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Resumo

O aprendizado de méquina (ML) se tornou uma ferramenta computacional importante
no estudo de sistemas fisicos, proporcionando avancgos importantes no estudo e na des-
crigdo de superficies de energia potencial (SEPs). No entanto, pouco se investigou sobre
o comportamento destes algoritmos em sistemas fracamente ligados, tais como moléculas
presentes na atmosfera terrestre e no meio interestelar. O presente estudo visa analisar
o desempenho dos métodos de kernel - um tipo de algoritmo de ML - na descri¢ao das
SEPs do sistema HyOy — Kr por meio de um estudo topografico desta. Analisaremos tam-
bém as curvas de aprendizado e as capacidades preditivas desse modelo no que tange a

interpolacao de pontos na superficie.

Palavras-chaves: aprendizado de maquina. métodos de kernel. superficie de energia po-

tencial.






Abstract

Machine learning (ML) has become an important computational tool in the study of
physical systems, providing important advancements in the study and description of po-
tential energy surfaces (PESs). However, little has been investigated about the behavior
of these algorithms in weakly bound systems, such as molecules present in the terrestrial
atmosphere and in the interstellar medium. The present study aims to analyze the perfor-
mance of kernel methods - a type of ML algorithm - in the description of the SEPs of the
H505 — Kr system through a topographic study of it. We will also analyze the learning
curves and predictive capabilities of this model in terms of interpolating points on the

surface.

Keywords: machine learning, kernel methods, potential energy surface.






Résumé

L’apprentissage automatique (ML, d’anglais Machine Learning) est devenu un outil de
calcul important dans 1’étude des systémes physiques, fournissant des avancées impor-
tantes dans I’étude et la description des surfaces d’énergie potentielle (SEP). Cependant,
il y a peu d’études ont été menées sur le comportement de ces algorithmes dans des sys-
temes faiblement liés, comme les molécules présentes dans 'atmosphere terrestre et dans
le milieu interstellaire. La présente étude vise a analyser les performances des méthodes
de kernel - un type d’algorithme ML - dans la description des SEP du systeme HyOy — Kr
a travers une étude topographique de celui-ci. Nous analyserons également les courbes
d’apprentissage et les capacités prédictives de ce modele en termes d’interpolation de

points sur la surface.

Mots-clés : apprentissage automatique. surfaces d’énergie potentielle. méthodes de ker-

nel.
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Introducao

Um dos maiores avancos na tecnologia moderna foi impulsionado pelos desenvolvi-
mentos realizados na drea de Aprendizado de Méquina (ML, do inglés Machine Learning)
(1). Apesar de seus conceitos e fundamentos estarem presentes desde a década de 1950

(2), foi somente nas tltimas décadas que essa drea avangou significativamente.

Esse avanco se deve, em grande parte, pelo aumento das capacidades de processa-
mento das CPUs e GPUs em anos recentes e pelos grandes volumes de dados disponiveis
gragas a evolugao da era digital (3). Como consequéncia, grande parte dos algoritmos de

ML desenvolvidos ja fazem parte do cotidiano.

Essas técnicas obtiveram sucesso ao resolverem problemas nos quais instrugoes
programadas eram insuficientes para compor uma solugao, tais como: identificar nimeros
e letras escritos & mao (4), sugerir novos produtos a usudrios de uma loja com base
em outros produtos previamente visitados (5, 6) e desenvolver assistentes virtuais que

analisam, interpretam e respondem as mensagens de um(a) usuario(a) (7).

Para isso, os algoritmos de ML sao treinados e ajustados a um conjunto represen-
tativo e relativamente grande de dados - muitas vezes nao estruturados - de acordo com
a arquitetura de cada modelo. Exemplos desses algoritmos sao as redes neurais (8) e as

méquinas de vetores de suporte (9), entre outros.

Diversos problemas fisicos tém sido solucionados utilizando ML. Com efeito, o
emprego dessas técnicas na Fisica tem crescido aceleradamente, com resultados cada vez
mais surpreendentes em areas tais como dindmica de fluidos (10), fisica médica (11),

sistemas dindmicos (12) e fisica atomica e molecular (13).

Esforgos recentes na literatura conseguiram expandir as aplicagoes dos métodos
de ML em diversas areas da fisica atomica e molecular, seja na evolucao temporal de
uma simulagdo de dindmica molecular (MD, do inglés Molecular Dynamics) (14), seja na
construgao de superficies de energia potencial (SEPs) (15). Tais aplicagoes tem produzido
resultados e publicagdes cada vez mais acelerados (16), o que indica a importancia de se

estudar essa area em nosso instituto enquanto ela ainda esta sendo desenvolvida.
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Objetivos

O objetivo principal desta dissertacao é analisar se algoritmos de aprendizado de
maquina (em especial, métodos de kernel) sao de fato alternativas vidveis aos métodos ab

initio na construcao de diferentes SEPs.






Parte |

Fundamentacao Fisico-Quimica
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1 O Sistema Molecular

1.1 Aproximacdo de Born-Oppenheimer

Considere um sistema molecular genérico composto de N nticleos (indexados por
letras maiusculas), com nimeros atdémicos {Z4} e massas { My}, e M elétrons (indexados
por letras minusculas). Em principio, para descrever completamente o sistema, é necessério
levar em consideragao nao somente os termos cinéticos atrelados aos movimentos dos
nicleos e dos elétrons, mas também as interacoes entre elétrons, entre os nicleos e entre

elétrons e nucleos.

Figura 1 — Representagao grafica do sistema molecular, com A e B representando os nu-
cleos e 7 e j representando os elétrons.

Desprezando efeitos relativisticos, podemos escrever o operador hamiltoniano do

sistema (em unidades atémicas) como:

ZaZp MY 1
B (L)
AB

i=1 j>i |ij

a

— —Vi—=)> V- — +
A1 2Ma 275 " I Ao Ba =1B>A
A equagao de Schrodinger associada ao hamiltoniano em (1.1) s6 pode ser resolvida
se levarmos em conta que o movimento dos elétrons é muito maior que o movimento dos
nucleos, dada a diferenca de massa de aproximadamente 1836 vezes entre eles. Com isso,
podemos realizar a expansao adiabatica da autofun¢ao ¥(r,R) do operador H como

o produto das autofungoes dos elétrons e dos nicleos:
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U(r,R) = &(r;R)y(R). (1.2)

As fungoes @(r;R) e x(R) correspondem respectivamente as fungdes de onda
eletronica (que depende da posigao dos elétrons) e nuclear (que depende da posigao dos
nicleos) (17). Note que a fungao de onda eletrénica depende parametricamente da posigao

dos nucleos.

Substituindo (1.1) e (1.2) na equacio de Schrédinger AU (r, R) = E¥(r, R), temos

N 1 ) 1M ) M N ZA N N ZAZB
_Z2MAVA_§ZV2'_ZZRA*Z Run ZZ R)x(R)
A=1 i=1 i=1 A=1 ‘YA A=1B>A i=1 j>i | ij
E®(r;R)y(R).
(1.3)

. N1 )
L= — \Y4 (1.4)
AZ:fleA 4
N 1 )
— T2 R)x(R) = = 3 57— Vi R)x(R)
A=1 A
1

[VAX(R) + V3®(r;R) 4 2V ,40(r; R) - Vax(R)] .

