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Avangos recentes nas técnicas experimentais e desenvolvimentos tedricos e computacionais resultaram em um
aumento crescente na geracdo de dados. Essa disponibilidade de dados, associada a novas ferramentas e tecnolo-
gias capazes de armazenar e processar esses dados, culminaram na chamada ciéncia de dados. Uma das areas de
maior destaque recente sdo os algoritmos de aprendizado de maquina (machine learning), que tém como objetivo
a identificagdo de correlacdes e padrdes nos conjuntos de dados. Esses algoritmos vém sendo usados ha décadas,
por exemplo nas dreas da saude. Apenas recentemente a comunidade introduziu a sua aplicagdo para materiais,
devido a criagdo, padronizagdo e consolidacdo de bancos de dados consistentes. O uso dessas metodologias permite
extrair conhecimento e insights da enorme quantidade de dados brutos e informagdes agora disponiveis. A area
apresenta diversas oportunidades para a solucdo de desafios na fisica, quimica e ciéncia de materiais. Especi-
ficamente, os métodos de machine learning sdo uma poderosa ferramenta para a descoberta e design de novos
materiais com propriedades e funcionalidades desejadas e otimizadas. Neste artigo apresentamos o contexto do
surgimento do machine learning, seus fundamentos e aplicagGes para a descoberta e design de materiais.
Palavras-chave: Inteligéncia artificial, ciéncia de dados, ciéncia baseada em ferramentas, informatica de
materiais.

Nowadays, we are witnessing a tremendous increase in data generation enabled by advances in experimental
techniques and theoretical and computational developments. This availability of data, associated with new tools
and technologies capable of storing and processing that data, culminated in the so-called data science. One of the
most prominent areas (machine learning), which aims to identify correlations and patterns in the data sets. These
algorithms have been used for decades in different areas. Only recently the community introduced its application
for materials, due to the creation, standardization, and consolidation of consistent databases. The use of these
methodologies allows to extract knowledge and insights from the huge amount of raw data and information now
available. The area presents several opportunities for solving challenges in physics, chemistry, and materials sci-
ence. Specifically, machine learning methods are a powerful tool for discovering and designing new materials with
desired and optimized properties and functionalities. In this article, we present the context of the emergence of
machine learning, its foundations, and applications for the discovery and design of materials.

Keywords: Artificial intelligence, data-driven science, tool-driven science, materials informatics.
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1. Introducao

Um dos objetivos da ciéncia é descrever, explicar e predi-
zer o comportamento de fenémenos fisicos, quimicos e
biol6ogicos. A natureza é complexa, e descrevé-la exige
a busca de aproximagoes ou simplificagoes. Ao longo
da historia, as ciéncias fizeram uso de aproximacoes
para separar e extrair o que é fundamental do que
é supérfluo, para a compreensdo das diversas mani-
festacbes da natureza. Com isso, a tarefa complexa
se torna um problema de algumas varidveis tangiveis,
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e assim se estuda o problema de interesse. Isso levou a
fisica e a quimica a um desenvolvimento mais rapido se
comparado com o campo da biologia.

Filésofos argumentam que historicamente a ciéncia
evolui pela chamada “concept-driven science”, com esta-
belecimento e quebra de paradigmas, que sdo pressu-
postos fundamentais compartilhados pela comunidade
de cada &rea cientifica; visdo expressa por Thomas
Kuhn [I]. Um contraponto complementar & essa visdo,
especialmente aplicado as ciéncias naturais, é que as
ciéncias sejam “tool-driven” [2], ou seja, que novas fer-
ramentas (de qualquer natureza) avangam as ciéncias
tanto quanto novos conceitos [3]. Essa visdo defen-
dida por Peter Galison tem vérios exemplos mais
recentes, tal como o desenvolvimento de aceleradores de


www.scielo.br/rbef
https://orcid.org/0000-0003-3129-8682
emailto:adalberto.fazzio@lnnano.cnpem.br

€20200407-2

RS

Machine Learning na Fisica, Quimica, e Ciéncia de Materiais: Descoberta e Design de Materiais

x>

V-D= p N B¢ <L
V-B=0 miﬂja;w;
VxE=-28 % 7(% #° paradigma:
_ 1., oD — Ciéncia de
VxH=J+45 | 3° p:.llandl.gma. Dados
| %o pa'radig[n'a: Com Itelt:::?onal (o dati )
1° paradigma: Ciéncia Tedrica (sin‘:ula Bes) Inteligéncia artificial,
Ciéncia Empirica | qis Fisicas: ; ¢ i Aprendizado estatistico,
. Teoria do Funcional pineracio de dados
. mecanica, ; G z
Experimentos s daDensidade, Detecc3o de padrdes e
ermodinamica, Dinami !
etc inamica anomalias, etc
Molecular, etc

<*——————————————————

1600 1950

2000

Figura 1: Os quatro paradigmas da ciéncia: experimental, tedrica, computacional e baseada em dados. Cada paradigma se beneficia
e contribui para os outros, sendo complementares. Adaptado de [, [7] CC BY 3.0

particulas, microscépios, telescopios e técnicas computa-
cionais. O fisico Freeman Dyson expressa essa visad'}

“Novas dire¢ées na ciéncia sdo criadas por novas fer-
ramentas com muito mais frequéncia do que por novos
conceitos. O efeito de uma revolugdo impulsionada por
conceitos € explicar coisas antigas de novas maneiras. O
efeito de uma revolugdo impulsionada por ferramentas €
descobrir coisas novas que precisam ser explicadas” [4].

