados (compostos) estdao representados (BUTLER et al., 2018).
Normalmente, as moléculas/compostos sdo codificadas em vetores nos quais as dimensoes re-
presentam caracteristicas ou fingerprints. Uma vez codificados, os exemplos podem ser forne-
cidos como entradas para o modelo de aprendizado de maquina. Na sequéncia, os exemplos do
conjunto sdo agrupados conforme sua semelhanga definida pela fungcdo de similaridade sobre
os vetores de caracteristicas. Entretanto, se as caracteristicas forem inadequadas ou de baixa

qualidade, o resultado do processo de agrupamento pode ser precario (DASH; LIU, 2000).

Um outro empecilho € que algoritmos de agrupamento, como sdo tipicamente imple-
mentados, ndo levam em conta aspectos fisico-quimicos, como propriedades e intera¢des co-
nhecidas pelos especialistas, dos elementos presentes no conjunto de dados além do que € pos-
sivel extrair diretamente a partir do processo estatistico. Isso ndo € o ideal, uma vez que existem
nuances no repositério que nao sao capturados dessa forma, o que gera conjuntos de dados com

informacdes insuficientes e, consequentemente, resultados inferiores.

Assim, visando melhorar o processo de selecao de exemplos representativos em proble-
mas de ciéncias de materiais, este Trabalho de Conclusdao de Curso (TCC) propde uma técnica
para aprimorar os resultados obtidos pelo processo de agrupamento de dados, via utilizagdo
de um algoritmo de agrupamento com supervisdo. Para isso, uma técnica de otimizacgdo € in-
corporada ao processo de agrupamento de dados, permitindo que grupos mais significativos e
relacionados ao problema em estudo sejam gerados. Uma vez que o agrupamento possa ser
enviesado por uma propriedade fisico-quimica, existem padrdes subjacentes nos agrupamentos

que evidenciam certos aspectos desejaveis pelo especialista.
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1.3 Justificativas

O tema de aprendizado ndo supervisionado, ao longo da histdria, ndo recebeu a mesma
atencdo da comunidade cientifica quanto o aprendizado supervisionado, ainda mais conside-
rando o boom das redes neurais artificiais e aprendizado profundo. No entanto, nos ultimos
tempos tem sido um tema bastante explorado, pois tem demonstrado resultados substanciais no
ganho de informagdes sobre a estrutura e comportamento de sistemas descritos em conjuntos de
dados. Sendo assim, € um tema em alta que merece ter suas aplicagdes analisadas e aplicadas
em interfaces com outras areas (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999; JAIN, 2010).

Algoritmos de agrupamento pertencem a essa classe de aprendizado e t€ém bastante po-
tencial de uso na drea de ci€ncias de materiais (mas ndo limitados a ela), pois podem selecionar
elementos representativos que podem ser analisados em vez de todo o conjunto de dados. Ainda
assim, as técnicas de agrupamento documentadas de forma mais recorrente na literatura nao le-
vam em conta as propriedades fisico-quimicas dos elementos nos conjuntos de dados desse
dominio. Portanto, tem-se um cendrio bastante fértil para desenvolver novos modelos capazes

de lidar com tais limitacoes.

Vale mencionar, também, que existem bastante conjuntos de dados nesse dominio, mui-
tos com propriedades bem descritas, mas que nao sao utilizadas por algoritmos nao supervisio-
nados devido a natureza desses métodos (lidam somente com as caracteristicas e sdo completa-
mente cegos com relagdo as propriedades). Isso € um grande desperdicio de dados que poderiam

ser utilizados para a obtencdo de melhores resultados.

Sendo assim, unindo esses dois problemas: ndo consideracdo de aspectos fisico-quimicos
e uma vasta diversidade de dados ndo explorados por algoritmos de agrupamento, tem-se boas
razdes para o desenvolvimento de um algoritmo de agrupamento com supervisdo. Esses al-
goritmos utiliza todo o potencial de algoritmos ndo supervisionados, mas incorpora aspectos
do aprendizado supervisionado, como a utilizagdo das propriedades para melhorar os grupos a

serem gerados.

N3ao bastassem essas razdes, no campo de ciéncia dos materiais esse tipo de algoritmo
¢ altamente desejdvel, uma vez que pode revelar ou realcar propriedades de interesse para os
especialistas. Com isso, tem-se que esse trabalho € benéfico para a drea de ciéncia dos materiais,

aprendizado de maquina e computagio aplicada no geral.

1.4 Objetivos: Geral e Especificos

O objetivo geral € investigar, via andlise de agrupamento de dados e técnicas de otimi-
zacgdo, a selecdo de exemplos representativos em bases de dados de compostos quimicos. Essa
selecdo tem como objetivo selecionar moléculas/compostos representativos em um dado repo-

sitério. Ao simular essa molécula, denominada representativa ou protétipo, espera-se estimar as
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propriedades de um dado subconjunto de moléculas o qual possui caracteristicas semelhantes a
molécula selecionada. Assim, reduz-se a necessidade de realizar uma analise exaustiva de todos

os compostos disponiveis no estudo.

J4 os objetivos especificos, consistem em:

* Implementar e validar uma ferramenta (package) de selecao de moléculas com interface

em Python.

* Realizar estudos de caso com conjuntos de dados publicos e com dados disponibilizados
pelo grupo QTNano/USP

1.5 Sumario dos Resultados

Como principais resultados deste desenvolvimento, destacam-se a proposta de um mé-
todo para selecdo de melhores exemplos representativos de conjuntos de dados, ou seja, ele-
mentos que cubram da melhor forma possivel o espaco quimico, e a geracdo de uma ferramenta
que realiza o processo automaticamente, dadas as configuracdes iniciais do usudrio, além de

sua respectiva implementacao.

As andlises realizadas a partir dos experimentos executados com cinco conjuntos de da-
dos quimicos mostram que a proposta € promissora, pois confirmam que exemplos mais signifi-
cativos sdo selecionados ao comparar com a técnica convencional de sele¢do de representativos

por algoritmos de agrupamento.

1.6 Organizacao do Documento

Este Trabalho de Conclusdo de Curso estd organizado da seguinte forma:

* O Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica de todos os tépicos relevantes para o
desenvolvimento da ferramenta proposta. Nele, € feita uma breve introducdo do estado da
literatura pertinente e em seguida sdo mostrados cada um dos elementos que formam a
ideia central desse trabalho: primeiramente a triagem de materiais, depois o aprendizado
de méiquina em ciéncia dos materiais, seguido pela caracterizacdo dos dados, medidas
de similaridade, algoritmos de agrupamento, medidas de qualidade de agrupamento e

agrupamento supervisionado.

* O Capitulo 3 especifica exatamente como o produto final gerado por esse TCC é cons-
truido, quais sdo os tipos de entradas suportadas pelo programa, quais algoritmos sdo

utilizados e como s@o implementados e, finalmente, como € a saida do programa.
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* Ja no Capitulo 4 sdo mostrados os resultados obtidos a partir dos conjuntos de dados
especificados. Os resultados consistem de andlises estatisticas e computacionais a partir

dos dados textuais e graficos gerados pelo programa e a parte.

* Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as principais conclusdes deste trabalho, sumariza as
limitagdes e aponta possiveis trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Triagem de Materiais

Com o grande crescimento de quantidade e tipos de repositorios e materiais conhecidos
(ROTH; FIELD; CLARK, 1994), tornou-se necessdrio criar rotinas para varrer, selecionar e
ranquear todos esses materiais de forma que os mais interessantes para as aplicagdes buscadas

pelos especialistas sejam encontrados. Essas rotinas sdo conhecidas como triagens de materiais.

Existem vdrios estudos abordando rotinas vidveis para esse proposito. Em (FARAG,
2015) tem-se a organiza¢do mais simples: basta fazer a triagem inicial, comparar as alternativas
disponiveis e selecionar a solu¢ido 6tima. Uma maneira levemente mais completa € mostrada
em (KESTEREN; KANDACHAR; STAPPERS, 2007), onde € acrescentado o passo inicial de
formular critérios desejados para o material buscado. Seguindo esse mesmo conjunto de pro-
cedimentos, em (CHINER, 1988) € adicionado um passo final de testes de verificacdo para
averiguar se a solugdo 6tima condiz com a formulacdo inicial. J4 em (ASHBY et al., 2004),
ha o fornecimento de uma solugdo parecida, mas com uma abordagem eliminatéria: em vez
de tentar selecionar do conjunto inteiro de dados aqueles que melhor cumprem os requisitos,

primeiro sdo eliminados aqueles que ndo cumprem.

Para a triagem em si, métodos bem distintos podem ser aplicados para atingir 0 mesmo
objetivo (cada um com seus pontos fortes e fracos). Jahan em (JAHAN et al., 2010) cita varios
deles, como: escolha na tentativa e erro, método de custo por unidade de propriedade, método
do grifico (ASHBY, M. F.; CEBON, D., 1993), método do questiondrio (que foi aprimorado ao
longo dos anos) (FARAG, 1979; EDWARDS, 2005; PEDGLEY, 2009), ferramenta para esco-
lha de materiais em produtos (KESTEREN; STAPPERS; BRUIJN, 2007), sistemas de selecao
de materiais com ajuda computacional (DARGIE; PARMESHWAR; WILSON, 1982), sistemas
com ajuda computacional e utilizando inteligéncia artificial, além dos métodos estatisticos con-
vencionais (YU; KRIZAN; ISHII, 1993), sistemas baseados em conhecimento (BULLINGER;
WARSCHAT; FISCHER, 1991; SAPUAN; ABDALLA, 1998), CBR (Case-Base Reasoning ou
Raciocinio baseado em casos), que tenta solucionar novos problemas com base naqueles ja re-
solvidos no passado (AMEN; VOMACKA, 2001) e rede neural artificial, que € uma das técnicas
de aprendizado de maquina (JIANMIN, 2004; AMOIRALIS; GEORGILAKIS; GIOULEKAS,
2006; BALAKRISHNA et al., 2007).

Como cada método possui suas vantagens e desvantagens, nao existe o método perfeito.
Logo € preciso que o especialista conheca e compreenda bem o sistema que estd sendo estudado
e aplique uma abordagem sistemadtica para escolher qual o melhor método de triagem de mate-

riais. Uma revisao sobre métodos para ajudar na escolha, como MCDM (multi-criteria decision
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making ou tomada de decisdo com multiplos critérios), MODM (multiple objective decision
making, ou tomada de decis@o com multiplos objetivos) e MADM (multile attribute decision

making, ou tomada de decisdo com multiplos atributos) sdo revisados em (JAHAN et al., 2010).

2.2 Aprendizado de Maquina em Ciéncia dos Materiais

As aplicagdes de aprendizado de maquina em ci€ncia dos materiais tém se tornado mais
comum a cada dia, pois encontram 6timas aplicacdes em situagdes onde 1) as propriedades
buscadas sdo muito dificeis ou custosas de serem descobertas com métodos tradicionais; 2)
os fendmenos complexos ou ndo deterministicos proibem o uso de solucdes encontradas dire-
tamente por equacdes; 3) os fendmenos estudados ainda ndao t€m suas teorias e/ou equagdes
matematicas conhecidas (RAMPRASAD et al., 2017).

A aceleracdo da descoberta de novos compostos através de dados é um tema recorrente
na literatura de aprendizado de maquina aplicado em ciéncia dos materiais. Hoje tem-se exem-
plos de predi¢des de estruturas de cristais bem sucedidas (CURTAROLO et al., 2003) utilizando
técnicas como PCA, regressao linear e matrizes de correlacdo; aceleracao da descoberta de 6xi-
dos terndrios através de um modelo treinado em dados experimentais (HAUTIER et al., 2010);
descoberta de materiais com propriedades desejadas através de algoritmos genéticos enviesados
por redes neurais (previsdes de uma rede neural artificial progressivamente construida sdo em-
pregadas para influenciar a evolu¢do de um algoritmo genético) (PATRA et al., 2017) e muitos

outros exemplos nesse segmento.

Outro uso comum € na predi¢do de propriedades eletronicas, como € o caso da predi¢do
de bandgaps de materiais inorganicos através de redes neurais (ZHAOCHUN; RUIWU; NI-
ANYT, 1998); e predicdo da eficiéncia termoelétrica por arvores de decisdo (CARRETE et al.,
2014), assim como por otimiza¢do Bayesiana (JU et al., 2017; YAMAWAKI et al., 2018).