(1.5)

Levando em conta os principios da expansao adiabatica, podemos desprezar os dois
ultimos termos da soma da equagao (1.5), uma vez que a dependéncia de ® com relagao
as coordenadas nucleares é paramétrica. Essa aproximacao ¢ conhecida como Aproxi-
macao de Born-Oppenheimer (ABO) (18). Por causa disso, a equagao (1.3) pode ser

desacoplada em duas: uma equacao eletronica

1 M M N o
—>3 V2 R) -3 24 0(r;R) +ZZ Lo R) = c(RBE®R),  (1L6)
2 =1 i=1 A=1 i=1 j>1 Tij
e outra nuclear
ZAZB
- Z )+ Z Z = —e(R)x(R) + Ex(R). (1.7)
QMA A=1B>A RAB
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1.1.1 Superficie de Energia Potencial

Por outro lado, podemos escrever a equacao nuclear como:

1
2M 4

N
=D 57 Vax(R) + V(R)x(R) = Ex(R), (1.8)

A=1
onde V(R) é um potencial efetivo que representa a Superficie de Energia Potencial

(SEP) do sistema molecular, que é um dos focos desta dissertagao:

V(R) = Ag; ZA Zé‘iB +£(R). (1.9)

O conceito de SEP é central tanto para a Fisica Atomica e Molecular como para a
Quimica Computacional. Ela governara a dinamica dos ntcleos de cada atomo da molé-
cula, ditando como esta realizara os movimentos de vibragao, rotacao e translagdo. Com
base nestes movimentos, pode-se ainda deduzir propriedades espectroscopicas e termodi-

namicas desses sistemas.

A SEP mostra como a energia potencial varia de acordo com os graus de liberdade
geométricos possiveis presentes no sistema. Por exemplo, se o sistema for uma molécula
diatémica com apenas um grau de liberdade (o comprimento da ligagao), temos uma Curva

de Energia Potencial (CEP), que nada mais é que um caso unidimensional particular de

SEP.

Dentre os pontos mais importantes das SEPs, destacam-se os pontos estacionarios,
obtidos quando a derivada parcial da energia com relagao a cada parametro geométrico é

nula:

o, 0

ORIr,

Caso um destes pontos corresponda a um minimo da energia potencial, entao

esse ponto representa uma configuracao molecular estavel ou metaestavel, a depender
da profundidade do minimo e da temperatura. E em torno destes pontos de minimo
que podemos fazer uma aproximacao harmonica para descrever os modos normais de
vibragao dos nucleos atomicos e suas frequéncias correspondentes com relacao a posi¢ao

de equilibrio (19), conforme ilustra a Figura 2.

Por outro lado, caso este seja um ponto de sela, teremos uma estrutura de transicao
entre duas configuragoes estdaveis. Em geral, reagoes quimicas ocorrem por um caminho
que liga um minimo a outro passando pelo ponto de sela, de forma que este seja um ponto

de maximo ao longo deste caminho.
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Figura 2 — Exemplo de aproximacao quadratica em torno do ponto de equilibrio da CEP
e os respectivos niveis de energia vibracionais.

1

Curva Quadrética |

Niveis de Energia
Vibracionais

Para determinar apropriadamente uma SEP é necessario resolver a equagao de
Schrodinger eletronica (1.6) para varias conformagoes nucleares diferentes. Para uma SEP
que descreve um processo colisional reativo (por exemplo, uma reacdo quimica), essas
conformacoes vao desde a regiao dos reagentes até a regiao dos produtos, passando pela
estrutura de transicao (ou complexo ativado). J& para um sistema ligado, as conformagoes
vao desde a regiao de forte interacao até o regime assintotico, passando pela regiao de

equilibrio.

Contudo, mesmo com a aproximacgao de Born-Oppenheimer, a solucao acurada
da equacao de Schrodinger eletronica ndo é uma tarefa facil e sua solugao analitica até
mesmo para sistemas moleculares simples é praticamente impossivel. Para contornar este
problema, varios métodos numéricos e computacionais de estrutura eletronica foram de-

senvolvidos. A seguir, serao apresentados alguns dessas metodologias.
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1.2 Método de Hartree-Fock

Um dos métodos de resolver sistemas quanticos de varios elétrons foi desenvolvido
em 1927 por Douglas Hartree - e posteriormente corrigida por Vladmir Fock e John Slater
em 1928 - partindo de principios fundamentais da mecénica quantica (método ab initio).
Este método foi denominado Método de Hartree-Fock (HF) (17).

Como ponto de partida, considere a fungao de onda eletronica como o produto de

Hartree, isto é, o produto de todas as func¢oes de onda de 1-elétron:

O(ry,...,rp) = H@(h) (1.10)

Elétrons fazem parte de uma classe de particulas denominados férmions, os quais,
por antissimetria, nao podem ocupar todos o mesmo estado, seguindo o chamado Principio
de Exclusdo de Pauli (17). Por exemplo, num sistema de dois elétrons, o produto de

Hartree deve ser modificado da seguinte forma:

D(ry,12) = ¢1(r1)P2(r2) — @1 (r2)da2(r1). (1.11)

Além disso, temos que levar em conta um grau de liberdade extra de cada elétron
denominado spin. Cada elétron pode ter spin up (denotado por a(w)) ou spin down
(denotado por (w)). Com os orbitais de spin 71 (x;) = a(w;)P1(r;) e T2(x;) = B(w;)da(r;),

onde x; = (wjy, r;), podemos reescrever a equagao (1.11) como

(I)(Xl,Xg) — Tl(Xl)TQ(XQ) - Tl(XQ)TQ(Xl). (112)

No caso mais geral, para M elétrons, podemos escrever essa combinacao como um
determinante de Slater (DS):

Tl(Xl) TQ(Xl) cee TM(Xl)
B(xs. ) = \/% Ti(x2)  T(x2) --- Tm(X2) | (1.13)
Tl(XM> TQ(XM) TM(XM)

onde 1/v/M! é um fator de normalizagao.

Minimizando, com relagao aos orbitais de spin 7;, o funcional obtido pelo método
variacional a partir das equagbes (1.6) e (1.13), chega-se & equagdo de Hartree-Fock na

forma canonica e integrada na parte de spin:
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M/2

h(i) + ;(jSk — Pu) | dilr;) = F(@)i(r;) = cii(rs), (1.14)

onde h; é o hamiltoniano de 1-elétron do sistema, J é 0 operador de Coulomb,
que descreve a repulsao elétrica entre dois elétrons, Py 6 0 operador de permutacao. A
combinagao destes constitui o operador de Fock f (1), e a equacao de autovalor e autovetor

associada a ele é dita Equacao de Hartree-Fock (HF).

A equacgao HF deve ser resolvida para cada elétron do sistema. Podemos resolvé-la
para todos os elétrons do sistema fazendo uso de uma expansao dos orbitais espaciais

¢i(r;) em fungoes de base conhecidas:

Aplicando (1.15) em (1.14), multiplicando a direita por ¢%(r;) e integrando nas
coordenadas espaciais, obtemos a equacao de Hartree-Fock-Roothan, que é a forma
matricial da (1.14):

K K
Fl, C i — &; SV Cz
”2::1 (g #2::1 (g (1.16)

— FC =eSC,

onde F = F,, é a matriz de Fock, S = S,,, é a matriz de sobreposicao (overlap) e

€ = £;0,; ¢ a matriz diagonal com as energias de ionizacao ¢; do orbital i.