O aprendizado de mdaquina (machine learning, ML)
surge nesse contexto como uma nova classe de ferra-
mentas estatisticas para identificar padroes de forma
automatizada em diferentes conjuntos de dados, e assim
auxiliar na constru¢do de novo conhecimento cientifico.
Com o crescimento cada vez maior da geragdo e diver-
sidade dos dados experimentais, teéricos e de sim-
ulacédo, a forma e técnicas de anélise e processamento da
informacao estd mudando de tal forma que distingue-
se a ciéncia baseada em dados (do inglés data-driven
science) como um novo “paradigma” ferramental da
ciéncia [5]. Esse paradigma naturalmente se utiliza e
complementa os paradigmas anteriores de experimen-
tos, teoria e computacdo/simulagéo, conforme mostrado
na Figura [I] Embora essas técnicas sejam amplamente
utilizadas hé tempos em areas de grande complexidade
como biologia, medicina e astronomia, apenas recente-
mente elas vém se consolidando na fisica, quimica e
ciéncia de materiais. Os avancos obtidos nessas areas se
mostram disruptivos na complexidade de descobrir novos
materiais com propriedades desejaveis e otimizadas.

I Tradugdo livre do original: “New directions in science are
launched by new tools much more often than by new concepts.
The effect of a concept-driven revolution is to explain old things
in new ways. The effect of a tool-driven revolution is to discover
new things that have to be explained.”[4].
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2. Machine Learning

Esta secao é majoritariamente adaptada de [6].

2.1. Contexto: quando e por qué?

A descoberta de novos materiais e/ou sua funcional-
izacao possibilita a criagdo de aplicagoes tecnologicas
fundamentais para superar muitos dos desafios da
sociedade moderna. O impacto do uso de materiais ao
longo da histéria é dificil de quantificar, desde a idade da
pedra, passando pela idade do bronze e ferro [§]. Entre-
tanto, o impacto baseado na tecnologia do silicio e a rev-
olugdo dos plésticos sdo bem palpéveis [9]. Estima-se que
o desenvolvimento de materiais permitiu dois tercos dos
avancgos na area da computacao e transformou também
outras industrias como armazenamento de energia [10].

Dada a demanda crescente por novos materiais e o
desenvolvimento relativamente lento deles, ao mesmo
tempo em que os recursos computacionais e algorit-
mos enfrentam grandes avangos, é natural pergun-
tar: como a ciéncia computacional pode melhorar a
eficiéncia da descoberta de materiais? Outras &areas,
como a industria farmacéutica e de biotecnologia, sug-
erem caminhos possiveis [I1], [12]. No entanto, dentro do
quarto paradigma da ciéncia baseada em dados, a comu-
nidade de materiais estd aparentemente atrasada em
comparagao com esses campos. Essa chegada tardia esta
relacionada a gargalos na capacidade computacional e
de geracao e armazenamento de dados, mas desde que as
primeiras simulagbes computacionais de materiais foram
realizadas, uma quantidade cada vez maior de estudos
faz uso deste paradigma [6].

A teoria do funcional da densidade (density func-
tional theory, DFT) se estabeleceu como a ferra-
menta padrao para simulacdo de materiais apds seu
sucesso na descricaio de muitas propriedades fisicas
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importantes, como geometrias nos estados fundamen-
tais, energias totais e relativas e estruturas eletronicas.
Posteriormente, diversos marcos foram alcangados, como
a descricao de propriedades estruturais, eletronicas,
Opticas, magnéticas, cataliticas e quanticas, tanto para
materiais bulk quanto na nanoescala [13].

Conforme os desenvolvimentos computacionais
aumentaram seu desempenho, o armazenamento de
dados tornou-se mais barato e novos algoritmos foram
desenvolvidos, uma mudanca gradual na forma usual
de trabalho de cientistas de materiais, especialmente
computacionais, ocorreu na ultima década. Surgiu uma
nova forma de estudar os materiais: antes, a ideia era
escolher um ou alguns candidatos e investiga-los minu-
ciosamente para obter um conhecimento mais profundo
sobre suas propriedades e possiveis aplicagoes. Agora
é possivel simular facilmente um grande ntmero de
compostos — técnica conhecida como high-throughput
(HT) — e buscar uma propriedade particular em um
catdlogo de candidatos [I4]. Isso marcou o nascimento
dessa nova filosofia na &area de materiais, dentro do
contexto da ciéncia baseada em dados e descrita na
Figura [2]