Além de propriedades eletronicas, encontra-se artigos (embora ainda poucos) expondo
bons resultados quanto a predi¢do de propriedades magnéticas. Dois grandes trabalhos nessa
area incluem (SANVITO et al., 2017; PHAM et al., 2017). O primeiro documenta a constru¢ao
de um repositério de ligas de Heusle. Tendo o conjunto construido e tratado, utilizou-se re-
gressdo linear para estimar as temperaturas de Curie e métodos de classificacdo para encontrar
imas e eletroimas. O segundo trabalho utiliza KRR (Kernel Ridge Regression ou regressao da
crista do kernel) para predizer corretamente os momentos magnéticos para as ligas de metais de

transi¢do lantanideos.

Uma 4rea sendo explorada recentemente € a transicao de fase quantica em modelos de
isoladores topoldgicos. Nela, € possivel utilizar redes neurais para aprender estados topoldgi-
cos, como € mostrado em (NIEUWENBURG:; LIU; HUBER, 2017) e também métodos nio
supervisionados para a predi¢do de transi¢oes de fase (NIEUWENBURG; LIU; HUBER, 2017;
ZHAO:; FU, 2019).
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Também € visto um esforco para aplicacdo de aprendizado de maquina em supercon-
dutividade, como em (OWOLABI; AKANDE; OLATUNIJI, 2015), onde utilizou-se Support
Vector Regression (regressao por vetor de suporte) para desenvolver um método de regressao
que seja capaz de estimar a temperatura critica de diferentes supercondutores; outro exemplo
de trabalho nesse segmento € a combinacao de mineracido de dados em conjunto com algoritmo

de florestas aleatdrias para investigar mais de 16 mil supercondutores (STANEV et al., 2018).

Finalmente, existem aplicagdes de algoritmos ndo supervisionados, especificamente al-
goritmos de agrupamento, para encontrar representantes para as vdrias moléculas presentes em
conjunto de dados quimicos, como pode ser visto em (BATISTA et al., 2021) e € o segmento de

aprendizado de mdquina mais abordado nesse Trabalho de Conclusdo de Curso.

2.3 Representagao dos Dados

Moléculas geralmente sdo apresentadas em sua forma quimica por meio de uma cadeia
(string) de simbolos ou por um grafo com os dtomos e suas respectivas ligacdes. Informagdes
complementares também podem estar disponiveis, como por exemplo a posi¢do espacial de
cada atomo da estrutura. Contudo, essa representacdo ndo € adequada como formato de entrada
para técnicas de aprendizado de maquina, sejam elas supervisionadas ou nao supervisionadas
(BUTLER et al., 2018).

Para alimentar um modelo de aprendizado de miquina, primeiro € preciso transformar
as informacdes a serem processadas em algo utilizavel pelo algoritmo. Esses dados transforma-
dos, também conhecidos como descritores, sdo o conhecimento do computador sobre o universo
dos dados passados, sendo assim, essa transformagao afeta diretamente a performance (tanto em
custo computacional, como em resultados) do modelo, logo € um processo que requer um bom
esforco e dedicagcdo de tempo por parte dos cientistas (KHATIB; JONG, 2020).

Em (SEKO; TOGO; TANAKA, 2018) é mostrado que descritores podem ser coisas
simples, como nimero atdmico, massa atdmica, periodo, grupo na tabela periddica, primeira
energia de ionizacao, segunda energia de ionizag¢do, afinidade eletronica, Eletronegatividade de
Pauling, eletronegatividade de Allen, raio de van der Waals, raio covalente, raio atdmico, raio
pseudopotencial para o orbital s, raio pseudopotencial para o orbital p, ponto de fusdo, ponto de
ebuli¢do, densidade, volume molar, calor de fusdo, calor de vaporizagdo, condutividade térmica,
calor especifico ou até mesmo uma tabela bindria que discrimine quais elementos quimicos
existem em quais moléculas. Além disso, descritores baseados em cédlculos DFT, como volume,

band gap, energia coesiva, constantes eldsticas, constantes dielétricas, estruturas eletronicas.

Como elementos quimicos sdo todos compostos de dtomos, € tipico que descritores,
conhecidos como atomisticos, utilizem matrizes para relacionar essas unidades. A Matriz de
Coulomb (RUPP et al., 2012; HANSEN et al., 2015; BUTLER et al., 2018) usa os atomos de

um sistema e suas respectivas distancias para construir uma matriz de emparelhamento e pode
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ser calculada seguindo a Equacgdo 2.1, exibida logo abaixo.

77, . .
T S€ 7
Tri—r;] 7]

Ci,j —
0.5Z* sei=1j

2.1)

no qual Z; e Z; sdo as cargas nucleares dos dtomos i € j, respectivamente € 7; € r; representam as
coordenadas dos 4tomos 7 e 7 no espaco. A partir dessa matriz, algumas formas de representacao
vetorial podem ser ser obtidas: 1) flattening da matriz, no qual todos os elementos da matriz sao
considerados atributos; 2) representacdo a partir dos autovalores da matriz C; dentre outras

formas, como a matriz de Coulomb ordenada (RUPP et al., 2012).

A Matriz de Soma de Ewald (FABER et al., 2015) é uma extensao da Matriz de Cou-
lomb, mas para sistemas periddicos. Existe também a Matriz de Senos (FABER et al., 2015),
que tem como proposta ser uma Matriz de Soma de Ewald, porém que selecione somente as

caracteristicas mais importantes para reduzir o custo computacional.

O MBTR (HUO; RUPP, 2018), que é o Many-body Tensor Representation ou represen-
tacdo por tensores de varios corpos € capaz de codificar tanto sistemas finitos, como periddicos.
Isso € feito através da quebra desses sistemas em grupos, de diferentes tamanhos, de elementos.
Ja as ACSFs (BEHLER, 2011), que sdo as Atom-centered Symmetry Functions ou funcdes de
simetria centradas no 4tomo condificam as configuracdes dos d&tomos ao redor de um dtomo cen-
tral através de fungdes de simetria. Existe também o SOAP (BARTOK; KONDOR:; CSANYI,
2013), Smooth Overlap of Atomic Orbitals ou Sobreposi¢do suave de orbitais atdmicos, que
codifica o ambiente de uma estrutura atdmica pela expansao de uma densidade atdmica gaus-
siana baseada em harmonicos esféricos e fungdes de base radial. Para codificacdo de estruturas
locais, também estd presente na literatura o BOP (STEINHARDT; NELSON; RONCHETTI,

1983), Bond-orientational Order Parameter ou parametro de ordem de orientagdo de ligagdo.

A partir de representacdes como SMILES (Simplified-Molecular-Input Line-Entry Sys-
tem) (ANDERSON; VEITH; WEININGER, 1987), € possivel extrair varios descritores mole-
culares. O pacote Mordred (MORIWAKI et al., 2018), por exemplo, disponibiliza rotinas para
extracdo de mais de 1800 caracteristicas dessa representacao, desde matrizes de adjacéncia até
calculadoras de carga topoldgica. Toda a capacidade do pacote estd documentada em sua pagina
do GitHub .

Alguns exemplos de pacotes de descritores muito utilizados onde aprendizado de ma-
quina € aplicado no dominio de ciéncia dos materiais incluem o DScribe (HIMANEN et al.,
2020), ML4Chem (KHATIB; JONG, 2020) e o previamente mencionado Mordred. Apesar de
haver uma certa sobreposi¢cdo entre os métodos implementados, eles trazem vantagens e des-

vantagens, além de interfaces diferentes o que pode ajudar no desenvolvimento do cédigo.

' https://mordred-descriptor.github.io/documentation/master/
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2.4 Medidas de Similaridade

Para comparar dois elementos de um repositorio, € necessaria uma medida de similari-
dade. Ao comparar dados quantitativos, a similaridade entre dois elementos é calculada a partir

da distancia entre eles: quanto menor a distancia, maior a similaridade.

Em (CHA, 2007) € feita uma revisdo sobre diversas medidas de similaridade/distancia.
Como sao muitas, essa revisao aborda em detalhes uma de cada familia de medidas. Comegando

pela familia de Minkowski, tem-se a distancia de Minkowski, que é dada pela equagao

(2.2)

que € uma generalizacdo da distancia Euclidiana (Equacao 2.3), onde n = 2. Essa familia inclui,

também, as distancias de Manhattan e Chebysheyv.

(2.3)

Na familia L4, existem as distancias de Sgresen, Gower, Soergel, Kulczynski, Canberra

e Lorentzian. A distancia de Sgresen, dada por

d
Zzzl Ipi — ail (2.4)
Z¢:1 (pi + @)

e encontra uso na drea de ecologia (CHA, 2007).

dSOT‘ (p? q) =

A familia de intersec¢des conta com a distancia de interseccdo, Wave Hedges, Cze-
kanowski, Motyka, Kulczynski, Ruzicka e Tanimoto. Essa familia calcula intersec¢des entre
funcdes de densidade de probabilidade e € uma forma largamente utilizada de medidas de se-
melhanca (DUDA; HART; STORK, 2000). A distancia de interseccao é

d
1
dnon—is(p7 q) = 5 § |pz - QZl (25)
=1

A préxima familia de medidas € a do produto interno, que inclui a similaridade do pro-
duto interno, média harmonica, coeficiente dos cossenos, Kumar-Hassebrook, Jaccard e Dice.

A similaridade do produto interno pode ser escrita como

d
Sip(p,q) =peqg =Y piti, (2.6)
i=1

e é interessante, pois o produto interno de dois vetores retorna um valor escalar, que pode ser
utilizado como uma medida, ja que € possivel pensar nele como a justaposi¢ao dos vetores. As

demais medidas nesse familia trazem versoes mais elaboradas desse conceito.
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A soma das médias geométricas € referida como semelhanca de fidelidade e origina a
familia de fidelidade. As equacdes integrantes sdo a semelhanca de fidelidade em si, Bhatta-
charyya, Hellinger, Matusita e Squared-chord. A equacdo da semelhanca de fidelidade € dada

por

Sria(p,q Z VPl 2.7)

A préxima familia € a familia do x* ou L?. Os membros dela sdo a distancia euclidiana
quadritica, x? de Pearson, y? de Neyman, x? quadratico, y? probabilistico simétrico, divergén-

cia, Clark e y? aditivo simétrico. A férmula para o x> de Pearson é

d
Z —4)’ (2.8)

=1

que é a distancia euclidiana quadratica, mas com todos os termos divididos por ¢;. O x? de
Neyman divide por p; e o x? quadritico divide por p; + ¢;. Divergéncia é o x? quadratico
multiplicado por 2. Todos os membros sdo bem similares e partiram do x? de Pearson, sendo

que muitas das medidas foram criadas para lidar com a assimetria dele.

A ultima familia € a da entropia de Shannon. Essa familia tem como membros Kullback-
Leibler, Jeffreys, divergéncia de K, Topsge, Jensen-Shannon e diferenca de Jensen. Todas elas
vem do conceito de incerteza probabilistica (entropia) de Shannon. A distancia de Kullback-

Leiber é definida como

dr(pq) = piln™: (2.9)

Além de todas essas medidas, existem algumas que combinam mais de uma medida
em uma Unica equagdo, como Taneja e Kumar-Johnson. Cada medida de similaridade tem seus
pontos fortes e fracos e deve ser aplicada dependendo do contexto, logo, cabe ao cientista decidir

qual a melhor para o caso estudado.

2.5 Algoritmos de Agrupamento e K-Means

Algoritmos de agrupamento sdo utilizados para fins exploratorios, tipicamente andlise
de padrdes, agrupamento de dados, tomada de decisdo, mineracdo de dados, recuperagdo de
documentos e classificagdo de padrdes (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

O funcionamento basico desses algoritmos €, a partir de um conjunto de dados, iden-
tificar os grupos nele existentes. Elementos pertencentes a um grupo sao mais similares entre
si que com elementos de outros grupos. Vale mencionar, também, que isso é feito somente
com as caracteristicas dos elementos presentes no repositorio, caso se trate de um algoritmo
de agrupamento convencional. Isso € um trago de algoritmos de aprendizado de maquina nao

supervisionado.
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Tome um conjunto de dados de dtomos, por exemplo. Dois dtomos que t€m valores
de caracteristicas semelhantes, como eletronegatividade e massa, provavelmente apresentam

propriedades mais semelhantes do que dois 4&tomos que t€m valores completamente diferentes.

O conjunto de caracteristicas de um elemento € também conhecido como seu padrdo
(DUDA; HART et al., 1973). Matematicamente, um padrdo é um vetor multidimensional de

elementos que podem ser classificados como

 Caracteristicas quantitativas, que podem ser continuas (como comprimento, peso, vo-
lume), discretas (quantidade de pessoas numa sala) e de intervalo (duracdo de um pro-

Cesso)

* Caracteristicas qualitativas/categdricas, que podem ser nominais/sem ordem (como cores)

ou ordinais (cargo na hierarquia de uma empresa) (Chidananda Gowda; DIDAY, 1991)

Algoritmos de agrupamento utilizam medidas de similaridade/distancia para decidir
quais elementos sdo similares ou dissimilares. A medida mais amplamente utilizada € a dis-

tancia Euclidiana da familia de Minkowski, discutida na Secdo 2.4. Em suma, tem-se que se

D dy(A,B) <) dy(AC), (2.10)
v=1 v=1

onde v representa o valor de cada uma das n caracteristicas dos elementos no repositério, entdo
A € mais semelhante a B do que C' (em uma perspectiva puramente voltada a agrupamento de
dados).