Note que, como F depende dos coeficiente de expansao dos orbitais usados, é
necessario utilizar um método iterativo conhecido como método de campo autoconsistente
(SCF, do inglés self-consistent field) para obter uma solu¢do para a equacao (1.16). A

Figura 3 ilustra o algoritmo do método SCF.

A priori, sabendo das posi¢oes dos nicleos no sistema, é possivel fornecer um ansatz
sobre os orbitais moleculares na forma de combinacgoes lineares de orbitais ja conhecidos
de atomos de 1-elétron. Tais orbitais atomicos formam um conjunto de base. Todavia,
como o operador de Fock presente na equagao (1.14) faz uso de um campo médio na
descricao da interagao eletronica, estes orbitais moleculares sao influenciados pela média

da presenga de outros elétrons ao invés de cada um separadamente (17).
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Figura 3 — Fluxograma algoritmico que ilustra o método de campo autoconsistente.

SCF convergiu?

Fonte: Wikimedia Commons (20) (Adaptado).

1.2.1 Conjuntos de Base

Observa-se a importancia da escolha de um conjunto de base na determinagao de
uma solucao para o sistema molecular. A primeira e mais intuitiva abordagem foi a ja
evidenciada combinagao linear de orbitais atémicos (LCAQO, do inglés Linear Combination
of Atomic Orbitals). Temos, entao, orbitais do tipo Slater (STO, do inglés Slater-type
Orbital):

’l[)STo(I') = Ar"_le_qu (117)

Onde A é uma constante de normaliza¢ao, n é o nimero quantico principal e o
parametro ( esta atrelada a carga efetiva do nicleo e leva em consideraciao o efeito de
blindagem eletronica. Note que tratamos o elétron de valéncia como pertencente a uma

s6 camada.
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Além disso, podemos ter uma base composta de n gaussianas contraidas cujos
parametros sao ajustadas de tal forma que a combinagao linear delas aproxime um orbital

do tipo Slater, dai a nomenclatura STO-nG dessas bases. No caso n = 3, temos:

UsTo—3c(r) = coo(r) + c1[d1(r) + ¢2(r) + d3(r)], (1.18)
com ¢;(r) = (27(:i> e (1.19)

Existem também os conjuntos de base que permitem o tratamento de valéncia
dupla, isto é, permitem tratar cada camada de valéncia com um nimero diferente de
fungoes. Bases desse tipo seguem a nomenclatura X-YZg, onde X é o nimero de gaussianas
das camadas mais internas, e Y e Z representam os nimeros de gaussianas das camadas
mais externas. Esse tipo de base, denominadas bases de Pople, sdo as mais utilizadas na

atualidade.

Contudo, quando se leva em conta métodos pdés-HF, outros tipos de bases sao
preferiveis, uma vez que estes métodos tratam melhor da correlagao eletronica e efeitos de

dispersao. Essas bases mais adequadas sao as bases de Dunning, e seguem a nomenclatura
cc-pVXZ, onde:

cc significa correlagdo consistente,
p indica polarizacao,
V significa valéncia,

X identifica o nimero de camadas de valéncia (D para duas camadas de valéncia, T

para trés, ( para quatro, 5 para cinco e assim por diante), e

Z significa zeta.

Se a base contiver o prefixo aug-, isso significa que a base foi aumentada com
fungoes de dispersao e polarizacao adicionais. Por exemplo, a base aug-cc-pVTZ é dita
base aumentada cc-polarizada com valéncia tripartida zeta. E evidente que, quanto maior
a particao das camadas de valéncia, mais fungoes sao necessarias para descrever os orbitais

e, por conseguinte, mais preciso o calculo.

1.3 Teoria de Perturbacao de Mgller-Plesset

Apesar de sua ampla utilizacao, o método HF possui algumas limitacoes associadas

ao tratamento da correlagao eletronica no sistema molecular, as quais levaram a desvios
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grandes de resultados experimentais. Para sanar esta deficiéncia, diversos métodos pés-HF

foram criados.

Um destes métodos foi concebido em 1934 por Christian Mgller e Milton Plesset
(21). Eles utilizaram métodos perturbativos para corrigir os problemas associados ao
método HF. Na atualmente denominada Teoria de Perturbacao de Mgller-Plesset

(MP), o hamiltoniano do sistema é acrescido de uma pertubacao externa:

H=Hy+ \V, (1.20)

onde A é um parametro perturbativo, Hy = Z h(i) é a soma dos hamiltonianos

de 1-elétron e a perturbacao ¢é o potencial de correlagao dado por

V= ZZ — > o). (1.21)

=1 7>1 ] =1

Assume-se que A seja pequeno o suficiente para realizar uma expansao em série de

suas poténcias dos autovalores e autovetores de energia do estado fundamental:

By = E + AEM + N EP) + NEP + MESY +

(1.22)
o) = |BF) + A @) + A2|D) + MDY + A @fY) +

Utilizando a expansao (1.22) na equacao de autovalor do operador (1.20), obtemos

[Ho + AV][|007) + A@§") + A2[af7) + - -]

(1.23)
= B + AED + XEP + [0y + A|o(Y) + A0y + -]

Agrupando os termos de mesma poténcia em \ e rearranjando-os, temos:

Ao (Hy — EM) @y =0

N (Hy - B)|®yY) = (Eg” - V)|eg”)

N2 (Hy— EP) ) = (BY = V)|ofY) + B0 |ef”)

N: (Hy — EP)|ef) = (B - v)jof) + B oY) + E67|ef)

N (Hy — B0y = (ESD — )08y + BP0 + ESV10) + ESV|08”)
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E assim por diante. Pode-se escolher um ponto de parada arbitrario as poténcias
de A, assim definindo o grau de precisao do método perturbativo. Por exemplo, se deseja-
se obter uma correcao em segunda ordem, temos o MP2; em terceira ordem, o MP3; em

quarta ordem (o qual serd usado no trabalho), o MP4; etc.

Agora, sabendo que os |CI>(()’)>, 1 > 0, podem ser escritos como combinagoes lineares
dos estados \CD?(IO)) j& conhecidos, podemos encontrar as corregoes do autovalor de energia
(22). Note que, neste caso, as corregoes por correlagao eletronica sé aparecem a partir da

2% ordem.

VoV
MP2: EP) = § 2920
>
J#0 J
VoiVik Vo
MP3:EY =3 % Vo, VikVio 1.24
j#0 k#£0 Lo Lor ( )

VoiVik Vi Vi |%l ‘2
MP4 (4) 0_] ]k kY0 _ E(()Q)
J;) 1% l;«ézo Eoj EorEol E(2)l

Foram usadas as notagoes:

Vi = (0 |V[2f);
‘72']‘ = Vij - ‘/E)Ofsij; (1-25)
E;=E" - EY.

1 J
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2 Geometria do Sistema HoO9 — Kr

O sistema estudado nesta dissertacao é formado por uma molécula de perdxido
de hidrogénio (Hy0O3) e um atomo de cripténio (Kr), e foi escolhido por possuir uma
superficie de energia potencial bem caracterizada na literatura, inclusive pelos professores
Ricardo Gargano e Luiz Roncaratti do nosso instituto (23, 24). Além disso, é um sistema

relativamente simples, composto de apenas 5 atomos.

Figura 4 — Vista frontal (esquerda) e lateral (direita) do sistema estudado, composto de
um atomo de Kr (acima, em azul) e uma molécula de HyO, (abaixo), com os
respectivos parametros geométricos.