A simples geragdo massiva de dados nao é garantia de
converté-los em informacao e, posteriormente, em con-
hecimento. Converter o conhecimento em avangos para
a sociedade é um desafio ainda maior. Existem lacunas
entre a criacdo, o armazenamento de dados e a capaci-
dade de obter conhecimento e tecnologias utilizaveis
a partir deles. A tendéncia dessa lacuna é aumentar
com o tempo [I5]. Portanto, dado esse cenério, o uso
de abordagens orientadas a dados é fundamental para
reduzir essa lacuna e avancar nas pesquisas. Avancos
recentes em técnicas experimentais e computacionais
resultaram em um aumento exponencial nas quanti-
dades de dados gerados, apresentando também complex-
idade crescente, levando ao conceito de big-data. Nesse
sentido, as técnicas de machine learning visam extrair
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conhecimento e insights desses dados, identificando suas
correlagdes e padrdes [6].

2.2. O que é e quando utilizar?

Explorando a evolucao do quarto paradigma da ciéncia,
um paralelo pode ser feito entre o artigo de Eugene
Wigner de 1960 “A eficicia irracional da matemaética nas
ciéncias naturais” [I6] para o caso atual da “A eficicia
irracional dos dados” [I7]. O que leva & essa eficdcia
irracional dos dados recentemente? Principalmente a
extragdo de conhecimento dessa grande quantidade de
dados acumulados. Isso é feito por meio de técnicas de
aprendizado de maquina que podem identificar padroes
e relacdes nos dados, por mais complexas que sejam,
mesmo para espacos de dimensionalidade arbitraria-
mente altas, inacessiveis & compreensdo humana [6].

O machine learning (ML) pode ser definido como
uma classe de métodos para andlise automatizada de
dados, que sao capazes de detectar padrdes nos dados.
Esses padroes extraidos podem ser usados para prever
informacoes desconhecidas ou para auxiliar nos proces-
sos de tomada de decisdo sob incerteza [I8]. A defini¢do
tradicional diz que o aprendizado da méaquina melhora
progressivamente com a experiéncia (dados) em tarefas
determinadas, de acordo com uma métrica de sucesso
definida, mas sem ser explicitamente programada para
isso [19, [20]. Este campo de pesquisa evoluiu a partir
da drea mais geral de inteligéncia artificial (TA), inspi-
rada pelos avangos na década de 1950 em estatistica,
ciéncia e tecnologia da computacdo e neurociéncia. A
Figura mostra a relacdo entre a area de IA e o ML.
Em contraste, uma definicdo menos rigorosa de IA é
qualquer técnica que permite aos computadores imitar
a inteligéncia humana. Isso pode ser alcangado nao ape-
nas por ML, mas também por estratégias programadas
“menos inteligentes”, como arvores de decisdo, regras

Estratégia Acelerada por Dados

Candidatos por design inverso

Espaco de funcionalidade alvo
9 .
A‘di'n I High Throughput
o 8. O Machine Learning
ou Evolucionario

Figura 2: Diferencas das abordagens tradicional e baseadas em dados para a descoberta e design de moléculas e materiais. Na
abordagem tradicional um candidato é avaliado por estratégias de tentativa e erro (esquerda), j4 na abordagem de dados, é
substituida por estratégias de design inverso (direita), capaz de buscar materiais que maximizam as funcionalidades-alvo por meio
de high-throughput, aprendizado de maquina ou técnicas evolutivas. Adaptado com permissdo de [14]. Copyright 2019 American

Chemical Society.
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Figura 3: (a) Ciéncia de dados como disciplina integrativa, pela convergéncia da matematica e estatistica, ciéncia e tecnologia da
computagio e conhecimento especifico de 4rea [22]. (b) Descri¢3o hierdrquica e exemplos de técnicas de inteligéncia artificial e suas
subareas aprendizado de maquina (machine learning) e aprendizado profundo (deep learning). Adaptado de [6] |CC BY 3.0/e [22],

com permissdo da The Royal Society of Chemistry.

“se-entao”, bases de conhecimento e légica computa-
cional. Recentemente, um subcampo do ML que estd
ganhando cada vez mais atencao devido ao seu sucesso
em vérias dreas é o aprendizado profundo (deep learning)
[21]. E um tipo de aprendizagem de representagoes vaga-
mente inspirado por redes neurais biolégicas, tendo um
ntmero grande de camadas entre suas entradas (inputs)
e saidas (outputs). Um campo intimamente relacionado e
componente muito importante do ML é a fonte de dados
que permitird aos algoritmos aprender. Este é o campo
da ciéncia de dados, apresentado na Figura [3h.