As medidas de similaridades lidam muito bem com valores numéricos, porém no caso
dos elementos serem categdricos, € possivel codifica-los em valores numéricos com técnicas
como One-hot encoding, representacdo bindria ou hashing. Levando em conta que essas re-
presentacdes alternativas podem impactar o uso de memoria, custo computacional e eficicia
das medidas de similaridade, € preciso avaliar, cuidadosamente, qual é a representacdo mais

propicia para o problema (SEGER, 2018).

Com isso, é possivel concluir que um dos fatores mais definidores de um algoritmo
de agrupamento é como a medida de similaridade € aplicada: ela verifica a distancia entre os
elementos e os centros de massa? Compara a distancia entre os proprios elementos para en-
contrar os pares mais proximos? Cada aplicagdo proposta gera um método tnico e qual é o
melhor depende inteiramente da situacdo. A Figura 2.5 mostra como diferentes algoritmos de

agrupamento agrupam, de maneira distinta, 0 mesmo conjunto de dados gerado aleatoriamente.

Uma representacdo matemaética simples para um método de agrupamento genérico €

dada pela seguinte equagao:
L

K(X) = 2.11)
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Figura 1 — Resultados de diferentes métodos de agrupamento para um mesmo conjunto de dados

K-Means CLINK DBSCAN

Fonte: o autor

onde K é o método de agrupamento, X € (R"™ x R™) é o conjunto de dados de entrada com n
. = P . p
elementos e m caracteristicas por elemento, e I. € Z’} € o vetor de rétulos, que contém o grupo

atribuido a cada um dos n elementos.

Existem diversas técnicas de agrupamento na literatura. Comecando com os algoritmos
particionais, nessa categoria estd presente o algoritmo de agrupamento mais utilizado devido
a sua rapidez e simplicidade de implementagdo: o K-Means (MACQUEEN, 1967). Esse € o

algoritmo utilizado neste TCC e é dado pelos seguintes passos:

1. Escolha k centroides que coincidam com k elementos aleatdrios do repositério
2. Atribua cada elemento ao centroide mais proximo (distincia euclidiana)
3. Recalcule o centroide de cada grupo como o centro de massa de seus membros

4. Enquanto o critério de convergéncia nao for atendido, repita a partir de 2 (MACQUEEN,
1967)

Vale ressaltar que, neste trabalho, o K-Means (implementacdo do scikit-learn) € uti-
lizado como o método de agrupamento devido a sua 6tima performance e aos bons resultados

obtidos pelo grupo QTNano usando o algoritmo em pesquisas anteriores (BATISTA et al., 2021)

Embora o K-Means seja um bom algoritmo de agrupamento, ele tem suas limitagdes,

assim como qualquer outra técnica. Duas das mais notdveis sio:

* Precisa saber de antemdo a quantidade de grupos a serem gerados

* N3ao € tao eficaz no agrupamento de dados ndo gaussianos, como mostrado na Figura 2
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Figura 2 — K-Means agrupando conjuntos de dados de formatos diferentes

K-Means agrupando Bolhas  K-Means agrupando Luas
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Fonte: o autor

Com o K-Means documentado, diversas variantes desse algoritmo comecaram a emergir
(ANDERBERG, 1973), onde algumas delas tentavam melhorar o posicionamento inicial das
sementes, outras possibilitavam divisdes e unides de particoes dos agrupamentos resultantes
(por exemplo, ISODATA, Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique ou técnica iterativa
de andlise de dados auto-organizdveis (BALL; HALL, 1965)). Outra possibilidade é mudar
a funcdo de critério, permitindo diferentes representacdes para um grupo, como € visto em
(DIDAY, 1973; SYMONS, 1981).

Além dos algoritmos particionais, existem também os hierdrquicos que fazem proces-
sos de aglomeragdo ou divisdo de grupos a medida que as iteragdes avancam. A maioria dos
algoritmos dessa familia t€ém origem do algoritmo Single-Linkage (SNEATH; SOKAL et al.,
1973), Complete-Linkage (KING, 1967) ou Variancia Minima (WARD, 1963; MURTAGH,
1983). Desses, os dois primeiros sdo bastante populares, sendo que diferem somente na maneira
como caracterizam a similaridade entre pares de agrupamentos: o Single-Linkage considera que
a distancia entre dois agrupamentos € a distancia entre os elementos mais préximos de cada um
dos grupos, enquanto no Complete-Linkage, a distancia considerada € entre os elementos mais

distantes.

Uma outra familia de algoritmos de agrupamento € a baseada em teoria dos grafos. A
abordagem mais conhecida dessa classe € a baseada na constru¢do da MST (Minimal Spanning
Tree ou arvore geradora minima) dos dados e posterior delecao das arestas mais longas para ge-
rar os grupos (ZAHN, 1971). Proveniente da literatura de redes complexas, técnicas de detec¢do
de comunidades também sdo vistas como ferramentas de agrupamento em grafos (PINHEIRO
et al., 2020; FORTUNATO, 2010).

Também existem os Mixture-Resolving and Mode-Seeking Algorithms (algoritmos de

resolucao de mistura e busca de modo), cuja ideia basica é assumir que os padrdes dos dados a
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serem agrupados pertencem a alguma distribuicdo e, através dessa ideia, tentar identificar quais
sdo os parametros dessa distribui¢do. Essa espécie de método de agrupamento pode ser vista
em (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977; MITCHELL et al., 1997).

Redes neurais artificiais também podem ser utilizadas para realizar agrupamento. Nessa
classe tem-se a rede SOM Self-Organizing Map (mapa auto-organizavel) (KOHONEN, 1989),
modelo de teoria da ressonancia adaptativa (CARPENTER; GROSSBERG, 1990), rede compe-
titiva (ou winner-take-all) (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996), entre outras implementagdes.

Algoritmos de agrupamento que levam a densidade dos dados também estao presentes
na literatura, como € o caso do DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with
noise ou Agrupamento espacial baseado em densidade para aplicagcdes com ruido) (ESTER
et al., 1996), do OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure ou ordenando
pontos para identificar a estrutura de agrupamento) (ANKERST et al., 1999) e do ILS (Iterative
Label Spreading ou Espalhamento de rétulo iterativo) (PARKER; BARNARD, 2019).

Finalmente, existem outras técnicas, por exemplo: técnicas que utilizam algoritmos ge-
néticos, técnicas que utilizam inspirag¢des interdisciplinares, como processos fisicos ou técnicas
baseadas em légica nebulosa. Uma variedade de algoritmos de agrupamento é abordada em
(JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

2.6 Medidas de Qualidade de Agrupamento

Apesar do resultado dos algoritmos de agrupamento poderem ser subjetivos, ou seja,
dependem de um especialista no dominio para dizer se os grupos formados fazem sentido ou
ndo, ainda assim existem técnicas estatisticas para extrair informacdes quantitativas sobre o

quao eficaz foi um processo de agrupamento no ponto de vista puramente matemaético.

O método mais cldssico de medir qualidade de agrupamentos € conhecido por Elbow
Method ou método do cotovelo (THORNDIKE, 1953), que essencialmente é um grafico da
WCSS (within-cluster sum of the squares ou soma dos quadrados intra-grupo) contra a quanti-
dade de grupos. A WCSS € dada por:

K d
an Z Z(l‘w — (i’kj)Q (212)
k=1 Ci=k j=1

i

onde K é o nimero de grupos, nj € o nimero de elementos no grupo k, C; € o grupo ao qual o
elemento 7 pertence, d € a quantidade de dimensdes no padrdo do elemento i € Zy; € a j-€sima
caracteristica no padriao do centroide do grupo k£ (BAIR, 2013). Caso o método do cotovelo
seja eficaz para dado conjunto de dados e algoritmo de agrupamento, serd possivel observar um
“cotovelo” no grafico gerado. Esse “cotovelo” representa justamente a melhor quantidade de

grupos, como € visivel na Figura 3
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Ja o método mais comumente utilizado é a Silhueta (ou Silhouette (ROUSSEEUW,
1987). Esse método se baseia na comparagdo da compacidade e separacdo entre os grupos e €
capaz de mostrar quais objetos estdo estatisticamente dentro de seu grupo ideal, e quais estdo ao
acaso em um determinado local. A medida da silhueta ¢ dada pela Equacdo 2.13 e varia entre
—1 e 1. Quando € negativa indica que o elemento foi atribuido ao grupo incorreto, quando €
proxima de 0 mostra que um dado elemento ndo estd bem colocado e quando € positiva mostra
que o elemento foi atribuido ao grupo correto. Quanto maior a magnitude da silhueta, mais

acentuado sdo os efeitos e isso € possivel ser observado na Figura 3.

bi — Q;

S; = 2< K <[X|—1 (2.13)

mazx(a;, b;)’
onde i é a amostra em andlise e |X| é a quantidade de elementos no conjunto de dados.

Ainda sobre a silhueta, tem-se que a pontuagdo da silhueta (ou silhueta global) € a média

de todos os coeficientes de silhueta, ou seja:

X g
5= 25 (2.14)

X]

Uma outra medida para extrair a qualidade dos grupos formados € o critério da proporcao
da variancia (CALIASKI; HARABASZ, 1974), também conhecida como indice de Caliniski-

Harabasz. Esse indice € definido como a proporg¢do entre a dispersao intra-grupo e extra-grupo.
T

O indice para um nimero K de grupos em um repositério |d; dy --- dy| com N elemen-

tos € matematicamente definido como:

K
> ey nelles—cll?

CH = e 2.15
Zf:l Ziil lldi—cx|? ( )
N—-K

onde n; € o ndmero de elementos no grupo k, ¢ € o centroide do grupo k, ¢ é o centroide
de todos os elementos do conjunto de dados. A Figura 3 ilustra o indice mudando para vérias

quantidades de grupos. Quanto maior o valor do indice, melhor € a configuracgao.

Até agora, os métodos abordados nao utilizaram nenhuma espécie de rotulagao externa
para definir a qualidade dos agrupamentos, porém caso essa informacao esteja disponivel, exis-
tem métodos que fornecem valores mais significativos utilizando-a. Um desses métodos € o
ARI (Adjusted Rand Index ou indice de Rand ajustado) (HUBERT; ARABIE, 1985). O Indice
de Rand € dado pela Equacdo 2.16.

B TP +TN
- TP+FP+FN+TN

RI (2.16)

onde TP sdo os verdadeiros positivos, TN os verdadeiros negativos, FP os falsos positivos e FN

sao os falsos negativos. J4 o ARI, é definido pela equacdo 2.17

RI — E(RI)
mazx(RI) — E(RI)

ARI = (2.17)
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onde RI é o indice de Rand, max(RI) é o indice de Rand maximo e E(RI) é o indice de Rand

esperado. Novamente, € possivel ver o indice em funcionamento na Figura 3

O outro método bastante utilizando quando existem rétulos externos para comparar com
os obtidos pelos algortimos de agrupamento € o NMI (Normalized Mutual Informatio ou infor-
magdo mutua normalizada) (KREER, 1957). Seja (X, Y") um par de varidveis aleatdrias sobre
o espago X x Y. Se sua distribui¢do conjunta for P x y) e as distribui¢des marginais forem Py

e Py, a informacdo mutua é definida por
I(X;Y) = Dgr(Pxy)l|Px ® Py) (2.18)

onde Dy (Divergéncia de Kullback-Leibler) é dado por

Dir(PQ) =Y P(x)log ( ggg) (2.19)

quando P e () sdo definidas no mesmo espaco de probabilidade X (MACKAY, 2003).

Figura 3 — Diversos indices de qualidade ao variar o K do K-Means
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2.7 Algoritmos de Otimizacao e Basin-Hopping

Otimizagdo € a drea da matematica aplicada que lida com a otimiza¢do de um ou mais
critérios (conhecidos como fungdes objetivo) com a finalidade de retornar a combinagdo 6tima
(que minimiza ou maximiza um resultado buscado) de valores para os critérios em questao

(WEISE, 2009). Problemas com objetivos explicitos podem ser expressos como

min/mazx f(x), v = |z, zy -+ z,| €R",
zeR"
sujeito a ¢;(z) =0, j € [1..M], (2.20)
U(z) > 0, k € [L.N](Y ANG, 2008)
onde f(z) é a fungdo de custo, z é o vetor de decisdo (e xy,--- ,x, é um estado), ¢;(x) sdo

restricdes em termos de M igualdades e 1, (z) séo restricdes em termos de N desigualdades.