A geometria do sistema dar-se-a4 como na Figura 4. Foram fixados os seguintes
parametros: o comprimento de ligagdo O — O foi mantido a D = 1,45 IOX, os comprimentos
das ligagoes O — H foram mantidos a d = 0.966 Aeos angulos O — O — H foram mantidos
a y = 108°.

As varidveis sobre as quais a SEP sera construida serdo: a distancia entre a Kr
e a ligacdo O — O, denominada R, o angulo diédrico formado entre os dois conjuntos de
ligacoes O — O — H, denominado €, e o angulo entre a ligagdo O — O e o vetor posigao
do 4dtomo de Kr, denominado « (vide Figura 4). Para os célculos desta pesquisa, R foi
variado de 3.0 A a 5.0 A com um passo de 0.1 A, 0 foi variado de 0° a 360° com um passo

de 10°, e « foi variado de 0° a 90° com um passo de 30°.

Para realizar estes calculos, é necessario localizar precisamente cada atomo do sis-



Capitulo 2. Geometria do Sistema HyOo — Kr

44
tema no espaco. Introduz-se, entao, um sistema de coordenadas cartesianas com origem no

meio da ligacao O — O e eixo z colinear a ligacao O — O. Como os dois oxigénios estao loca-

lizados no eixo z, podemos entao dizer que estes se encontram respectivamente nos pontos
O; =(0,0,D/2) e O_ = (0,0,—D/2). A convencao de sinais adotada indica se o 4tomo
estd no sentido positivo ou negativo de z. O atomo de cripténio e sua incidéncia vertical

podem ser facilmente descritos por uma coordenada y variavel: Kr = (0, Rsen a, R cos ).

Figura 5 — Vista frontal da geometria da molécula HyO, com as coordenadas y e z dos

hidrogénios em destaque.

dsen(x) 003(9_): dsen(x) cos(64)
>
Z

W...) -8

Jé& para as coordenadas dos hidrogénios, fez-se uso de trigonometria para expressar

esse ponto em relagdo aos angulos y e 61 = +60/2 que cada ligagao faz com o eixo y. A
coordenada z serd a soma da coordenada z do oxigénio respectivo e da projecao da ligacao
O —Hnoeixo z: zy ==+ (% — dcos(X)), como mostra a Figura 4. As coordenadas x e y

serao dadas analisando as relacoes trigonométricas dos #., como na Figura 5. Com isso,

obtém-se:
x4 = dsen (x)sen (61)
(2.1)

y+ = dsen (x) cos(f4)
zy ==+ <l2) — dcos(X)>
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3 Potenciais de Aprendizado de Maquina

Como demonstrado anteriormente, é de suma importancia que as SEPs sejam
construidas com a maior precisao possivel para que sejam deduzidas propriedades fisico-
quimicas em concordancia com observagoes empiricas. No entanto, essa acuracia vem com

elevados custos computacionais atrelados ao tempo de célculo de cada ponto da SEP.

Para otimizar o uso desses recursos computacionais, introduziu-se na ultima década
a utilizacdo de Aprendizado de Maquina (ML, do inglés Machine Learning) na obtengao
das SEPs, assim iniciando o estudo dos Potenciais de Aprendizados de Maquina (MLP,
do inglés Machine Learning Potentials). ML é uma ferramenta de natureza estatistica e
computacional que visa solucionar problemas através do ajuste de um conjunto de dados

a uma forma funcional nao linear.

Temos duas formas de aprendizado de maquina:

o Aprendizado Supervisionado: Quando é fornecido ao programa um conjunto
de dados de treino com entradas e saidas esperadas para que o algoritmo ajuste-se

a eles.

o Aprendizado Nao Supervisionado: Quando é fornecido ao programa somente

um conjunto de dados de entrada para que o préprio algoritmo deduza as saidas.

No contexto do aprendizado supervisionado, o objetivo é: dado o conjunto de treino
{(x;,¥:) Y, determinar uma funcio f(x;p) com pardmetros p otimizados de forma a
reproduzir com a maior fidedignidade possivel a relagao verdadeira e desconhecida y =

F(x;p). O procedimento de otimizagao dos pardmetros p é chamado de treinamento.

A ideia por tras da otimizacao desses parametros é minimizar uma func¢ao custo
ou erro L(p) do modelo, que depende desses parametros. Essa fun¢ao nos dd uma métrica
do quao bem ajustado o modelo esta ao conjunto fornecido ou, indiretamente, o quao longe
f(x;p) estd da fungao F(x;p). No contexto da regressdo, comumente adota-se o Erro

Médio Quadratico (MSE, do inglés Mean Square Error) como funcao custo:

N
L(p) = (vi— f(xi;p))? (3.1)
i=1
A escolha dos parametros p deve ser tal que o modelo consiga generalizar bem
para acomodar dados nao vistos no processo de treinamento, seja na etapa de testes para

avaliagao de acuracia, seja na aplicagao do modelo em situagoes praticas.
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Para isso, o modelo nao pode perder a sua capacidade de generalizacao em prol
de um ajuste perfeito ao conjunto de treino. Esse fenomeno é denominado overfitting, e
geralmente acontece quando o modelo é complexo demais e/ou contém mais pardmetros
que o necessario. Em outras palavras, dizemos que a variancia do nosso modelo é alta e,

consequentemente, temos mais parametros do que observagoes para ajusta-las.

Por outro lado, é possivel que nosso modelo generalize demais e nao consiga captu-
rar bem a forma funcional que melhor compreende os dados. Nesse caso, temos o chamado
underfitting, que geralmente ocorre quando o modelo nao contém os parametros neces-
sarias para realizar o ajuste. Dessa forma, o viés do nosso modelo ¢é alto, implicando
no baixo desempenho do algoritmo mesmo com um nimero muito grande de observa-
¢oes disponiveis. Mais adiante, serao abordadas técnicas de mitigacao do overfitting e do

underfitting.

3.1 Meétodos de Regressao

3.1.1 Regressao Linear

O exemplo mais bésico de algoritmo de ML é a regressao linear. Apesar de simples,
é uma ferramenta surpreendentemente poderosa na andlise de um conjunto de dados, e
seu estudo serve de base para melhor compreender conceitos fundamentais do ML. Além
disso, como esse modelo é relativamente simples de se implementar e computacionalmente
barato, ele pode ser utilizado como primeiro recurso para resolver um problema de regres-

sdo (25). Logicamente, problemas mais complexos vao requirir modelos mais complexos.