Finalmente, quando o ML deve ou nao ser empre-
gado. De maneira geral, podemos usar o ML para 2 tipos
de problemas: (i) para tratar problemas que métodos
tradicionais ndo conseguem, de maneira aproximada; e
(i) para otimizar a solu¢do de problemas ji tratdveis,
porém ou de maneira melhor e mais robusta, ou mais
rapida, ou mais econdémica, de preferéncia os trés simul-
taneamente. O pré-requisito crucial é a disponibilidade
de dados, que devem ser consistentes, suficientes, vali-
dados e representativos do comportamento de interesse
a ser descrito. Além disso, é preciso considerar os pon-
tos fortes dos métodos de aprendizado de maquina, que
podem lidar com espagos de alta dimensao na busca de
padroes nos dados. Os padroes descobertos sdo entéo
codificados explicitamente, levando a modelos computa-
cionais que podem ser manipulados. Os métodos de ML
sdo mais adequados para problemas em que as aborda-
gens tradicionais apresentam dificuldades. Embora nem
sempre seja claro especificar, se um problema pode ser
identificado em um dos tipos gerais de problemas de ML
descritos na se¢do [2.3]4, o ML pode ser uma ferramenta
util.

Em ordem crescente de valor agregado e dificuldade,
os problemas gerais enfrentados sdo: a substituicado da
coleta de propriedades/dados dificeis, complexos ou cus-
tosos; generalizar um padrdo presente em um con-
junto de dados para uma classe de dados semelhante;
obter uma relagdo entre variaveis correlacionadas, mas
com ligagOes desconhecidas ou indiretas, que estd além
da intuicao ou do conhecimento de area; obtencao de
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um modelo geral aproximado para uma propriedade
desconhecida complexa, ou fendmenos que néo pos-
suem teoria ou equagdes fundamentais [23]. Historica-
mente, areas que apresentam questoes com essas carac-
teristicas foram bem-sucedidas na aplicagao dos métodos
de ML, tal como nas areas de automagcao, processamento
de imagens e linguagem, ciéncias sociais, quimicas e
bioldgicas, e recentemente cada vez mais exemplos estao
surgindo.

Com base nessas caracteristicas, especificamente apli-
cados a ciéncia de materiais, vislumbramos os tipos
comuns de problemas que fazem uso de estratégias ori-
entadas a dados, e que sdo exemplificados na Se¢ao
O primeiro é a obtencao de modelos para fendmenos que
possuem relagdes ou mecanismos desconhecidos. Uma
estratégia relacionada é substituir a descricio de uma
propriedade muito complexa ou onerosa de ser obtida
(mas que é parcialmente conhecida pelo menos para uma
pequena classe de materiais) por um modelo de ML
mais simples, tornando seu cédlculo menos custoso. Se
devidamente validado, este modelo pode entao prever a
propriedade para exemplos desconhecidos, expandindo
o conjunto de dados [24]. No contexto da descoberta
e design de materiais, esta estratégia pode ser empre-
gada como uma forma de estender o conjunto de dados
antes da selecdo e triagem, onde os dados custosos ini-
ciais levam a mais dados por meio do modelo de ML,
que podem entao ser filtrados para encontrar novos can-
didatos promissores. Outros problemas usam técnicas
de selegao de caracteristicas para descobrir modelos
e descritores aproximados (uma forma de impressdo
digital do sistema, ver secdo ii1), que auxiliam na
compreensao fenomenolégica do problema. O mais abun-
dante sdo os problemas claramente vantajosos em que
calculos dispendiosos computacionalmente podem ser
substituidos por um modelo muito mais eficiente, como
a substituicdo de calculos ab initio por modelos ML,
como na obtencao direta de propriedades ou de potenci-
ais atomisticos para simulag¢oes de dindmica molecular,
que entao prevéem o valor de diferentes propriedades tais
como o gap eletronico, energias livres, de formacao, total,

DOI: https://doi.org/10.1590/1806-9126-RBEF-2020-0407


https://creativecommons.org/licenses/by/3.0/

Schleder and Fazzio

Componentes do Machine Learning

Definicdo do problema

0100011

01100001 D a d OS

R1100019

@ Representacao
@ Algoritmos e treinamento

Figura 4: Os quatro componentes basicos do processo de
machine learning. Adaptado de [13] CC BY 3.0.

de defeitos, condutividades, difusividade, propriedades
térmicas, épticas, magnéticas, entre muitas outras.

2.3. Como usar?

De maneira geral, podemos organizar o problema de
machine learning em 4 passos fundamentais como
ilustrado na Fig. El que sdo detalhados a seguir: i)
definicdo do problema; ) dados; iii) representagdo; e
iv) algoritmos, validacdo, e aplicacio.

i) Definigdo do problema: primeiramente vamos dis-
cutir quais os tipos de problemas mais comuns
a serem tratados com machine learning. Formal-
mente, o problema de aprendizagem pode ser
descrito [25] por: dado um conjunto de dados con-
hecido X — onde a notagdo X indica que é um vetor
com uma ou varias varidveis —, prever ou aproxi-
mar a funcéo de interesse desconhecida y = f(X),
em funcdo desses dados conhecidos. O conjunto X
é denominado espago de features de input (também
conhecido como atributos ou caracteristicas) e um
elemento x dele é chamado de vetor de features, ou
simplesmente uma entrada. Com a fungéo aprox-
imada aprendida § = f(X), o modelo pode entio
prever a saida para exemplos desconhecidos fora
dos dados usados para o treinamento, e sua capaci-
dade de fazer isso é chamada de generalizacdo do
modelo. Existem algumas categorias de problemas
de ML de acordo com os tipos de entradas e saidas
tratadas, sendo as duas principais as aprendiza-
gens supervisionada € ndo supervisionada.