O algoritmo de subida de encosta (hill-climbing) é um exemplo bem simples de otimi-
zagdo. Dada uma iteragdo inicial 7 € um ponto inicial z; €€ S C R?, onde d é a quantidade de
caracteristicas num padrio e S é um conjunto finito de elementos, o subida de encosta move-se
para um ponto vizinho z;,1 € S. Assim, é computada uma fung¢do custo C; = f(x;41) — f ().
No caso de uma minimizagdo, se C; < 0, 0 novo ponto ;1 € aceito e na proxima iteragado ele
serd utilizado como partida, caso contrdrio o ponto x; continua como partida e serd tentado um
novo x; 1. Para maximizacdo o procedimento ¢ o mesmo, porém o critério se torna C; > 0.
Sendo assim, € possivel extrair que o algoritmo caminha no sentido que minimiza/maximiza a
funcgdo custo dependendo do caso (LIM; RODRIGUES; ZHANG, 2006).

Embora hill-climbing seja muito facil de implementar, ele deixa a desejar em problemas
com vdrias solugdes “boas”, porque algumas delas podem ser apenas 6timos locais, ou seja, nao
sao os melhores (mais otimizados) resultados para a func¢do. Basicamente, algoritmos de busca

local (como este) encontram, como o nome sugere, 6timos locais (como ilustrado na Figura 4).

Vale mencionar também que existem variantes do algoritmo de subida de encosta, como
por exemplo a versdo estocdstica, que em vez de examinar todos os vizinhos (o que é imprati-
cdvel em muitos casos, por exemplo: quando |S| € infinito ou grande demais para ser compu-
tacionalmente invidvel), seleciona vizinhos aleatoriamente e decide a aceitacao dependendo da
melhoria provinda de aceitar aquele vizinho (RUSSELL; NORVIG, 2009). Uma outra variante
€ a de aceitacdo tardia (BURKE; BYKOV, 2017).

Um outro algoritmo de otimizagdo local € a busca tabu (GLOVER, 1986). Ela ¢ leve-
mente diferente da implementacdo da subida de encosta pois além de checar uma potencial
solucdo para o problema (vizinho “bom”), checa também os vizinhos desse vizinho (que sdo
similares com excecdo de pequenos detalhes) na expectativa de encontrar uma solucao melho-
rada. Outra diferenca é que a busca tabu emprega dois critérios para melhorar a busca local:
movimentos piores, que permitem com que o algoritmo caminhe para locais onde hda uma perda

de qualidade e proibicées, que desencorajam o algoritmo de revisitar locais. Esses dois critérios
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Figura 4 — Tentativa do Hill-climbing de otimizar a funcdo f.

— f(x) = 103sin(x)/x?, 20<x<40
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Fonte: o autor

ajudam a busca ficar menos presa em 6timos locais imediatos e a ndo perder tempo revisitando

locais.

Ja na categoria de otimizagdo global é tipico que algum elemento de aleatoriedade seja
adicionado aos algoritmos de otimizacao para fazer com que a fuga de 6timos locais seja pos-
sivel. Um algoritmo bem famoso de busca global € o Simulated Annealing (t€mpera simulada)
(KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983; LAARHOVEN; AARTS, 1987), que se inspira
no fenomeno fisico de t€mpera. Esse algoritmo introduz o conceito de temperatura de forma
que seja uma medida de agitacdo do buscador. Quanto maior a temperatura, maior a chance do
algoritmo saltar para um outro local no espacgo de busca, potencialmente distante de onde estava
anteriormente. A medida que as iteragdes avancam, a temperatura reduz até que os saltos ficam
menos € menos frequentes fazendo com que, eventualmente, a t€émpera simulada se torne um

algoritmo de subida de encosta.

Um algoritmo de funcionamento similar a témpera simulada € o Basin-Hopping. Esse
algoritmo tem sido bem-sucedido em lidar com problemas multimodais multivaridveis (LE-
ARY, 2000). O termo “Basin-Hopping” foi cunhado por Wales e usado para encontrar as es-
truturas de menor energia de aglomerados de Lennard-Jones contendo até 110 dtomos (Wales;
Doye, 1997).

A técnica usada pelo algoritmo para realizar buscas globais €, além de fazer os pro-
cedimentos de busca local padrado, perturbar a posicdo de busca atual de forma aleatdria, mas

controlada. Isso € feito para que haja uma maneira de escapar dos 6timos locais.
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O critério de aceitacdo desempenha um grande papel no comportamento do Basin-
Hopping. Em sua forma mais simples, o algoritmo sempre armazena o melhor valor encontrado
até o ponto atual e rejeita qualquer outra op¢do que nao seja tdo boa (portanto, sendo um oti-
mizador monotdnico), mas o critério de aceitacdo geralmente € o critério de Metrépolis dos

algoritmos de Monte Carlo.

O algoritmo 1 mostra um pseudo-codigo para a implementagdo monotdnica do Basin-
Hopping. Observe que para alterar o critério de aceita¢do, basta trocar a operagdo 7 pela de-
sejada. Além disso, a condi¢do de parada é geralmente um limite de contagem de iteracdo ou

quando os ganhos fornecidos por manter o algoritmo em execucao sao muito pequenos.

Procedimento 1 Basin-Hopping Monotdnico (OLSON et al., 2012)
1: 10

2: X, < ponto inicial aleatdrio no espago de varidveis
3: Y; + BUSCALOCAL(Xj;)

4: Enquanto PARADA nio satisfeita faca

5: X;+1 < PERTURBE(Y))

6: Y;11 < BUSCALOCAL(X;11)

7: Se (Y1) < f(Y;) entdo

8: 1+—1+1

9: Fim Se

10: Fim Enquanto

Existem, também, algoritmos de otimizagao global baseados em entidades ou processos
da natureza. Um deles é o PSO (Particle Swarm Optimization ou otimiza¢do por enxame de
particulas) (KENNEDY; EBERHART, 1995), onde cada particula se movimenta pelo espaco de
busca e € atraida pelo melhor valor encontrado por ela, porém também € guiada para o melhor
valor encontrado pelo grupo. A tendéncia, a medida que as itera¢des passam, € que as particulas
convirjam para o 6timo global da fungdo. Esse algoritmo é uma abordagem metaheuristica, ja
que ndo precisa de nenhum conhecimento prévio do universo e € capaz de buscar espagos bem

largos.

Algoritmo de ACO (Ant Colony Optimization ou otimizagdo por colonia de formigas)
(DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006) ¢ um outro exemplo dessa classe de otimizadores
globais. Feito para ser eficiente em realizar buscas de caminhos em grafos, o algoritmo uti-
liza o conceito de feromonio para fazer com que as formigas (agendes buscadores) convirjam
para o 6timo global. Essencialmente, as formigas caminham aleatoriamente entre os nds e vao
deixando feromonio com elas, que enviesa o percurso das demais formigas. Com o tempo, o
feromoOnio comecga a dissipar, entdo para que um caminho seja mantido, é preciso que vdrias
formigas continuem passando por ele. Com a ajuda do feromo6nio e medidas heuristicas, even-

tualmente as formigas passam a caminhar pelo menor percurso no grafo.

Existem diversos outros algoritmos inspirados na natureza, como o algoritmo do mor-
cego (YANG; GANDOMI, 2012) e algoritmo genético (MITCHELL, 1998), assim como exis-
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tem diversos outros algoritmos mais voltados a matemadtica pura, como o método do gradiente
descendente (LEMARECHAL, 2012) e o conjunto de métodos Quasi-Newton (BROYDEN,
1967). A érea de otimizagdo € gigantesca e contém diversos algoritmos diferentes, para propo-

sitos distintos e com inspiracdes variadas.

Infelizmente, mesmo os algoritmos de busca global podem falhar em encontrar um
o6timo global, mas, em geral, sdo capazes de retornar resultados melhores do que os algorit-

mos de busca local.

2.8 Agrupamento Supervisionado

Agrupamento supervisionado é uma classe especial de algoritmos de agrupamento que
utilizam dados externos ao conjunto de caracteristicas de forma a tentar obter agrupamentos
mais significativos ou que atendem requisitos impostos pelos especialistas no dominio em ques-
tao. Quando apenas parte do conjunto de dados possui essa informac¢do externa, tais algoritmos
também sdo chamados de agrupamento semi-supervisionado (BAIR, 2013; VARGHESE; CA-
WLEY; HONG, 2018),

Uma generalizacdo do K-Means descrita em (BASU; BANERJEE; MOONEY, 2002),
chamada K-Means com restri¢ao, utiliza de rétulos conhecidos de um subconjunto do conjunto
completo de dados para definir as sementes iniciais (para esse algoritmo supde-se que o nimero
K de grupos € conhecido). Isso € interessante, pois remove a selecdo inicial aleatéria do K-
Means, o que ajuda no custo computacional, pois normalmente o K-Means é rodado multiplas
vezes para evitar que um inicio aleatério ruim prejudique o resultado final, e também ajuda na
convergéncia para uma configuracao final melhor, ja que por si s6 o0 K-Means tende a convergir

para minimos locais.

O K-Means com restricdo possui uma variagdo conhecida como K-Means semeado
(BASU; BANERJEE; MOONEY, 2002), que em vez de ja atribuir todos os elementos com
rétulos aos grupos respectivos, atribui s6 um de cada rétulo e os demais sdo atribuidos aos
grupos rotulados seguindo a maneira convencional do K-Means. Essa variacdo é importante
quando houver a possibilidade de rétulos incorretos/imprecisos. O K-Means com restri¢ao nao
€ capaz de lidar com rétulos incorretos e acaba gerando resultados ruins. Vale mencionar que
Basu et al. ndo foram as tnicas pessoas que propuseram uma transformacao desse tipo, pois uma
abordagem bem similar estd presente em (GAYNOR; BAIR, 2012), embora seja mais voltada a

aplicagdo e em agrupamentos esparsos.

Uma outra abordagem € utilizar relacdes entre elementos como restri¢do, em vez de
rétulos externos, ou seja, nesse modelo existem informacdes sobre quais elementos precisam
estar no mesmo grupo (relagdo must-link) e quais ndo podem estar no mesmo grupo (relagdo
cannot-link); ou ainda, quais elementos devem pertencer a um grupo (relagcdo positive label) ou

nio podem pertencer a um grupo (negative label) Uma implementagdo famosa € a descrita em
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(WAGSTAFF et al., 2001), chamada de COP-KMEANS, cujo algoritmo é:

1. Atribua, aleatoriamente, cada elemento a um grupo
2. Para cada caracteristica j e grupo k, calcule z;; (média da caracteristica j no grupo k).
3. Atribua cada elemento ¢ a um novo grupo C;, onde C; se dé pela Equagdo 2.21

4. Repita 2. e 3. até que o algoritmo convirja.

C; = argmin (i — :ij)2 (2.21)

onde D;;, é o conjunto de atribui¢des de elementos ¢ a grupos & que ndo ferem nenhuma restri¢ao
must-link e cannot-link (se Dy, = () em qualquer itera¢do, o COP-KMEANS falha).

Posteriormente, foi elaborada uma versao melhorada do COP-KMEANS chamada PCK-
Means (BASU; BANERJEE; MOONEY, 2004). Essa versao permite que restri¢des fossem vi-
oladas em situacdes que existem fortes evidéncias que € uma restri¢do incorreta. O PCKMeans
tenta minimizar uma versao modificada da versdo objetivo para realizar o procedimento de
“correc@o” de restri¢des potencialmente incorretas. Resultados similares podem ser obtidos ao
alterar a medida de similaridade usada pelo K-Means de forma que elementos com relagcdes
must-link estejam espacialmente mais préximos e elementos com relagdes cannot-link estejam
espacialmente mais distantes (KLEIN; KAMVAR; MANNING, 2002).

Apesar da grande maioria dos métodos com restri¢do serem variantes do K-Means ou
outros algoritmos particionais, existem também variantes de métodos hierdrquicos. Essas vari-
antes devem considerar tipos de restricdes diferentes/modificadas comparadas as mencionadas
anteriormente pelo seguinte motivo: tome um algoritmo hierdrquico aglomerativo, € inevitavel
que em algum ponto da hierarquia as restricdes must-link sejam satisfeitas e as cannot-link,

violadas (o inverso ocorre para abordagens divisivas).