Considere um conjunto com N dados de treino {x;,y;}, onde

é o vetor coluna correspondente as variaveis independentes (referidas como da i-ésima
amostra do conjunto. Com k parametros {;}, é possivel relacionar y; a uma combinagao

linear de 3;’s com x;;’s, a menos de um erro ¢;:

k
yi — € = f(Xi; {65}) = Biva + ... + Brvar = Zﬁjfﬁzj (3.2)
j=1
Geometricamente falando, estamos buscando o hiperplano k—dimensional que me-
lhor se ajusta aos pontos {x;, y;}. Dada a natureza do somatério em (3.2), convém agrupar

todos os vetores x; numa s6 matriz chamada matriz de design:
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X3 11 T2 v 1k
T
X x T e
2 21 22 2k
X=|"|= (3.3)
T
XN TN1 IN2 - TNk

Da mesma forma, podemos vetorizar as demais quantidades:

51 €1 U1
B €2 Y2

IB - . , € = . Y = . (34>
ﬁk EN YN

Assim, reescrevemos (3.2) como:

y—e=f(X;B)=XB — y=XB+e (3.5)

el =(y—XpB)? (3.6)

2

De onde temos que €2 = (y; — f(x;;8))? sao os residuos quadrados, ou seja, os

erros de cada entrada separadamente. A soma desses residuos quadrados nos da o MSE:
N N ,
LB) == (yi— f(x:8)) (3.7)
i=1 i=1

Ou, em notacao matricial,

L(B) = |ell* = lly — X8I (3.8)

N
Onde ||v]|> = vI'v = > 07 é a norma euclidiana (L2). Podemos minimizar analiti-
i=1
camente esse erro derivando-o com relagao aos parametros 8 e igualando a zero, obtendo

os coeficientes treinados:

Bl = (XTX)"'XTy (3.9)
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3.1.2 Regressdo Regularizada (RR)

Um problema que pode surgir na avaliacdo de modelos de regressao ¢ a chamada
supercolinearidade: quando duas ou mais dimensoes das entradas do conjunto de dados
apresentam forte interdependéncia. Um exemplo fisico desse acontecimento ocorre na
avaliacdo de moléculas diatomicas (25). Caso estejamos analisando a massa e o niimero
atomico de cada atomo, espera-se que atomos mais pesados possuam maior nimero ato-
mico. Note que, quanto maior o nimero de caracteristicas, maior a probabilidade que

duas delas apresentem supercolinearidade.

Uma consequéncia direta desse fendomeno é que o vetor de coeficientes B pode
possuir componentes com valores muito grandes, afetando a complexidade do modelo. A
matriz X também serd afetada, uma vez que X”X pode possuir uma inversa computacio-
nalmente inviavel ou até impossivel de se calcular. Isso é um exemplo claro de overfitting,

uma vez que a variancia do nosso modelo esté elevada por ele ser complexo demais.

Assim, ao analisar diversas carateristicas simultaneamente, convém introduzir um

parametro de regularizagao A na fungao custo (26):

Lrr(B) = (v — f(xi;8))* + A > o (3.10)

=1

Ou, em notagdo matricial,

Lrr(B) = |y —XB* + X8I (3.11)

Como A é um parametro escolhido a priori e é ajustado fora da etapa de treino,
dizemos que ele ¢ um hiperparametro do modelo. Podemos, assim como os parametros
internos, otimiza-lo de acordo com a complexidade de cada modelo, fazendo uma troca
entre viés e variancia: quanto maior o valor de A, maior o viés do modelo. Portanto, para

evitar underfitting, devemos escolher esse valor com cautela.

Ainda é possivel resolver analiticamente o sistema, obtendo os parametros otimi-

zados em funcao da regularizacao:

B = (XTX + A1) X y (3.12)

Onde 1 é a matriz identidade de dimensao k x k. Note que:

lim 8 = B (3.13)

A—0
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3.1.3 Regressao Nao-Linear

H4 casos em que a regressao linear pura nao ¢ suficiente para ajustar os dados. Por
exemplo, vamos supor que seja necessario ajustar uma parabola que nao passe pela origem
ao invés de uma reta que passe pela origem. Nesse caso, é preciso ampliar nosso espago
de entrada aplicando cada entrada a um conjunto de C' > k fung¢oes nao-lineares {¢,},

tal que:
{x1, 0, X} = {1(x0), -, 00(x3)} = f(xi; Za]gb] X;), (3.14)

T
onde a = {al " N} sao o coeficientes do ajuste. No exemplo da parabola

fora da origem, teriamos que

y = ax® + br + ¢ = apy(x) + bd1 () + cdo(x), com :

o ¢o(x) = a?,
e P1(z)=ux,e
« ¢o(r) =

Note que, nesse exemplo, nao lidamos mais com uma s6 dimensao ({z}), mas com
trés ({¢po(x), 1(x), pa(x)}). Ou seja, aumenta-se a dimensionalidade do espago de entrada
em prol de melhorar o ajuste do modelo. Nesse contexto, implementar o pardmetro de
regularizacao é crucial, pois fica mais facil de ocorrer overfitting nesse espago de maior

dimensionalidade, que é chamado de espago de caracteristicas.

E possivel seguir todos os passos da se¢ao anterior, com as substituigoes x;; —
¢j(x;) e X — @, onde

G1(x1)  @a(x1) -+ 9c(x1)
& — (bl(fQ) ¢2(:X2> M:XZ) (3.15)

P1(xn) Pa(xn) o+ do(xn)

Contudo, hd um sério problema relacionado & regressao nao-linear: o cédlculo da
matriz ®7® e sua inversa sdo computacionalmente caros, devido ao seu tamanho ser
C x O, i.e. maior que o da matriz X”X, que ¢ k x k. Sobretudo, cada elemento ¢ dado

por

(@7 ®),; i ) - du(x5), (3.16)
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ou seja, cada elemento de matriz requer o calculo do produto de diferentes fungoes avali-
ados em diferentes pontos, os quais a depender da forma funcional de cada ¢;(x), podem

ser bastante onerosos do ponto de vista computacional.

3.1.4 Regressdo Regularizada de Kernel (KRR)

Para contornar os problemas computacionais elucidados no método anterior, vamos

substituir a matriz em 3.16 por outra, dada por:

IC(Xth) IC(Xl,Xg) ’C(Xl,XN)
e e 317
K(xy,x1) K(xy,x2) -+ K(xy,Xy)

K ¢ dita matriz de Gram, e K = K(x;,%;) é dita funcao de kernel (9, 27). A
substituicao das C fungoes ¢;’s por uma s6 K é chamado kernel trick, e é possivel devido
ao Teorema de Mercer, o qual associa produtos internos no espaco de caracteristicas

¢i1(x;) - ¢1(x;) com um produto interno no espago de entradas:

K(xi,x;) = ¢u(xi) - du(x;) (3.18)

Em particular, a substituicao s6 tem validade se o kernel e, por consequéncia, a

matriz de Gram forem positivos definidos, ou seja,

N N
ZZCiCsz(Xi,Xj) Z O, (319)
i=1j=1

para quaisquer entradas x;, X; e coeficientes ¢;, ¢; € R. Assim, nosso modelo de Regressao

Regularizada de Kernel (KRR, do inglés Kernel Ridge Regression) tem forma funcional

dada por:

fxa) = ;%"C(Xaxj) (3.20)

onde «; sao os coeficientes da regressao (28). Nesse sentido, o kernel é uma medida de
similaridade entre valores de entrada, e qualquer valor que nao esteja presente no conjunto

de treino pode ser determinado com base nessa medida.

A eficiéncia do modelo KRR ¢é determinada durante o treino pelo ajuste dos co-
eficientes «;’s e antes do treino com a escolha da funcao de kernel e do parametro de
regularizacdo A € R. Denomina-se, portanto, a forma funcional de IC(x;,x;) e seus para-

metros internos como hiperparametros do modelo, assim como A. Além da determinagao
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dos «;’s, é possivel otimizar os hiperparametros de cada forma funcional de maneira que

o ajuste feito utilizando K(x;,x;) seja o melhor possivel.