Na aprendizagem mndo supervisionada, também
conhecida como descritiva, o objetivo é encontrar
estruturas nos dados brutos x; € X fornecidos
sem rétulos, ou seja, ndo se usa ou nao exis-
tem dados de saida y conhecidos. Se f(X) é
finito, o aprendizado é denominado agrupamento
(clustering), que agrupa dados em um nimero
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(conhecido ou desconhecido) de grupos pela sim-
ilaridade em suas caracteristicas. Por outro lado,
se f(X) estd em uma distribuigéo [0, 00), a apren-
dizagem é chamada de estimativa de densidade,
que aprende a distribuicdo marginal das carac-
teristicas. Outro tipo importante de aprendizagem
nao supervisionada é a reducdo de dimensional-
idade, que comprime o numero de varidveis de
entrada para representar os dados, util quando
f(X) tem alta dimensionalidade e, portanto, uma
estrutura de dados complexa para ser visualizada
e usada na deteccdo de padroes.

Por outro lado, na aprendizagem supervisionada ou
preditiva, o objetivo é aprender a funcdo que leva
as entradas as saidas alvo (target), tendo um con-
junto de dados rotulados (z;,y;) € (X, f(X)), con-
hecido como conjunto de treinamento (ao contrario
do conjunto de teste desconhecido), com i = N
nimero de exemplos. Se a saida y; é um con-
junto finito categdrico ou nominal (por exem-
plo, se um material é um metal ou isolante), o
problema é chamado de classificacdo, que prevé o
rétulo de classe para amostras desconhecidas. Caso
contrario, se as saidas sdo escalares continuos de
valor real y; € R, o problema é entdo chamado de
regressao, que ird prever os valores de saida para
os exemplos desconhecidos. Veremos os algoritmos
relacionados na secao iv) adiante.

Outros tipos de problemas de ML sdo a apren-
dizagem semi-supervisionada, em que um grande
nimero de dados nao rotulados é combinado
com um pequeno numero de dados rotulados;
a aprendizagem multi-tarefa; a transferéncia de
aprendizagem, onde informagdées de problemas
relacionados sao exploradas para melhorar a tarefa
de aprendizagem (geralmente uma com poucos
dados disponiveis [26]); e o chamado aprendizado
por refor¢o, no qual nenhuma entrada/saida é
fornecida, mas sim feedbacks sobre as decisoes
como um meio de maximizar um sinal de recom-
pensa, levando ao aprendizado de agoes desejadas
em determinados ambientes.

it) Dados (inputs): a disponibilidade de dados é com-

ponente fundamental para qualquer processo de
machine learning. Os resultados a serem obtidos
no processo serao tdo bons quanto a quantidade
e qualidade dos dados que serdo utilizados. Qual-
idade nesse contexto se refere que os dados sejam
representativos do problema a ser estudado, con-
sistentes, e que possuam informagao relacionada
a tarefa ser realizada [I4]. Portanto, o processo
para chegar num conjunto de dados de quali-
dade leva algumas etapas. Inicialmente, a etapa
de coleta e/ou curadoria dos dados para geragao
e selecao de um subconjunto relevante e ttil de
dados disponiveis para a resolugao dos prob-
lemas. Posteriormente, o pré-processamento de
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dados, que busca uma formatacao adequada dos
dados, limpeza de dados corrompidos e ausentes,
transformacdo dos dados conforme necesséario
por operagdes como normalizagdo, discretizacao,
calculo da média, suavizar ou diferenciar, con-
versao uniforme para inteiros, double ou strings e
amostragem adequada para otimizar a represen-
tatividade do conjunto [6]. Tendo os dados bru-
tos tecnicamente corretos, é possivel a préxima
etapa de escolha da representacao adequada ao
problema.