Uma possibilidade € exigir que restricoes must-link sejam atendidas na camada mais
baixa da hierarquia e que restri¢des cannot-link nao estejam na mesma hierarquia de agrupa-
mentos (sendo estariam sendo violadas). Para isso, € preciso gerar vdrias hierarquias diferentes
de agrupamento, onde existe uma hierarquia para cada elemento que € parte de uma relacao
cannot-link  MIYAMOTO; TERAMI, 2010). Seguindo uma estratégia similar, € vidvel também
exigir que certos elementos (os que possuirem relacdes must-link) sejam agrupados antes de
quaisquer outros elementos (BADE; NURNBERGER, 2006) ou até mesmo requisitar que uma
ordem de juncdo entre elementos seja cumprida (ZHAO; QI, 2010).

Na classe de agrupamento por densidade, tem-se a abordagem do Iterative Label Spre-
ading (PARKER; BARNARD, 2019), discutido na sec@o 2.5, que pode utilizar rétulos para
definir a quantidade de agrupamentos e qual serd a semente inicial de cada um deles. Na versdo
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nao-supervisionada desse método, somente uma semente inicial € definida e ela é o elemento

mais préximo do centro de massa da totalidade do conjunto de dados.
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3 Metodologia

3.1 Ferramentas para a Construcao do Programa

O cédigo-fonte do algoritmo proposto € inteiramente escrito em Python 3 . Essa deci-
sdo se deu ao fato de existirem muitas ferramentas matematicas uteis e bibliotecas de Aprendi-
zado de Méquina disponiveis para a linguagem, além de ser amplamente utilizada em diversos

projetos do grupo. As bibliotecas utilizadas s@o as seguintes:

SciPy: ecossistema baseado em Python de software de cddigo aberto para matematica,

ciéncias e engenharia. 2

* NumPy: O pacote fundamental para computacdo cientifica com Python. Combina a lin-

guagem Python rica e f4cil de usar com a velocidade da linguagem C. *

* scikit-learn: a cole¢do mais conhecida de métodos de Aprendizado de Mdaquina para
a linguagem, contendo algoritmos para realizar agrupamento, classificacio, regressio e

muitas outras operagoes. 4

* pandas: ferramenta de cédigo aberto para manipulacio e andlise de dados poderosa e
facil de usar. Suporta muitos formatos de conjuntos de dados locais e fornece estruturas

de dados tteis. °

* Matplotlib: A principal biblioteca de gréficos para Python. Essencial para criar visuali-

zagOes estdticas, animadas e interativas. 6

3.2 Entrada de Dados e Formatacao

A caixa de ferramentas espera um arquivo de configuracio INI’ como entrada. Este

arquivo deve fornecer 3 conjuntos principais de informagdes:

1. Repositério de entrada, pasta de saida e semente aleatdria (para tornar as execugdes re-

produziveis, caso necessario).

https://www.python.org/

https://www.scipy.org/

https://numpy.org/

https://scikit-learn.org/

https://pandas.pydata.org/

https://matplotlib.org/
https://docs.python.org/3/library/configparser.html

~N O R W =
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2. Parametros para o algoritmo de agrupamento K-Means.

3. Parametros para o algoritmo de otimizacao Basin-Hopping.

ApOs a entrada ter sido fornecida, pandas € usado para carregar o conjunto de dados in-
formado, que deve estar no formato CSV (Comma-Separated Values, ou em portugués, Valores
Separados por Virgulas) (SHAFRANOVICH, 2005), onde cada linha representa um elemento
e cada coluna, uma caracteristica. Os dados carregados sdo convertidos em um DataFrame do

Pandas, que € a estrutura de dados corretamente compreendida pelo algoritmo.

Se o agrupamento for supervisionado, a coluna de propriedade de viés € separada do
conjunto de dados de forma que o K-Means utilize somente as caracteristicas e o Basin-Hopping
utilize somente a propriedade, caso contrério, todo o repositério € enviado para o K-Means, ja

que o segmento do Basin-Hopping nao serd executado.

3.3 Representagao Vetorial de Moléculas

Como o programa desenvolvido tem como nucleo técnicas de aprendizado de méquina,
€ fundamental que os dados estejam formatados de maneira adequada para alimentar esse seg-
mento de algoritmos, que seria um vetor de caracteristicas provindo de um descritor. O descritor
escolhido para maioria dos conjuntos de dados sdao os autovalores da Matriz de Coulomb. Nos
casos onde esse descritor ndo € viavel no ponto de vista dos especialistas na drea, sdo utilizadas

caracteristicas recomendadas por eles.

3.4 Agrupamento Supervisionado

Na caixa de ferramentas desenvolvida, o agrupamento supervisionado acontece em duas

etapas principais:

* E selecionado automaticamente o nimero de grupos K através de medidas de quali-
dade de agrupamento (como por exemplo, a Silhouette Score ou pontuacdo da silhueta)

(ROUSSEEUW, 1987) e uma implementacgao de algoritmo de for¢a bruta simples.

« E feita a otimizagdo dos grupos em si, seguindo um enviesamento da formagdo dos grupos
proporcionado pela deformacdo do espacgo (alteragao dos pesos das caracteristicas) pelo

algoritmo de otimizacdo de busca global Basin-Hopping.

O funcionamento da primeira etapa € bastante simples: o usudrio seleciona um valor
maximo K de nimero de grupos que deseja encontrar e o algoritmo de for¢a bruta executa o

célculo da medida de qualidade de agrupamento para as configuracdes finais de agrupamento
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geradas a partir de cada um dos valores de K, comegando de 2 e indo até o valor especificado. O

valor de K que resulta na melhor qualidade (de acordo com o critério escolhido) € selecionado.

A segunda etapa € mais complexa. No programa desenvolvido, nenhuma restricao expli-
cita (must-link/cannot-link ou positive/negative labels) é passada, em vez disso, deve ser forne-
cida qual propriedade serd usada para gerar as restri¢des implicitamente. Como consequéncia, a
propriedade usada para enviesar o procedimento de agrupamento € destacada nos agrupamentos

formados.

Para o procedimento de agrupamento supervisionado, € utilizado o K-Means, que ja foi
apresentado na secdo 2.6, como algoritmo de agrupamento e o Basin-Hopping, detalhado na
se¢do 2.7, como algoritmo de otimizacdo. Como ja visto, o Basin-Hopping € capaz de realizar
pesquisa global e isso € uma caracteristica importante, pois para esse problema, em especifico,
¢ fécil cair em um minimo local tentando ajustar a matriz de associagcdo para que a funcdo de
variancia seja otimizada. A 16gica completa para o agrupamento supervisionado é mostrada a

seguir.

Seja X € (R™ x R™) o conjunto de dados de entradae B € R" o vetor de propriedades
(para gerar o viés) com n valores (um para cada elemento na matriz de entrada). Além disso,

seja W € R™ o vetor de pesos.

O primeiro passo € aplicar os pesos a X. Isso € feito multiplicando os valores de cada
coluna j do conjunto de dados pelo valor do indice j no vetor de pesos. Para escrever este

procedimento matematicamente, define-se um operador e:

Ao B = A-diag(B),
diag(B) =3 (eeT) (T B) € (R™ x R™), 3.1)

i=1
Ae (R"xR™), B e R™, e; € 0 i-ésimo vetor da base

Dessa forma:

T11  Tim wq T11wy o TimWm
XeW=|: . = lel:l|=]: -~ 32)

Inl °° Tam W, Tp1Wir - TpymWn

O proximo passo € alimentar o método de agrupamento com a matriz de caracteristicas
ponderada para obter o vetor de rétulos. Assim, de acordo com a equagdo 2.11: K (X e W) =

- . . . : ; 3 '
L € Z7. Com sso, o vetor de rétulos IL e o vetor da propriedade escolhida B sdo conhecidos,
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Figura 5 — Fluxograma do agrupamento supervisionado
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0, caso contrario

k € o nimero de grupos

Entdo, todas as partes estdo bem definidas, permitindo com que o algoritmo de otimiza-
cdo seja executado. Seguindo o conjunto de equagdes 2.20, € obtido que
- =
min/max f(W) =V(L,B)eR,,
WeRrm (3.4)
sujeito aos parametros do algoritmo de otimizagdo

Finalmente, o algoritmo de otimizagdo é executado até que o nimero maximo de ite-
racdes seja alcangado ou os critérios de aceitacdo sejam atendidos. A Figura 5 mostra um dia-

grama que resume todo o processo.

Uma vez que o agrupamento supervisionado tenha encerrado, sdo escolhidos como
amostras representativas os elementos do repositorio mais proximos dos ultimos protétipos (se-

mentes) fornecidos pelo K-Means.
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3.5 Projecdes PCA e t-SNE

Ao fim do programa é gerada uma série de gréificos, que sdo detalhadamente descritos no

Capitulo 4, para que os especialistas em ci€ncia dos materiais possam interpretar os resultados.

Uma informagdo grafica importante para apresentar € a distribuicdo dos elementos no
espaco de recursos e a qual grupo eles sao atribuidos. Infelizmente, é impraticavel tracar um
grafico de dispersao m-dimensional (onde m € o nimero de recursos) facilmente compreensivel

por seres humanos, portanto, os dados devem ser projetados em duas ou trés dimensdes.

Para fazer isso, o programa oferece duas solucdes de projecdo: a PCA (Principal Com-
ponent Analysis ou Andlise das Componentes Principais), que € um método confidvel e bastante
testado na literatura e o t-SNE (¢-distributed Stochastic Neighbor Embedding ou Incorporacao
de Vizinho Estocdstico com distribui¢do t), que € o estado da arte em projecdes. Ambas as
implementagdes sdo da biblioteca scikit-learn.

O PCA recebe a tabela multidimensional como entrada e, em seguida, encontra um
novo conjunto de varidveis ortogonais (as componentes principais) que explicam a maior parte
da variancia nos dados, removendo colunas inter-correlacionadas além da realiza¢do de ou-
tros procedimentos mateméticos. Uma vez que é possivel obter um nimero arbitrario (até a
quantidade de dimensdes que existe originalmente) de componentes principais, selecionar as
duas mais importantes permite a construcao de grificos 2D significativos. (ABDI; WILLIAMS,
2010)

O outro método, t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008) se difere da PCA em quatro pontos
principais: € um método ndo-linear, probabilistico, considera apenas a vizinhanga local (visto
que tenta a0 maximo manter elementos semelhantes préximos) e, como limita¢ao, ¢ um método
transdutivo, visto que ndo permite a projecao de dados ndo existentes no conjunto de treina-

mento.

Como € possivel observar na Figura 6, a ndo linearidade permite que o t-SNE entenda
padrdes mais complexos subjacentes aos dados (nesse caso, o conjunto Iris®) apresentados,

gerando proje¢des que tendem a separar melhor elementos distintos.

3.6 Saida do Programa

Apos o programa ter executado todo o procedimento de agrupamento supervisionado,
ele mostra as informacdes relevantes que podem ser posteriormente utilizadas para andlises

quantitativas ou qualitativas. A saida textual da caixa de ferramentas permite ao usudrio saber:

* O melhor valor K de grupos encontrado para o K-Means

8 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
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Figura 6 — Dataset Iris projetado em 2D através de PCA e t-SNE
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As amostras representativas selecionadas do repositorio

* A variancia intra-grupo da coluna de propriedade

Os melhores pesos encontrados pelo algoritmo de otimizacao

Qual elemento € atribuido a qual grupo

Explicacdo da razdo de variancia da PCA

O tempo de execugdo

Além disso, se o programa for iniciado com a saida verbosa ativada, as informacdes
sobre a variancia intra-grupo atual e a do Silhouette Score sdo exibidas em um emulador de
terminal enquanto o programa esta sendo executado, fornecendo mais informagdes sobre o que

estd acontecendo o tempo todo.

Os graficos gerados ao final do programa (que t€m suas aplicagdes praticas discutidas

em mais detalhes no Capitulo 4) sdo os seguintes:

1. Métricas de 4 medidas de qualidade de agrupamento
2. Grifico de coordenadas paralelas
3. Gréfico de radar mostrando os pesos finais escolhidos pelo algoritmo de otimizacdo

4. Gréfico de dispersdo 2D do conjunto de dados ndo ponderados projetado em 2D através
de PCA
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5. Griéfico de dispersdo 2D do conjunto de dados ndo ponderados projetado em 2D através
de t-SNE

6. Grafico de dispersdo 2D do conjunto de dados ponderados projetado em 2D através de
PCA

7. Gréfico de dispersdo 2D do conjunto de dados ponderados projetado em 2D através de
t-SNE

8. Boxplots das variancias intra-cluster do conjunto de dados ndo ponderados
9. Boxplots das variancias intra-cluster do conjunto de dados ponderados

10. Comparacdo dos boxplots das variancias intra-cluster dos conjuntos de dados ponderados

e ndo ponderados

O gréfico 1 contém 4 sub-graficos cujos eixos X sdo os nimeros de grupos e eixo Y
os valores das medidas de qualidade para determinada configuracao final com a quantidade de
grupos dada pelo eixo X. No caso, os sub-grificos mostram os valores para as medidas: Elbow,
Silhouette, Calinski-Harabasz € Davies-Bouldin. A interpretacdo de cada medida € diferente:
na Elbow, o cotovelo (se bem visivel) mostra a melhor quantidade de grupos, na Silhouette
e Calinski-Harabasz, quanto maior o valor, melhor a qualidade, enquanto na Davies-Bouldin,

quanto menor o valor, melhor.