3.1.4.1 Exemplos de Funcdes de Kernel

Consideremos a familia de fungoes de kernel de Matérn:

IC(xi,Xj)zeXp<_HXl X]H2> 2_: (n +k)! (k:) (2”Xz - il ) ’ (3.21)

onde || - ||z é a norma L2 (euclidiana) e n,o € R. Note que, no limite n — oo,

produzimos o kernel gaussiano:

—lxi = x5
K(xi,x;) = exp <M” . (3.22)

Por outro lado, quando n = 0, produzimos o kernel exponencial:

K(x;,x;) = —exp (Hxl_XJH2> . (3.23)
o

Caso substitua-se a norma em 3.23 pela norma L1 (também conhecida como norma
de Manhattan), dada por

k
i =gl = > i = wal, (3.24)
I=1

geramos o kernel de Laplace:

K(x;,x;) = —exp (“Xl_xJH1> : (3.25)

o

3.2 Representacoes de Sistemas Moleculares

Como os algoritmos de ML em geral sdo extremamente sensiveis a qualidade e a
quantidade de dados que lhes sao fornecidos, é importante determinar como as configu-
racOes internucleares serdo alimentadas a tais algoritmos. Pode-se pensar que cada confi-
guracao internuclear corresponde a um conjunto de M pontos num espaco 4-dimensional

X ={(Z;,R;)}},, onde M é o niimero de nticleos.

Para que o algoritmo possa tirar conclusoes fisicamente aceitaveis e tteis, é neces-
sario fornecer o maximo de conhecimento fisico a priori na entrada. Dados como simetrias,

invaridncias e propriedades fisico-quimicas relevantes o auxiliam a detectar padroes e o
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tornam mais generalizavel. Via de regra, uma MLP nunca é treinada com base em coor-

denadas cartesianas puras.

Nessa Otica, um descritor molecular é uma funcdo que mapeia as coordenadas
cartesianas nucleares numa matriz de tamanho arbitrario, a qual servira de entrada para o
algoritmo. Geralmente, escolhem-se coordenadas internas ao sistema, tais como distancias
internucleares e angulos de ligagdo, uma vez que essas quantidades sao invariantes por

rotacoes e translagoes do sistema no espaco.

Um exemplo de descritor molecular é a matriz de Coulomb (CM, do inglés Coulomb

Matriz), com elementos definidos como

0.5224 i=j

Cij = 2; 7 £ (3.26)
T o L7
IR; — Ry

Por se tratar de uma matriz simétrica, essa descricao respeita a invariancia por
permutagdes entre atomos de mesmo nimero atémico. Ao considerar apenas as distancias
internucleares, ela também respeita invariancias por rotacoes e translacoes. Além disso,
a CM é um descritor global, justamente por nao considerar somente as interagoes entre

atomos préximos, mas sim todos aqueles presentes no sistema.

Outra descritor molecular é a RE, que leva em consideragao apenas as distancias

internucleares normalizadas e reciprocas:

eq

RE __ Rij
X = IR — Rj”<1 ij) (3.27)
Esse descritor também ¢ invariante por rotacoes e translagoes. Para garantir a
invariancia por translagoes, pode-se ordenar esse descritor com base na soma das repulsoes
nucleares com relagao aos demais atomos. Ao contrario da CM, a RE é um descritor local,
por levar em consideragao as distancia de equilibrio entre pares de dtomos, ao invés de

todos eles juntos.

3.3 Como Maquinas Aprendem

A Figura 6 ilustra o fluxo de treinamento de um algoritmo de aprendizado de
maquina. Primeiramente, elenca-se um conjunto de dados brutos, coletados a partir de
experimentos e/ou simulagoes tedricas por métodos ab initio, tais como os estudados no
Capitulo 1. No caso de uma tarefa de aprendizado supervisionado, retinem-se as varia-
veis independentes (e.g. configuragdes nucleares) e as variaveis dependentes (e.g. energias

eletronicas).
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Figura 6 — Fluxograma algoritmico que ilustra o processo de Aprendizado de Maquina
em resumo.

Esta acurado?

Em seguida, ¢ realizado um tratamento dos dados brutos de forma a selecionar as
caracteristicas fisico-quimicas de maior relevancia para o estudo que esta sendo realizado.
No caso das SEPs, aplica-se um descritor molecular nas configuragdes nucleares de forma a
deixa-las invariantes por rotagoes e transla¢oes no espago, bem como introduzir simetrias

de permutacgao de atomos com mesmo nimero atomico.

Logo apds, é feita a amostragem dos dados e a separacao destes em dois grupos:
um conjunto de treino, que compoe uma grande porcentagem dos dados, e um conjunto
de teste com o restante dos dados. Com um algoritmo de ML selecionado (e.g. KRR),
podemos ajustar seus parametros ao conjunto de treino, minimizando a fungédo erro de

forma analitica ou numérica (por meio de uma descida de gradiente, por exemplo).

No conjunto de treino, ainda ¢é possivel realizar uma validagao cruzada iterada
k-vezes (29), que ¢ ilustrada na Figura 7. A ideia desse procedimento é comparar o de-
sempenho em amostras diferentes de dados de treino antes de prosseguir para a etapa de
testes. Se a performance do modelo for igualmente satisfatério entre as amostras, sabemos

que nao houve overfitting nem viés na selecao dos dados.

Apos treinado, podemos avaliar a acuracia de suas previsoes no conjunto de teste,
o qual ele nao viu no processo de treino. Se as previsoes estiverem acuradas, i.e. o erro do
conjunto de teste for pequeno o suficiente para as aplicacdes propostas para o algoritmo
e, além disso, comparavel ao erro do conjunto de treino, saberemos que o algoritmo soube

generalizar bem o tratamento de dados desconhecidos e estd apto a ser utilizado em
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Figura 7 — llustracao do processo de validagao cruzada iterada k-vezes.

Dados de teste

— Dados de treino

teracio 1 100 000/000000000000000
Iteracdo 2 —F.. '.. qOOO @ .l. ..... .. ..
teragao 3 -0 0 000000090 000000000

teragaok |+ V00909000099 09/0200009)

4 Tados os dados >

Fonte: Wikimedia Commons (30) (Adaptado).

calculos de outras propriedades fisicas e quimicas do sistema molecular.

Caso contrario, teremos que fazer ajustes no nosso modelo. Inclui-se nesses ajus-
tes: otimizacao de hiperparametros, troca de um algoritmo por outro, re-amostragem e
retratamento dos dados, isto é, trocando um descritor molecular por outro. No geral, esta

¢ a metodologia empregada para diversos algoritmos de ML, e que tem obtido sucesso

recorrente na literatura.
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4 Softwares e Procedimentos

4.1 Construcao do Conjunto de Dados

Para treinar um algoritmo de ML, sdao necessarios uma quantidade satisfatéria de
dados de referéncia. Para conseguir esses dados, fizemos célculos de uma SEP no software
Gaussian 16 (31), utilizando o método MP4, ja descrito na Secao 1.3. A SEP foi varrida
nos intervalos especificados no Capitulo 2. Todos os cdlculos no Gaussian utilizaram de
8 a 16 threads de processadores com frequéncia igual ou superior a 3,6 GHz, cada um a
100% de sua capacidade. Foram reservados, ainda, de 8 a 16 GB de memoria RAM para

os calculos.

Foi usada a base aug-cc-pV'TZ, pois esta obteve resultados satisfatorios na litera-
tura (23). Contudo, esta base pode apresentar um erro durante a contragao das gaussianas
conhecida como Erro de Sobreposicao do Conjunto de Base (BSSE, do inglés Basis Set
Superposition Error), que pode levar a desvios de energia (32). Para evitar isso, utiliza-se
a corregao counterpoise, que utiliza a base dimérica (unido das bases de cada mondémero)

no calculo de todas as energias de interacao ao invés de cada base separadamente.