11i) Representagao: também chamada de impressao
digital (fingerprint) ou descritor [27], a repre-
sentacdo determinard a capacidade e o desem-
penho do processo de machine learning. Somente
se as variaveis necessarias forem representadas que
o algoritmo serd capaz de aprender a relagdo dese-
jada. Essa etapa mapeia em um vetor as diferentes
varidveis de entrada (features de input) disponiveis
que descrevem e identificam as amostras (no pre-
sente contexto, os materiais). Alguns requisitos
desejdveis universais sdo propostos [0} [14] 28], tais
como: a representagido deve ser a) completa (sufi-
ciente para diferenciar os exemplos), b) tnica (dois
exemplos terdo a mesma representagdo apenas se
forem de fato iguais), ¢) discriminativos (sistemas
similares ou diferentes serdo caracterizados por
representacoes similares ou diferentes), e d) efi-
ciente e simples de ser obtido (o cdlculo da repre-
sentagdo em si deve ser rapido). Esses requisitos
apresentados servem para garantir que os mod-
elos sejam eficientes usando apenas informagoes
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essenciais. Para qualquer novo problema de
machine learning, o processo de engenharia de fea-
tures, que engloba a sele¢do, combinacao, e trans-
formacdo destas, é responsavel pela maior parte
dos esforgos e do tempo usado no projeto [29].

iv) Algoritmos, validagdo, e aplicacdo: A tarefa de

construir e utilizar algoritmos é um estudo caso a
caso. Nenhum algoritmo de ML é universalmente
superior [30, BI]. Em particular, a escolha do
algoritmo de aprendizagem é uma etapa funda-
mental na construcdo de um pipeline de ML, e
muitas opgdes estdo disponiveis, cada uma ade-
quada para um determinado problema e/ou con-
junto de dados. Esse conjunto de dados pode ser de
dois tipos: rotulado ou nio rotulado. Como vimos,
no primeiro caso, a tarefa é encontrar o mapea-
mento entre os pontos dos dados e os rétulos cor-
respondentes {x(V} — {5} por meio de um algo-
ritmo de aprendizagem supervisionada. Por outro
lado, se nao héa rétulos no conjunto de dados, a
tarefa é encontrar uma estrutura dentro dos dados,
utilizando o aprendizado nao supervisionado. A
seguir apresentamos de maneira breve um exem-
plo simples e os principais algoritmos para cada
um dos tipos de problemas de ML que apresenta-
mos na secdo [2.3] i. Esses tipos de problemas e os
algoritmos relacionados sao resumidos na Figura[5}

Reducdo de dimensionalidade. Devido a grande
abundéancia de dados, pode-se facilmente obter
vetores de features de tamanho incrivelmente

7

grandes, levando ao que ¢é conhecido como

Aprendizagem supervisionada: Regressao

Dados componentes em valores
principais (PCA) singulares (SVD)

Visualizacdo
ou reducdo de
dimensionalidade,

Coletar

mais dados!

Clustering
Hierarquico

Predicdo
numeérica?

v

v X

Random Forests oy
_ Regress3o logistica k-vizinhos
imos

Redes Neurais

Figura 5: Algoritmos de machine learning e diagrama de uso, divididos nos principais tipos de problemas: aprendizado n3o supervi-
sionado (reducdo de dimensionalidade e clustering) e supervisionado (classificagdo e regressdo). Adaptado de [6] CC BY 3.0.
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“maldicdo da dimensionalidade”. Por exemplo,
imagine um algoritmo de ML que recebe como
entrada imagens de n X n pixels em escala de
cinza, cada um representado como um valor
numérico. Nesse caso, a matriz que contém esses
nimeros é achatada em um vetor de comprimento
n?, o vetor de caracteristicas, descrevendo esse
ponto (amostra) em um espago de alta dimen-
sionalidade. Devido a dependéncia exponencial,
um ndmero grande de dimensodes é facilmente
atingido para imagens de tamanho médio. A
memoria ou o poder de processamento computa-
cional tornam-se fatores limitantes neste caso. Um
ponto chave é que dentro da nuvem de dados de
alta dimensao abrangida pelo conjunto de dados,
pode-se encontrar uma estrutura de dimensao infe-
rior. O conjunto de pontos pode ser projetado em
um hiperplano ou variedade, reduzindo sua dimen-
sionalidade enquanto preserva a maior parte das
informagbes contidas na nuvem de dados origi-
nal. Uma série de procedimentos com esse obje-
tivo, como andalise de componentes principais
(PCA) sdo rotineiramente empregados em algo-
ritmos de ML [32]. Em poucas palavras, a PCA
é uma rotacdo de cada eixo do sistema de coor-
denadas do espago onde residem os pontos de
dados, levando a maximizacdo da varidncia ao
longo desses eixos. A maneira de descobrir para
onde o novo eixo deve apontar é obtendo o autove-
tor correspondente ao maior autovalor de X7X,
onde X ¢é a matriz de dados. Uma vez que o maior
autovetor de varidncia, também conhecido como o
componente principal, é encontrado, os pontos sao
projetados nele, resultando em uma compressao
dos dados. Usualmente escolhe-se um ntmero de
componentes principais que irdo descrever a maior
parte da variancia do conjunto de dados. A gener-
alizagdo dos algoritmos de reducdo de dimension-
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alidade para estruturas nao-lineares é chamada de
manifold learning, dos quais exemplos conhecidos
sdo o multi-dimensional scaling (MDS), isomet-
ric mapping (Isomap) e t-distributed stochastic
neighbor embedding (t-SNE).