O gréfico 2 € outra forma de representar dados agrupados. A forma como os dados sdao
representados permite verificar a propagacao, ou ndo, dos grupos através das dimensdes. Em-
bora o gréfico de Coordenadas Paralelas possam ser considerado “sem perdas”, pode acabar
nao sendo uma opcdo vidvel para repositérios de alta dimensdo e com informacdes muito di-
vergentes, devido a uma “superlotacdo” da figura, principalmente se houver muitos grupos. O
grifico em si € simples: as caracteristicas estao no eixo x e seus valores correspondentes estao
no eixo y. Linhas s@o tracadas ao longo dos meridianos das caracteristicas para cada elemento

e as cores mostram qual grupo estd atribuido a um determinado elemento.

O grifico 3 consiste em uma circunferéncia onde todos os recursos estdo igualmente
espacados ao longo do perimetro, entdo, dentro dele existem vdrias circunferéncias concéntricas
com numeros de ponto flutuante anexados. Esses nimeros formam a escala de pesos finais.
Assim, cada coluna do conjunto de dados ponderados pode ser representada como um par ¢ =
(6,7), onde o angulo @ estd relacionado a qual recurso estd sendo representado e a distincia do

centro (ou raio) r representa o seu peso final correspondente.

Os gréficos 4, 5, 6 e 7 sao autoexplicativos considerando a se¢ao anterior, mas é im-
portante ressaltar que uma projecdo € apenas uma representacdo dos dados, ou seja, pode ndao
capturar todas os detalhes do conjunto de dados original, uma vez que os dados (caso sejam de

dimensdo superior) sdo espremidos em duas dimensoes.
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Os gréficos 8 e 9 mostram nos eixos X 0s grupos e nos eixos Y o boxplot para as

propriedades. Sdo ordenados de acordo com a mediana de cada grupo para esse critério.

Finalmente, o grafico 10 mostra a mesma coisa que os graficos 8 e 9, mas com os
grupos intercalados e comparados (colocados ao lado um do outro) de acordo com a média da

propriedade.

3.7 Repositérios

Para o desenvolvimento deste TCC, sdo utilizados dados produzidos pelo grupo QT-
Nano e outros grupos de pesquisa da drea. Os seguintes repositorios de dados estdo sendo con-

siderados:

* CeZrO,4 e nanoligas de PtTM: Este repositorio foi usado anteriormente para investigar
as propriedades energéticas, estruturais e eletronicas de nanoclusters mistos de Cério e
Zirconio, que sdo muito importantes na nanocatdlise (FEL{ICIO-SOUSA et al., 2019).
Consiste em um conjunto tratado de 6xidos mistos Ce4ZrOsy a CeZr;403p com 1646
estruturas geradas a partir da variagdo na quantidade de atomos Ce e Zr, explorando dife-
rentes padrdes de substituicdo, como ter mais Ce no centro da particula e Zr na superficie

ou regides mais ricas em Ce em um hemisfério e Zr no outro.

* Nanoclusters de Cu,: Este conjunto foi construido para ampliar o conhecimento sobre
a morfologia de nanoclusters metdlicos. As geometrias obtidas por meio da ferramenta
interna Revised Basin-Hopping Monte Carlo (rBHMC) (RONDINA; DA SILVA, 2013)
para Cuss nanoclusters, onde as interagdes sao descritas via ReaxFF (van Duin et al.,
2001) com parametros abordados em (NIELSON et al., 2005). Em dez execucdes de
rBHMC, um total de 1048 geometrias Cuss foram geradas, todas correspondendo a mini-

mos locais na superficie de energia potencial desses sistemas.

* Nanoligas Core-Shell baseadas em Pt de 55 atomos: Consiste em nanooligas de metal de
transicao baseadas em 330 Pt usando descritores fisico-quimicos derivados da adsorcao e
ativacdo de CO, em nanoclusters de 55 dtomos, a saber, Pt,TMss_,, onde n = 0, 13,42, 55
e 0 TM = Fe, Co, Ni, Cu, Ru, Rh, Pd, Ag, Os, Ir e Au. O projeto que utilizou este repo-
sitorio foi uma triagem ab initio baseada em célculos da Teoria do Funcional da Densi-
dade das estruturas nele contidas. E uma tarefa significativa entender melhor a ativacio
de CO,, que € relevante para a conversao de CO, em metanol, dcido férmico, metano e
outros compostos (MENDES et al., 2021).

* Desidrogenacdo de CH4 em clusters de TM;3: Todas as 770 estruturas neste conjunto de
dados sdao formadas combinando as possibilidades para n em CH, + (4-n) H e as pos-

sibilidades para aglomerados de metais de transicao de 13 dtomos de Fe, Co, Ni e Cu,
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explorando diferentes configuragdes espaciais para os dtomos. O Repositério foi usado
anteriormente para investigar a desidrogenacdo de CH,4 nesses clusters por meio de cal-
culos da Teoria do Funcional da Densidade e outros métodos, como um esforco para
identificar as principais caracteristicas fisico-quimicas para modular CH, desidrogenacao
particularmente em regime de nanoescala, onde novo efeitos podem promover a quebra
da ligacdo C-H (ANDRIANI; MUCELINI; Da Silva, 2020).

* QM9: Repositorio com 134 mil pequenas moléculas organicas estdveis compostas de
Carbono, Hidrogénio, Oxigénio, Nitrogénio e Flior do universo quimico GDB-17 com
166 bilhdes de moléculas organicas. Contém geometrias minimas em energia, frequéncias
harmonicas correspondente, momentos dipolo, polarizabilidade, com as energias, ental-
pias e energias livres de atomizacdo. Todas as propriedades foram calculadas no nivel
B3LYP/6-31G(2d,p) de quimica quantica. Com isso, tem-se que este conjunto de dados
fornece propriedades quimicas quanticas para um espaco quimico relevante, consistende e
compreensivo de moléculas organicas pequenas. (RAMAKRISHNAN et al., 2014; RUD-
DIGKEIT et al., 2012)

3.8 Analise dos Resultados

Considerando os respositorios acima, a ferramenta desenvolvida nesse TCC possui dois
objetivos principais: a) realizar a tarefa de agrupamento de dados enviesada pela informacao
externa (target) fornecida pelo especialista; e b) a partir dos agrupamentos formados, devolver

um conjunto de exemplos representativos que possam caracterizar a regido (agrupamento).

Para anélise, os diversos gréificos gerados, assim como medidas de qualidade de agru-
pamento e soma da variancia intra-cluster sao considerados. Além dessas informagdes, também
¢ levado em conta um regressor linear, que é detalhado no Capitulo 4, criado para medir a

qualidade das amostras representativas selecionadas.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os principais resultados obtidos com 0s cinco conjuntos introdu-
zidos na Secdo 3.7. Além dos graficos gerados pelo programa, mais dois graficos por conjunto
de dados foram produzidos separadamente. Esses graficos mostram o resultado da regressao
linear feita utilizando os exemplos representativos como conjunto de treino e os pontos reais
como conjunto de teste. Especificamente, o eixo X representa a primeira componente principal

(PCA-1) e o eixo Y o indica o valor da propriedade aprendida pelo preditor.

E um fato conhecido na ciéncia de dados que quanto maior a qualidade do conjunto de
treino, maiores sdo as chances de gerar um bom preditor. Levando esse conhecimento para a
andlise proposta por esses graficos, pode-se extrair que quanto melhor a qualidade dos exemplos
representativos (conjunto de treino), melhor serd o desempenho do regressor linear, em outras

palavras, erros quadraticos médios (MSE) menores indicam representantes melhores.

Vale ressaltar que somente no conjunto CeZrO, e Nanoligas de PtTM sdao mostrados
e comentados todos os graficos. Para os demais conjuntos, os gréficos estdo nos Apéndices,
exceto para o caso onde o grafico € tao relevante que merece ocupar o espaco desta secao, € 0s

comentdrios nio sdo feitos para cada um dos graficos, mas sim para os mais relevantes.

4.1 Protocolo Experimental

A Tabela 1 mostra um sumario de cada um dos repositérios utilizados. CeZrO4_exc
representa o conjunto de dados CeZrO, e nanoligas de PtTM, Cu_n € o repositério Nano-
clusters de Cu_n, PtTM_exc representa Nanoligas Core-Shell baseadas em Pt de 55 4tomos,
CHnTM_H4 ¢ o conjunto Desidrogenacdo de CH4 em clusters de TM3 com somente as mo-
léculas de 4 hidrogénios e QM9 € o conjunto QM9 com somente 5000 das moléculas de 18
atomos. Nas propriedades, “E” significa Energia, sendo que Energia de Excesso ¢ a energia
liberada quando ha a ligacdo de dtomos para formar novas ligacdes mais estiveis, Energia To-
tal é a soma das energias potencial e cinética no sistema, Energia de Adsorcdo ¢ a energia
decrescente enquanto dois materiais sdo combinados sob o processo de adsor¢do e Energia
Livre a 298K é a quantidade méaxima de trabalho de ndo expansdo que pode ser extraida de
um sistema termodinamicamente fechado com temperatura constante de 298K. No repositorio
CHnTM_H4 os atributos escolhidos foram as distancias dos atomos de carbono e hidrogénio
até os respectivos metais de transicdo mais proximos, abreviados por “Dist dos C e H até TM

mais proximo”.

A Tabela 2 mostra as configuracdes utilizadas para a realizagdo de cada um dos ex-

perimentos. Semente do RNG (gerador de nimeros aleatérios) € o que define a sequéncia de
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Tabela 1 — Sumdrio de cada um dos conjuntos de dados utilizados

Conjunto  # Exemplos Atributos Propriedade
CeZrO4_exc 1646 Autovalores da Matriz de Coulomb E Excesso
Cu_n 1048 Autovalores da Matriz de Coulomb E Total
PtTM_exc 330 Autovalores da Matriz de Coulomb E Excesso
CHnTM_H4 398 Dist dos C e H até TM mais préximo E Adsorcao
QM9_18 5000 Autovalores da Matriz de Coulomb E Livre 298K

Fonte: o autor

valores pseudo-aleatdrios que sdo utilizados pelos algoritmos do programa, como por exemplo
o K-Means e o Basin-Hopping. Seleciao de K ¢ o modo com o qual o valor de K estd sendo
escolhido (automatico implica na otimizacao para sugerir o melhor K, enquanto manual € to-
talmente controlado pelo usudrio). Medida de qualidade define qual a medida de qualidade a
ser utilizada para a otimizacdo do valor de /. Exato/maximo K mostra a quantidade méxima
de K a ser encontrada pelo otimizador (caso esteja ativado) ou o valor exato de /K, no caso do
otimizador ndo estar em uso. Propriedade mostra qual a propriedade que estd sendo utilizada
para fazer a supervisao do sistema. Maximo de iteracoes indica, como o nome diz, 0 maximo
de iteragdes que serdo rodadas pelo Basin-Hopping. Maior passo aponta qual a maior distin-
cia possivel que o Basin-Hopping pode se deslocar, numa iteracdo, na vizinhanga de pontos.
Temperatura inicial € o valor de temperatura com o qual Basin-Hopping inicia e, finalmente,
Paciéncia indica o maximo de iteracdes que o Basin-Hopping pode rodar sem melhorar o valor
a ser otimizado, se esse valor for ultrapassado, a otimizagao termina. Assim como explicado na

descricdo da Tabela 1, as diferentes energias estdo abreviadas.

Tabela 2 — Configuragdes utilizadas para a realizacdo de cada um dos experimentos

Parametro CeZrO4_exc Cu_n PtTM_exc CHnTM_H4 QM9 _18
Semente do RNG 321 321 321 321 321
Selecdo de K Auto Auto Auto Auto Manual
Medida de qualidade Silhueta Silhueta Silhueta Silhueta Silhueta
Exato/méaximo K 20 50 20 20 6
Propriedade E Excesso E Total E Excesso E Adsor¢do  E Livre 298K
Maximo de iteragdes 300 500 500 300 500
Maior passo 1 1 1 1 1
Temperatura inicial 1000 1000 1000 1000 1000
Paciéncia 100 250 250 100 250

Fonte: o autor

4.2 CeZrO4 e Nanoligas de PtTM

A Tabela 3 apresenta os principais resultados para o conjunto CeZrO,4 e Nanoligas de

PtTM. Especificamente, apresenta-se o nimero de agrupamentos, soma das variancias intra-
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grupo antes e depois da otimizacgdo e, por fim, os MSEs dos regressores treinados com os exem-

plos selecionados pelas abordagens ndo supervisionada e supervisionada.