4.2 MLTools: Uma suite de scripts para MLatom

Na pesquisa desta dissertagao, foi utilizada o software MLatom (33) para treino e
teste do algoritmo KRR com kernel Gaussiano da equagao (3.22) e descritor molecular RE
da equacao (3.27), implementados no executavel MLatomF. Convencionou-se na literatura
designar essa combinacao de algoritmo KREG, que provou ser a melhor em sistemas
poliatomicos (28, 34, 16).

MLatom trabalha com base em arquivos de configuragoes, os quais contém palavras-
chave e varidveis que serao dissecadas pelo software e descrevem como serao realizados os

calculos, de forma similar ao que o Gaussian faz.

Os procedimentos de treino e teste do modelo seguiram de acordo com os procedi-
mentos elucidados na Segao 3.3. Para automatizar a execugao destes, bem como a anélise
de resultados e a geracao das figuras, foi criado um conjunto de scripts de automacao in-
titulado MLTools. Esses scripts foram escritos na linguagem Python versao 3.9, e fizeram

uso das seguintes bibliotecas:

e o0s, para integrar o MLTools ao sistema operacional Linux e ao MLatom.

 numpy (35), para clculos numéricos envolvendo arrays.
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« pandas, para andlises estatisticas dos dados obtidos.

« matplotlib (36), para gerar os graficos.

Grande parte do diferencial do MLTools esta na parte de gerar arquivos de geo-
metrias tanto para o MLatom como para o Gaussian, assim como extrair energias dos
logs do Gaussian e escrevé-los em arquivos nos formatos aceitos pelo MLatom. Além
disso, foi possivel rodar todas as entradas do MLatom em sequéncia de forma automaética,

minimizando assim o tempo gasto no processo de treino e teste do modelo.

Além disso, o MLTools é capaz de automaticamente gerar varias figuras de interesse
da SEP, como suas curvas de nivel e se¢Oes transversais. Também é possivel gerar as
curvas de aprendizado do nosso modelo, isto é, como o desempenho do modelo varia com
o numero de pontos de treino dele. Todos os graficos da se¢ao 5 foram feitos por meio
deste programa, cujo cédigo-fonte encontra-se disponibilizada em um repositorio online
(37).

Em primeiro lugar, precisamos converter as geometrias cartesianas puras em des-
critores moleculares que o MLatom consiga ler e interpretar. Para isso, a primeira entrada
do MLatom foi usando o comando XYZ2X, que realiza essa conversao para o descritor RE
e determina que os pares de atomos iguais dentro da molécula de HyOy podem ser per-
mutados. Em seguida, fazemos o mesmo para as geometrias de equilibrio, as quais serao

utilizadas no processo de amostragem.

A técnica de amostragem utilizada chama-se amostragem baseada em estru-
tura (34), e se baseia nas geometrias de equilibrio para elencar quais pontos sdo melhores
para treinar o algoritmo de forma mais eficiente. Utilizamos 75% dos dados para treinar
a SEP, ou seja, 2268 dos 3024 pontos. Ainda definimos que 75% dos dados de treino serao
utilizados como subtreino no processo de validagao cruzada, deixando o restante para a

validacao.

Para finalizar, fazemos o treino e teste do nosso algoritmo KRR em cima dos
dados tratados e amostrados. Chamamos os dados de treino, teste, subtreino e validacao
por meio de seus respectivos indices no arquivo de entrada original. Também especificamos
se vamos otimizar os hiperparametros o e A\, bem como implementar um kernel gaussiano
invariante por permutacoes. O MLTools foi desenvolvido justamente para executar as

entradas acima sequencialmente, agilizando o processo de treino.
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5 Analise dos Resultados

5.1 Topografia das Superficies

Ao final do treino do algoritmo KREG, obteve-se os pontos da SEP do sistema
H;05 — Kr. Como trata-se de uma superficie em um espaco quadridimensional, foram
feitas projecoes dessa superficie em curvas de nivel em trés planos diferentes: R x 60, R X «
e 0 x a. Com esses trés planos apropriadamente orientados e posicionados no espaco 3D

dos parametros geométricos analisados, obtém-se a Figura 8.

Figura 8 — Curvas de Nivel da SEP do sistema HyO5 — Kr gerados pelo algoritmo KREG
treinado com dados do nivel de cdlculo MP4/aug-cc-pVTZ.
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Para melhor visualizagdo e comparacao dos resultados obtidos com outros dispo-
niveis na literatura, faremos curvas de nivel dessa SEP em pontos de minimo, os quais sao
de extrema importancia nas aplicagoes usuais de uma SEP, como discutido na subsecao
1.1.1. Analisando os dados obtidos apds o treino, vemos que o ponto de menor energia se
localizam em R, = 3.68 A, 0. = 100° a, = 90°. Tais valores s@o compativeis com aqueles

encontrados na literatura (23).

Figura 9 — Curvas de Nivel da SEP do sistema Hy0Oy — Kr no plano R x 6 gerados pelo
algoritmo KREG treinado com dados do nivel de cédlculo MP4/aug-cc-pVTZ.
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Na Figura 9, pode-se ver as curvas de nivel da SEP no plano R X 6, construidas
com « = a,. Nota-se um padrao similar ao da SEP de referéncia, no qual temos vales ao
redor de 6 = 100° 6 = 260°, que sao as configuragoes cis e trans, respectivamente. Esses
vales prolongam-se até a distancia maxima analisada, que é de 5, OA, mas em tese esses

vales continuariam até eventualmente alcangarem energia zero no infinito.
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Radialmente, a SEP tem energias elevadas quando a distancia entre o Kr e a mo-
lécula de HyO4 € curta, e rapidamente decai até a distancia de equilibrio R,. A partir dali,
a energia aumenta gradativamente até que, no infinito, ela alcancaria a energia zero. Tal
energia foi tomada fazendo o célculo de energia de interacao entre o HyO4 na configuragao
de equilibrio e o Kr a uma distancia muito maior que os comprimentos de ligagao internos

do perdxido de hidrogénio (R >> D, d).

Figura 10 — Curvas de Nivel da SEP do sistema HyO5 — Kr no plano R X « gerados pelo
algoritmo KREG treinado com dados do nivel de cédlculo MP4 /aug-cc-pVTZ.
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Na Figura 10, podemos ver as curvas de nivel da SEP no plano R x «. Nota-se
que a energia decai conforme aumentamos a distancia internuclear, como ja era esperado.
Contudo, vemos que a energia também diminui conforme o angulo de incidéncia chega a
90°.
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Figura 11 — Curvas de Nivel da SEP do sistema H,Oy — Kr gerados pelo algoritmo KREG
treinado com dados do nivel de calculo MP4/aug-cc-pVTZ.
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Quanto ao grafico a x 6, percebe-se uma distorcao do grafico de duplo pogo es-
perado para a CEP com relacdo ao angulo diédrico. Essa distorcao é causada pela pro-
ximidade do Kr com de um dos hidrogénios do HyO, — Kr, 0 que acarreta no aumento
de energia especialmente quando « = 30°, isto é, quando os atomos estao alinhados. Por
outro lado, ao afastarmos o Kr do HyOy — Kr, verifica-se que a distor¢ao do grafico é

eliminada.