Clustering. O clustering hierdrquico é um
método empregado na aprendizagem nao super-
visionada, podendo ser de dois tipos, aglomerativo
ou divisivo. O primeiro pode ser descrito por um
algoritmo simples: comecando com n classes, ou
clusters, cada um deles contendo um tnico exem-
plo x( do conjunto de treinamento, e entdo é
medida a dissimilaridade d(A, B) entre pares de
clusters rotulados A e B. Os dois clusters com a
menor dissimilaridade, ou seja, mais semelhantes,
sdo mesclados em um novo cluster. O processo é
entdo repetido recursivamente até que apenas um
cluster, contendo todos os elementos do conjunto
de treinamento, permaneca. O processo pode ser
melhor visualizado tracando um dendrograma, tal
como mostrado na Figura[f] Para agrupar os dados
em k clusters, 1 < k < n, o usudrio deve cortar
a estrutura hierdrquica obtida em alguma etapa
intermediaria do agrupamento. Ha certa liberdade
na escolha da medida de dissimilaridade d(A, B),
e trés medidas principais sao populares. Primeiro,
a ligacdo tnica leva em consideragdo o par mais
préximo de membros do cluster,

el D)= iy b M

onde d;; ¢ uma medida de dissimilaridade de mem-
bros do par. Em segundo lugar, a ligagao completa
considera o par mais distante ou mais diferente de
cada cluster,

QD
-~

b)

1.0 4

Predicao (y)
o

Distancia (unidade arbitraria)

dontd B) = 2y, b @
c) Camada Camada
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de entrada
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"" o de saida
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Figura 6: (a) Dendrograma demonstrando o clustering hierdrquico. O cédigo de cores é um guia para visualizar os clusters,
representados pelas linhas verticais. As linhas horizontais indicam a fusdo de dois clusters. O nimero de cruzamentos entre a linha
horizontal e as linhas dos clusters corresponde ao niimero de clusters em uma determinada altura selecionada, no exemplo da linha
tracejada cinza, sio cinco clusters. (b) Exemplo da fun¢do sigmdide e a classificagdo de exemplos negativos em vermelho e positivos
em azul na regressdo logistica. A seta cinza aponta para os dados classificados incorretamente no conjunto de dados. Adaptado de
[6] CC BY 3.0l (c) Exemplo de uma rede neural com N camadas ocultas e um tnico neurdnio na camada de output.
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e, finalmente, o agrupamento da média do grupo
considera a dissimilaridade média, representando
um balanco entre as duas medidas anteriores,

dca(A,B) = #szw (3)
|A[| B

i€AjEB

A forma particular de d;; também pode ser escol-
hida, geralmente sendo considerada a distancia
euclidiana para dados numéricos. A menos que os
dados disponiveis sejam altamente agrupados, a
escolha da medida de dissimilaridade pode resul-
tar em dendrogramas distintos e, portanto, clusters
distintos. Como o nome sugere, o clustering divi-
sivo executa a operagdo oposta, comecando com
um tnico cluster contendo todos os exemplos do
conjunto de dados e o divide recursivamente de
forma que a dissimilaridade do cluster seja maxi-
mizada. O processo termina quando cada cluster
possuir uma entrada. Da mesma forma, requer
que o usuario determine a linha de corte para
agrupar os dados. Outros algoritmos de clustering
bastante utilizados sdo o K-médias (K-means) e
o DBSCAN.

Supervisionado: Regressdo e Classifica¢do. No caso
dos algoritmos supervisionados, a ideia geral é
aprender a funcdo que aproxime da melhor forma
possivel a distribuicdo dos dados disponiveis para
treinamento do modelo. No caso da regressao, o
modelo retorna um valor continuo, e no caso da
classifica¢do, um valor (rétulo) discreto. Seja qual
for o algoritmo, o objetivo é minimizar o erro entre
o valor predito pelo modelo aproximado e os val-
ores de referéncia usados para o treinamento. Isso
é feito ao se definir uma funcao de custo que sera
minimizada. Portanto, a infinidade de diferentes
modelos possiveis pode ser resumida na escolha
desses 2 componentes: qual a forma da funcéo
usada para a aproximacao, e qual a funcdo de
custo para a minimizagdo. Diferentes algoritmos
empregam diferentes estratégias na solugdo desse
objetivo. Vamos apresentar os exemplos mais sim-
ples pra cada uma dessas tarefas, como forma de
exemplificar essa ideia geral.