Tabela 3 — Sumario dos resultados para o repositério CeZrO,4 e Nanoligas de PtTM

Descricao Valor
Melhor niimero K de grupos/representantes encontrado 16
Soma das variancias intra-grupo antes da otimiza¢ao 17.028679
Soma das Varidncias intra-grupo depois da otimizacdo  16.835181
MSE da Regressao Linear antes da otimizacdo 24.032095
MSE da Regressao Linear depois da otimizagao 14.270303

Fonte: o autor

Figura 7 — Projecdo 2D (PCA) do conjunto CeZrO4 nao Figura 8 — Projecdo 2D (t-SNE) do conjunto CeZrO4
supervisionado. Os eixos X e Y representam as duas nao supervisionado. Os eixos X e Y representam as di-
componentes principais do conjunto de dados mensdes do espaco embutido

Proj. em 2D por PCA - S/ Supervisao Proj. em 2D por t-SNE - S/ Supervisao
? s

Fonte: o autor Fonte: o autor

Observando as Figuras 7 e 9, € possivel notar uma reestruturacao no espago (apés oti-
mizacdo) de forma que alguns grupos que antes estavam separados na projecdo, acabam fi-
cando mais unidos. Isso € particularmente notado no caso do grupo verde claro no grafico pré-
otimizacao, que se encontra quebrado em 3 partes distintas, enquanto no grafico pds-otimizacao
nao existe nenhum grupo quebrado em 3 partes na projecdo. Também € possivel observar a dis-
torcdo nas componentes principais, uma vez que no primeiro caso o conjunto lembra uma reta
descendente com um degrau, enquanto no segundo caso parece muito uma pardbola. Infeliz-

mente ndo € facil extrair qualquer conclusao significativo das Figuras 8 e 10.
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Figura 9 — Projecdo 2D (PCA) do conjunto CeZrO4 su-
pervisionado. Os eixos X e Y representam as dimensdes
do espaco embutido

Proj. em 2D por PCA - C/ Supervisao

Figura 10 — Projecdo 2D (t-SNE) do conjunto CeZrO4
supervisionado. Os eixos X e Y representam as dimen-
sdes do espaco embutido

Proj. em 2D por t-SNE - C/ Supervisao

v ®
- o
af
T o
&"’.':.m % » *

Fonte: o autor

Figura 11 — Gréfico de radar do conjunto CeZrO4 su-
pervisionado. Os valores externos representam cada um
dos autovalores e os internos os pesos atribuidos a eles
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Fonte: o autor

Fonte: o autor

Figura 12 — Coordenadas paralelas do conjunto CeZrO4.
O eixo X representa cada um dos autovalores, o eixo Y
seus valores e as cores das linhas sdo os grupos aos quais
os elementos pertencem.

Coordenadas Paralelas

0NV WNREO

Fonte: o autor

E perceptivel o efeito da otimizagdo no gréfico de radar, Figura 11, pois os pesos de

cada caracteristica estdo bem definidos e claramente alguns autovalores da Matriz de Coulomb

tém mais importancia que outros, por exemplo: o autovalor 39 € o mais relevante para o viés de



4.2. CEZRO4 E NANOLIGAS DE PTTM

61

acordo com a propriedade selecionada, ja o autovalor 38 € o caso completamente exposto.

No grafico de coordenadas paralelas, Figura 12, € possivel observar uma interessante es-

truturacdo dos valores dos elementos de cada grupo, especialmente considerando os primeiros

autovalores (comego do eixo X). E observdvel que a maneira como os grupos foram separa-

dos casa muito bem com os autovalores, implicando que esses tem um impacto substancial na

formacdo dos grupos.

Figura 13 — Boxplots do conjunto CeZrO4 niao supervi-
sionado. O eixo X representa cada um dos grupos for-
mados e o eixo Y mostra os valores para os boxplots
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Fonte: o autor

Figura 15 — Métricas de qualidade de agrupamento do
conjunto CeZrO4. Os eixos X s@o os valores de K e os
eixos Y os valores das métricas de qualidade de agrupa-
mento para os determinados valores de K
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Fonte: o autor

Figura 14 — Boxplots do conjunto CeZrO4 supervisio-
nado. O eixo X representa cada um dos grupos forma-
dos e 0 eixo Y mostra os valores para os boxplots
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Fonte: o autor

Figura 16 — Boxplots do conjunto CeZrO4 ndo supervi-
sionado e supervisionado intercalados. O eixo X repre-
senta cada um dos grupos formados e o eixo Y mostra
os valores para os boxplots
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Fonte: o autor
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Ja nas Figuras 13, 14 e 16, existe, no geral, a reducio das variancias intra-grupo apos

a otimizagdo ter sido rodada, ou seja, obtendo a altura média dos boxplots antes e depois da

otimizacao, o segundo caso resulta num valor mais baixo. Esse fato € mais facilmente observado

através dos dados textuais de variancia intra-grupo onde é descrita uma reducdo de 1.14%.

Olhando para o grafico das métricas de qualidade de agrupamento (Figura 15), é notavel
que ambas as medidas Silhouette € Davies-Bouldin elegem 16 como a melhor quantidade de

grupos, de acordo com a configuragdo final de agrupamentos para cada quantidade de grupos a

serem gerados.

Figura 17 — Regress@o Linear do conjunto CeZrO4 ndo
supervisionado. O eixo X mostra os valores da projecao
do espaco de caracteristicas em 1 dimensdo, enquanto
o eixo Y revela os valores para cada uma das amostras.
Os pontos amarelos mostram os valores reais das propri-
edades, os vermelhos mostram os preditos e as estrelas
correspondem ao conjunto de treino, que sdo os exem-
plos representativos selecionados

Regressao Linear treinada com Representantes (Sem Supervisao)
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Fonte: o autor

Figura 18 — Regressdo Linear do conjunto CeZrO4 su-
pervisionado. O eixo X mostra os valores da projecao
do espaco de caracteristicas em 1 dimensdo, enquanto
o eixo Y revela os valores para cada uma das amostras.
Os pontos amarelos mostram os valores reais das propri-
edades, os vermelhos mostram os preditos e as estrelas
correspondem ao conjunto de treino, que sao os exem-
plos representativos selecionados

Regressdo Linear treinada com Representantes (Com Supervisdo)
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Fonte: o autor

Finalmente, vale notar o qudao melhor a versdo ponderada (ou supervisionada) foi na
escolha de representantes, de acordo com os dados textuais: uma redu¢do de mais de 40% no
MSE. Isso fica bastante visivel nas figuras 17 e 18, pois a versdo supervisionada corresponde

muito melhor aos valores reais.

4.3 Nanoclusters de Cu,

Abaixo, a Tabela 4 revela os resultados para o conjunto Nanoclusters de Cu,,. Apresenta-

se o nimero de agrupamentos, soma das varidncias intra-grupo antes e depois da otimizacao e
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os MSEs do regressores treinados com os exemplos selecionados pelas abordagens ndo super-

visionada e supervisionada.

Tabela 4 — Sumadrio dos resultados para o conjunto Nanoclusters de Cu,,

Descricao Valor
Melhor nimero K de grupos/representantes encontrado 44
Soma das varidncias intra-grupo antes da otimizagao 923.994675
Soma das Variancias intra-grupo depois da otimizacdo  888.016251
MSE da Regressao Linear antes da otimizagao 53.023410
MSE da Regressao Linear depois da otimizagao 98.202393

Fonte: o autor

Figura 19 — Proje¢do 2D (PCA) do conjunto Cu, super- Figl'lra 20 — Métricas de qualidade de agrupamento do
visionado conjunto Cu,,
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Fonte: o autor Fonte: o autor

Esse conjunto de dados é um “caso ruim” para o programa desenvolvido, pois os dados
sdo extremamente dificeis de agrupar de maneira adequada, devido a ndo existéncia de regides
de baixa densidade entre os grupos. O resultado dessa dificuldade se torna aparente pelo grande
embaralhamento de grupos nas projecdes (como por exemplo na Figura 19). Isso faz com que
as métricas de qualidade tendam sempre a preferir quantidades cada vez maiores de grupos,

novamente visivel pelas projegdes e também na Figura 20.

Apesar de ter sido encontrado o valor ' = 44 por ambos Silhouette e Davies-Bouldin,
esse € um valor ndo significativo, pois € praticamente o maior valor possivel, dada a limitacao
de K = 50, e ndo h4 indicativos de um pico claro em nenhuma das duas medidas de qualidade

concordantes, ou seja, o valor tende a mudar com K méaximo maior.
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O resultado disso € que, apesar da soma da variancia intra-grupos ter sido reduzida em

3.89% ap0s a otimizacdo, essa reducdo de variancia ndo se traduz em exemplos representativos

melhores, como € notdvel pelo aumento em 85.20% do MSE da regressao linear.

4.4 Nanoligas Core-Shell baseadas em Pt de 55 atomos

Agora, tem-se os resultados referentes ao repositério Nanoligas Core-Shell baseadas em

Pt de 55 dtomos resumidos na Tabela 5. Nela sdo mostrados o nimero de agrupamentos, soma

das variancias intra-grupo antes e depois da otimizacao, além dos MSEs dos regressores lineares

treinados com os exemplos selecionados pelas abordagens nao supervisionada e supervisionada.

Tabela 5 — Sumdrio dos resultados para o conjunto Nanoligas Core-Shell baseadas em Pt de 55 dtomos

Descricao Valor
Melhor niimero K de grupos/representantes encontrado 3
Soma das variancias intra-grupo antes da otimizagao 0.027594
Soma das Varidncias intra-grupo depois da otimizacao  0.027594
MSE da Regressao Linear antes da otimizacao 0.009169
MSE da Regressao Linear depois da otimizacdo 0.009169

Fonte: o autor

Figura 21 — Projecdo 2D (PCA) do conjunto PtTM su-

pervisionado

Proj. em 2D por PCA - C/ Supervisao

o

Fonte: o autor

Figura 22 — Gréfico de radar do conjunto PtTM supervi-
sionado. Todos os pesos sdo igual a 1, ou seja, as versoes
ndo supervisionada e supervisionada do agrupamento
sdo idénticas
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Fonte: o autor

Enquanto o conjunto da Secdo 4.3 € um “caso ruim” para o programa, este conjunto é

bom. A otimizac¢do de achar o melhor valor de K tem duas boas opc¢des: uma apontada pela
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silhueta e Davies-Bouldin, que é K = 3 e outra apontada por Calinski-Harabasz e método do
cotovelo, que é K = 5 (de acordo com a Figura 41 presente no Apéndice). Tal observacao é
perceptivel na projecdo bidimensional por PCA (vide Figura 21) e t-SNE, embora essa segunda

projecdo penda completamente para 5 grupos.

Uma implicacdo de um conjunto simples de ter seus elementos agrupados € que a su-
pervisdo torna-se desnecessdria ou redundante. A Figura 22 revela que ap6s a otimizacdo, todas
as caracteristicas tem exatamente a mesma relevancia, ou seja, o algoritmo de otimiza¢do nao
encontrou nada melhor do que os valores iniciais. Tal fendmeno também pode ser observado
através das projec¢des: tanto PCA como t-SNE ndo sofrem alteracdes quando € feita a compara-

¢do entre pré-otimizacao e pds-otimizagao.

Portanto, neste repositdrio, a Unica utilidade do programa foi encontrar o melhor valor

para K, de acordo com a medida de qualidade de agrupamento escolhida (aqui, a silhueta.)

4.5 Desidrogenacao de CH4 em clusters TMq3

A Tabela 6 exp0de os resultados referentes ao conjunto Desidrogenacdo de CH4 em clus-
ters TM,3. Nela s@o mostrados o nimero de agrupamentos, soma das variancias intra-grupo
antes e depois da otimizacgdo e, finalmente, os MSEs dos regressores lineares treinado com os

exemplos selecionados pelas abordagens ndo supervisionada e supervisionada.