5.2 Desempenho do Algoritmo

Uma vez analisadas as SEPs do ponto de vista topografico, vamos analisar o desem-
penho do algoritmo em produzir resultados comparédveis aos do método ab initio (MP4).

Analisaremos, também, quantos pontos de treino (i.e. quantas configuragoes nucleares e

E (cm™1)
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Figura 12 — Grafico de correlacdo entre as energias de referéncia (nivel MP4/aug-cc-
pVTZ) e aquelas produzidas pelo algoritmo KREG para o sistema HyOy — Kr.
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energias correspondentes) sao necessarias para gerar tais resultados.

Em primeiro lugar, vamos analisar o grafico de correlagdo entre as energias de
referéncia e as produzidas pelo algoritmo KREG na Figura 12. Este grafico nos diz o quao
proximos os valores de energia geradas pelo algoritmo estao dos valores de referéncia. Ao
fazer um ajuste linear no grafico, vemos que quanto mais proximo da funcao identidade

(f(x) = x), mais corretas sdo as previsdes de energia do nosso modelo.

Tabela 1 — Erros Raiz-Média-Quadrética (RMSE) e coeficientes de correla¢ao nas etapas
de treino e teste do algoritmo KREG para o sistema HyOy — Kr.

Meétrica de aprendizado Treino Teste

RMSE (cm™1) 0.405 0.455
Correlation coefficient 0.999 0.999

Na Tabela 1, podemos ver o erro RMSE e os coeficientes de correlagao do algoritmo

tanto na etapa de treino quanto na etapa de teste. Com efeito, os dados produzidos pelo
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algoritmo possuem um fator de correlagao muito préximo de 1. Além disso, possuem um
erro médio quadratico muito pequeno, o que ja é considerado acurado o suficiente para
calculos espectroscopicos.

Além do grafico de correlagdo, podemos analisar as curvas de aprendizado (LC,
do inglés learning curve) de um modelo ML. Essas curvas indicam como métricas de erro
e tempo de cédlculo variam em func¢ao do nimero de dados de treino. A ideia por tras
das LCs ¢é ter uma representagdo visual de quantos pontos sdo necessarios para obter um

modelo com acuracia e velocidades certos para diferentes aplicagoes.

As LCs foram construidas com base em um ensemble de algoritmos treinados em
conjuntos diversificados de treino e teste. As acuracias de cada algoritmo foram testadas

separadamente e uma média foi tomada sobre todo o ensemble.

Figura 13 — Erro raiz-médio-quadratico do algoritmo KREG para o sistema H,O, — Kr
em funcao do nimero de dados de treino.
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Na Figura 13, vemos a LC do RMSE do algoritmo KREG em fun¢ao do niimero
de dados de treino. A area hachurada das curvas nos da uma margem de incerteza sobre

diversos treinos realizados para obter os resultados das LCs. Vemos que a partir de 1125
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pontos de treino, temos que o RMSE varia pouco com respeito ao ntimero de pontos de

treino, indicando que essa quantidade de pontos ja nos da uma acuracia satisfatéria.

Figura 14 — Tempo de treino do algoritmo KREG para o sistema Hy0Oy — Kr em funcao
do nimero de dados de treino.
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Na Figura 14, vemos a LC do tempo médio de treino (em segundos) em fungao
do ntimero de dados de treino. claramente, pode-se notar um crescimento monétono do
tempo de treino. Isso é esperado, uma vez que quanto mais pontos utilizamos na etapa

de treino, mais tempo ¢ gasto analisando-os.

Tabela 2 — Coeficientes do ajuste quadratico realizado na curva de aprendizado do tempo
de treino e seu respectivo erro.

Ajuste: y=ar®+br+c
Coeficientes Valor Erro
a 7,133 x 1076 5,188 x 1077
b —3,609 x 1073 1,492 x 1073

1,648 0,966
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Investigando este comportamento quantitativamente, foi feito um ajuste quadra-
tico do tempo de treino, uma vez que o custo computacional de métodos de kernel cresce
com O(N?), onde N é o niimero de pontos de treino (16). O resultado encontra-se na

Figura 14 e, na Tabela 2, vemos os dados do ajuste.

Em suma, ao final do processo, obteve-se um modelo treinado para reproduzir
qualquer ponto no intervalo no qual ele foi treinado com grau de precisao igual ao do
método utilizado em seu treinamento. Ou seja, um modelo de ML serve como uma forma

analitica implicita e mais geral, construida com menos tempo computacional necessario.

Alias, essa diferenca de tempo é bastante notavel. Calculos pés-HF para construir
a SEP analisada levam cerca de 4 dias para serem computados, enquanto um modelo de

ML treinado consegue gerar um ntmero igual ou até maior de pontos em poucos minutos.
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Conclusoes e Perspectivas

A fim de estudar o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina em
sistemas moleculares fracamente ligados, treinamos um algoritmo KREG com base em
energias obtidas a nivel de calculo MP4/aug-cc-pVTZ. Com efeito, utilizando o ML na
construcao de SEPs, foi possivel obter resultados comparaveis aos de métodos ab initio

em menos tempo computacional.

Como visto no capitulo anterior, verificou-se que o modelo KREG é bastante efici-
ente na construcao de SEPs. Os dados por ele produzidos apresentaram a mesma acuracia
que aqueles produzidos pelo método MP4, no qual o algoritmo se baseou. Além disso, as
SEPs possuem topologia similar o suficiente as SEPs de referéncia, indicando que o modelo

conseguiu reconstrui-la com éxito a partir de um conjunto restrito de dados.

Observando as curvas de aprendizado do modelo, nota-se que ele tem um desem-
penho aceitavel com cerca de 1000 pontos, quantidade certamente menor do que aquela
necessaria para construir a mesma SEP com o método MP4, que geralmente necessita do
triplo desse valor. Contudo, esse niimero de pontos depende do tipo de sistema, dos graus

de liberdade analisados, entre outros fatores.

Verifica-se, ainda, que como o tempo de treino cresce como O(N?), é crucial utilizar
o menor numero possivel de pontos de treino. Isso se justifica pelo fato de considerarmos
nao sé6 o custo computacional do processo de treino do modelo, mas também o custo
de cada ponto adicional no nosso conjunto de dados, uma vez que para obter o valor de

referéncia, é necessario realizar um calculo ab initio que pode ser 10° vezes mais demorado.

Com relacao a outro trabalho similar realizado (24), pode-se afirmar que os méto-
dos de kernel superam a otimizacao de funcionais da densidade em questao de acuracia
e tempo computacional. Porém, um método nao invalida automaticamente o outro, uma
vez que estudos ja estao sendo feitos para utilizar técnicas de ML na parametrizacao de

funcionais novos na literatura (38).

Por fim, é seguro afirmar que o modelo de ML proposto cumpriu seu objetivos
gerais. Todavia, hé ainda algumas propriedades que podem ser futuramente estudadas a
partir das SEPs (e.g. constantes espectroscopicas) e comparados com valores experimen-
tais correspondentes. Além disso, o treinamento de outros algoritmos de ML e a avaliacao
de outros gases nobres além do Kr em sistemas do tipo HyO, — Ng (Ng = He, Ne, Ar, Xe)
por meio da metodologia apresentada neste trabalho pode contribuir para o desenvolvi-

mento do ML na Fisica Molecular.
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