Tabela 6 — Sumario dos resultados para o conjunto Desidrogenagdo de CH4 em clusters TM 3

Descricao Valor
Melhor nimero K de grupos/representantes encontrado 2
Soma das variancias intra-grupo antes da otimizacao 28.520969
Soma das Variancias intra-grupo depois da otimizagdo  27.126402
MSE da Regressao Linear antes da otimizagao 109.911412
MSE da Regressao Linear depois da otimizagao 18.337151

Fonte: o autor

Antes de comentar sobre este repositorio propriamente dito, vale explicar que original-
mente ele € composto por moléculas com 0, 1, 2, 3 e 4 Hidrogénios a serem adsorvidas nos
metais de transicdo. Para fins de evitar estender demais a se¢do, somente as de 4 Hidrogénios
estdo sendo consideradas, pois sdo as que geram os resultados mais interessantes. De acordo
com os especialistas, ndo faz sentido tratar todas as variacdes de CH como uma coisa s6, entdo

foi necessario rodar o programa para cada uma das variagdes individualmente.

Uma outra observagdo relevante quanto a este conjunto € que nao estio sendo utilizados
os autovalores da Matriz de Coulomb como caracteristicas e sim a sugestao do especialista, que

seria a distancia dos 4tomos de Carbono e Hidrogénio até o metal de transi¢do mais préximo.

Nesse conjunto de dados acontece uma boa transformagdo no espago, especialmente

notéavel nas projecdes t-SNE (Figuras 46 e 48), porém a alteragdo na variancia ndo € tao cho-
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Figura 23 — Regressdo Linear do conjunto CH,TM ndo Figura 24 — Regressao Linear do conjunto CH,TM su-
supervisionado pervisionado

Regressao Linear treinada com Representantes (Sem Supervisao) Regressao Linear treinada com Representantes (Com Supervisdo)
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Fonte: o autor Fonte: o autor

cante, tendo reduzido modestos 4.89%. Além disso, novamente existe uma disputa entre dois
grupos de medidas de qualidade de agrupamento: Silhouette e Davies-Bouldin votam K = 2,
enquanto Calinski-Harabasz e Elbow votam K = 8 e K ~ §, respectivamente, conforme é

possivel observar na Figura 53.

O mais interessante aqui € a escolha de exemplos representativos pré-otimizagdo e pOs-
otimizacdo. Na Figura 23 os valores preditos pelo regressor formam praticamente uma reta
na parte superior projecdo, o que nao € interessante, pois existe uma grande massa de pontos
que se encontram na parte inferior, causando um erro quadratico médio alto. Isso € melhorado
drasticamente apds a otimizacao, onde um representante se mantém exatamente o mesmo, mas
o outro acaba ficando muito mais préximo a massa de pontos na projecdo, reduzindo o MSE em
83.32%.

4.6 QM9

Como ultimo repositdrio analisado, tem-se 0 QM9. A Tabela 7 expde os principais re-
sultados relacionados ao conjunto, contendo o nimero de agrupamentos, soma das variancias
intra-grupo antes e depois da otimizagdo e, por utltimo, os MSEs dos regressores lineares trei-

nado com os exemplos selecionados pelas abordagens nao supervisionada e supervisionada.

No conjunto QM9, a quantidade de grupos/representantes K foi definida como 6 manu-
almente, a partir de inspecdo visual das projecdes PCA (Figuras 55 e 57) e t-SNE (Figuras 56 e
58). A defini¢cdo manual € suportada pela ferramenta e pode ser utilizada pelo especialista caso

julgue que a automadtica nao estd fazendo um bom trabalho em identificar a quantidade ideal de
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Tabela 7 — Sumadrio dos resultados para o conjunto Desidrogenac¢do de CH4 em clusters TM 3

Descricao Valor
Numero K de grupos/representantes 6
Soma das variancias intra-grupo antes da otimizagdo  27.995522
Soma das Varidncias intra-grupo depois da otimizacdao 22.388382
MSE da Regressao Linear antes da otimizagao 94.712168
MSE da Regressao Linear depois da otimizacao 26.794895

Fonte: o autor

grupos, independentemente da medida de qualidade de agrupamento.

E importante mencionar que foram utilizados somente 5000 elementos (todos possuindo
18 atomos) do total de 134 mil elementos disponiveis no repositorio, com a finalidade de re-
duzir o custo computacional do experimento. Dessa maneira, € preciso levar em consideracao
que ndo ¢ uma amostragem representativa do conjunto completo. Ainda assim, ndo foi uma
escolha enviesada: os 5000 elementos foram selecionados aleatoriamente e o motivo de utilizar

moléculas com 18 dtomos é a grande frequéncia com que ocorrem no conjunto de dados.

Os resultados para esse conjunto sdo bastante interessantes: hd uma redugdo de 20.03%
na soma das varidncias intra-grupo e 6timos 71.71% no erro quadratico médio da regressao

linear.

4.7 Interface grafica (GUI) para o programa

Uma interface grafica (mostrada na Figura 25 foi desenvolvida para a ferramenta, de
forma a tornar a utilizacdo mais simples e acessivel. Através dela € possivel executar localmente
0 programa ou gerar arquivos de configuracdo que podem ser posteriormente utilizados para

execucdao em um computador de alto desempenho.

Até o momento, somente a aba “Cluster”, que é a que lida com todos os algoritmos
descritos até agora, estd implementada, pois as demais estao fora do escopo desse TCC e podem

ser implementadas em projetos futuros.



CAPITULO 4. RESULTADOS

Figura 25 — Interface grafica (GUI) da ferramenta

Supervised Clustering Toolbox
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5 Conclusao

Nesse trabalho foi desenvolvida uma ferramenta que implementa um algoritmo de agru-
pamento com supervisdo que fornece a base para a selecao de moléculas representativas de con-
juntos de dados quimicos, com o objetivo de reduzir a quantidade de calculos custosos, como
DFT, a serem realizados. A parte fundamental do programa é composta por dois algoritmos
principais: o algoritmo de agrupamento K-Means e o de otimizag¢do para busca global Basin-
Hopping. O K-Means, por si s6, ja é capaz de oferecer os representantes, porém sob supervisao

do Basin-Hopping € capaz de fornecer melhores op¢des.

Os resultados obtidos revelam que o método € eficaz, pois, através de andlises a partir
de graficos e valores numéricos (especificamente as somas das variancias intra-grupo € erros
quadréticos médios das regressoes lineares) observou-se substanciais melhoras na escolha de
moléculas representativas. Isso € especialmente interessante levando em conta que os conjuntos
de dados possuem estruturas bem distintas, revelando que o algoritmo € robusto e versatil, em

outras palavras, consegue se sair bem em ambientes diversos.

A caixa de ferramentas, fruto da implementacdo do algoritmo de agrupamento super-
visionado, € bastante acessivel, que € uma qualidade bastante relevante considerando que o
publico-alvo ndo s@o pessoas da computacdo, mas sim pessoas da drea de fisica, quimica e ci-
éncia dos materiais. Possui interface grafica para utilizacdo em computadores com ambientes
grificos e também interface por linha de comando, para utilizacdo em computadores remotos
de alto desempenho. A configuracdo do algoritmo pode ser feita através de um arquivo de con-
figuracdo ou da interface grifica. Vale mencionar que o programa faz uso de multiplos nicleos
de processamento e € construido em cima de uma fundagdo sélida, composta de bibliotecas

constantemente atualizadas pelos seus mantenedores.

Como projetos ou avancgos futuros relacionados a este trabalho de conclusdo de curso
tem-se a andlise dos resultados de maneira qualitativa, por especialistas no dominio, além de
quantitativa. Pode-se mencionar também a finalizacdo da caixa de ferramentas, que abrange a
implementagdo da aba “Extract”, que lida com extracdo de caracteristicas a partir do output
de diferentes programas utilizados recorrentemente em ciéncia dos materiais, como FHI-Aims,
LAMMPS e VASP, e a aba “Featurize”, que fornece op¢des para adequar os dados obtidos
através da extracdo de caracteristicas aos modelos de aprendizado de méquina utilizados no
programa. Por fim, pode-se estender o sistema para o cendrio semi-supervisionado, no qual
apenas uma fragao do conjunto de dados terd a informacao externa associada para enviesamento

dos resultados.
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APENDICE A — Figuras Nanoclusters
de CUn

Figura 26 — Projecdo 2D (PCA) do conjunto Cu, ndo Figura 27 — Projecdo 2D (t-SNE) do conjunto Cu, ndo

ponderado ponderado
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Figura 28 — Projecdo 2D (t-SNE) do conjunto Cu, pon-
Figura 29 — Gréfico de radar do conjunto Cu,, ponderado

derado
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APENDICE A. FIGURAS NANOCLUSTERS DE CUy

Nao € possivel gerar figura de coordenadas pa-
ralelas de boa qualidade para esse conjunto,
devido a superlotacdo de linhas no plot decor-

rente da quantidade alta de grupos formados.

Figura 31 — Boxplots do conjunto Cu, ponderado

-2460

-2480

-2500

-2520

Valor da Propriedade

-2540

Propriedade - C/ Supervisao

| 9¢
ii..hii--!-"!l‘; .‘uﬁq@*

NN

+4+

-4

Agrupamentos

Fonte: o autor

Figura 30 — Boxplots do conjunto Cu, ndo ponderado
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Figura 32 — Boxplots do conjunto Cu,, ndo ponderado e
ponderado
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Figura 34 — Regressdo Linear do conjunto Cu, ponde-

Figura 33 — Regressdo Linear do conjunto Cu, ndo pon-
rado

derado

Regressdo Linear treinada com Representantes (Com Supervisdo)

Regressédo Linear treinada com Representantes (Sem Supervis&o)
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APENDICE B - Figuras Nanoligas
Core-Shell baseadas
em Pt de 55 atomos

Figura 35 — Projecdo 2D (PCA) do conjunto PtTM ndao Figura 36 — Projecao 2D (t-SNE) do conjunto PtTM ndo
ponderado ponderado
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Figura 37 — Projecdo 2D (t-SNE) do conjunto PtTM Figura 38 — Gréfico de coordenadas paralelas do con-

ponderado junto PtTM ponderado
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Figura 39 — Boxplots do conjunto PtTM néo ponderado Figura 40 — Boxplots do conjunto PtTM ponderado
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Figura 41 — Métricas de qualidade de agrupamento do

conjunto PtTM
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Figura 42 — Boxplots do conjunto PtTM nao ponderado
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Figura 43 — Regressdo Linear do conjunto PtTM ndo  Figura 44 — Regressdo Linear do conjunto PtTM ponde-

ponderado rado
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APENDICE C — Desidrogenacdo  de
CH4 em clusters TMq3

Figura 45 — Projecao 2D (PCA) do conjunto CH,TM Figura 46 — Projecdo 2D (t-SNE) do conjunto CH,TM
ndo ponderado ndo ponderado

Proj. em 2D por PCA - S/ Supervisao Proj. em 2D por t-SNE - S/ Supervisao

}i ,\ ,-"é-
Lo b (KR
& T
Bec JK 3
2t ‘i . . .
% T
»
o b
a5

Fonte: o autor Fonte: o autor



94 APENDICE C. DESIDROGENACAO DE CH; EM CLUSTERS TM 3

Figura 47 — Projecdo 2D (PCA) do conjunto CH,TM Figura 48 — Projecdo 2D (t-SNE) do conjunto CH,TM

ponderado ponderado
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Figura 49 — Grifico de radar do conjunto CH,TM pon- Figura 50 — Griéfico de coordenadas paralelas do con-
junto CH,TM ponderado

derado
Coordenadas Paralelas

Melhores Pesos
C

Fonte: o autor Fonte: o autor



95

Figura 51 — Boxplots do conjunto CH,TM ndo ponde-

rado Figura 52 — Boxplots do conjunto CH,TM ponderado
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Figura 53 — Métricas de qualidade de agrupamento do

conjunto CH,TM
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APENDICE D - QM9

Figura 55 — Projecdo 2D (PCA) do conjunto QM9 ndao Figura 56 — Projecdo 2D (t-SNE) do conjunto QM9 nédo

ponderado
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Figura 57 — Projecédo 2D (PCA) do conjunto QM9 pon-

derado

Proj. em 2D por PCA - C/ Supervisao

Fonte: o autor

Figura 58 — Projecdo 2D (t-SNE) do conjunto QM9 pon-
derado
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Figura 59 — Grifico de radar do conjunto QM9 ponde- Figura 60 — Griéfico de coordenadas paralelas do con-
rado junto QM9 ponderado
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Figura 61 — Boxplots do conjunto QM9 nédo ponderado Figura 62 — Boxplots do conjunto QM9 ponderado
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Figura 63 — Boxplots do conjunto QM9 ndo ponderado

e ponderado
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O valor de 6 grupos foi inserido manualmente
de acordo com inspecdo visual das projecdes
PCA e t-SNE dos dados, logo o grafico que
mostra os valores das métricas de qualidade de
agrupamento para cada valor de K nao foi ge-

rado.

Figura 64 — Regressdo Linear do conjunto QM9 nio

ponderado
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Figura 65 — Regressao Linear do conjunto QM9 ponde-

rado
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