No caso da regressao, o algoritmo mais simples e
usado é conhecido como regressdao Linear. Sua
suposicao bésica é que os dados sdo normalmente
distribuidos em relacdo a uma expressao ajustada,

g = gTx® (4)

onde o sobrescrito 7" denota o vetor transposto,
9@ é o valor previsto e § é o vetor de pardmetros
(coeficientes) a serem aprendidos. A fim de obter
os parametros 6, insere-se uma funcao de custo no
modelo, que é dada por uma soma dos termos de
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erro usando minimos quadrados,

J(0) = > LW (xD,0), 4]
=1

N =

YO —y )2 £ A6, (5)
=1

Ao minimizar a fungdo acima com relagdo a seus
parametros, encontra-se o melhor conjunto de 6
para o problema em questao, levando assim a um
modelo de ML treinado. O tltimo termo inserido
na funcao de custo é opcional, conhecido como
pardmetro de regularizacdo A, sendo diferentes
extensoes da regressao linear, tal como a regressao
ridge ou LASSO. O valor de p denota a métrica,
p = 0 é simplesmente o nimero de coeficientes
diferentes de zero (normalmente ndo considerados
uma métrica formalmente) em 6 enquanto p = 1
é referido como a métrica de Manhattan ou téxi,
e p = 2 é a métrica euclidiana usual. Quando
se usa p = 1, o modelo de regressao é LASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection Opera-
tor), onde devido & restrigdo imposta ao problema
de minimizagdo, nem todas as features presentes
nos descritores sdo consideradas para o ajuste.
Por outro lado, a regressao ridge corresponde a
p = 2, e o resultado neste caso é apenas a redugao
dos valores absolutos das features, ou seja, fea-
tures com valores muito grandes sdo penalizados,
somando a fun¢do de custo. Tanto no LASSO
quanto na regressao ridge, o pardmetro A controla
a complexidade do modelo, diminuindo e/ou sele-
cionando as features. Assim, em ambos os casos, é
recomendavel comecar com um modelo mais com-
plexo e usar A para diminuir sua complexidade. O
pardmetro A, entretanto, ndo pode ser aprendido
da mesma maneira que 6, sendo referido como
um hiperparametro que deve ser ajustado por, por
exemplo, uma busca em grid para encontrar aquele
que maximiza o poder de previsao sem introduzir
muito viés (bias).

A classificacdo é usada para prever rétulos discre-
tos. Um algoritmo de classificagdo muito popular é
a regressao logistica [20], que pode ser interpre-
tado como um mapeamento das previsoes feitas
por regressdo linear no intervalo [0, 1]. Vamos
supor que a tarefa de classificagdo em questao é
decidir se um dado ponto x(¥ pertence a uma
classe particular (y = 1) ou ndo (y = 0). A
previsao binaria desejada pode ser obtida a partir
de

§=0(67%) = — ez ©

14 e 07x

onde 6 é novamente um vetor de pardmetros e o é
referido como a funcao logistica ou sigmé6ide. Como
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exemplo, a funcdo sigméide junto com uma pre-
visdo de um conjunto de dados ficticio é apresen-
tada na Figura[f] Normalmente considera-se que a
amostra x( pertence & classe rotulada por y( se
7 > 0.5 , mesmo que o rétulo previsto possa ser
interpretado como uma probabilidade § = P(y =
1|x, 8). No caso da classificacdo, a fungdo de custo
é obtida a partir da log-probabilidade negativa.
Assim, a obtencdo dos melhores pardmetros 6
requer a minimizac¢ao dessa quantidade, dada por

LT (i
JO) = =3 [y? 108"
i=1

+(1 = ™) log(1 - §7) (7)

onde y® e 9 = o(@Tx®) sio os rétulos
bindrios verdadeiros (de referéncia) e previstos.
Um parametro de regularizacdo A pode ser inserido
na equagcao com a mesma intencao de selecionar
as features, como visto na regressao linear anteri-
ormente. Observe que a regressao logistica também
pode ser usada quando os dados apresentam varias
classes. Neste caso, deve-se empregar a estratégia
um-contra-todos, que consiste em treinar n mod-
elos de regressao logistica, um para cada classe, e
prever os rétulos usando o classificador que apre-
sentar maior probabilidade.

Entre os métodos supervisionados, algoritmos pop-
ulares de classificacdo sao classificadores usando
méquinas de vetores de suporte (support vec-
tor machines, SVM) [33] com uma variedade
de funcoes kernel (linear, polinomial, Gaus-
siana, entre outras); o algoritmo ndo paramétrico
k-nearest neighbors (k-NIN); algoritmos prob-
abilisticos como Naive Bayes; arvores de
decisdao [34, B5] e métodos relacionados de
ensemble, como Random Forests [20] e gradi-
ent boosting. No caso de tarefas de regressao,
regressdo linear, Ridge e LASSO, bem como
arvores de decisao e regressores de Random Forests
sao algoritmos simples e populares. Uma revisao
recente sobre métodos de ML para ciéncia de mate-
riais apresenta uma explicagdo abrangente do fun-
cionamento interno de muitos desses algoritmos
[6], e um vasto material também pode ser encon-
trado na literatura [I8] 20} 21].

Vale destacar separadamente, as redes neurais
(neural networks, NN), particularmente profun-
das (deep learning) [21], que estdo se tornando
muito populares devido aos seus avangos recentes
tal como para reconhecimento de imagens, bem
como em tarefas de processamento de linguagem
natural. Elas correspondem a uma classe de algo-
ritmos que foram, pelo menos em seu inicio, inspi-
radas pela estrutura do cérebro. Uma NN pode ser
descrita como um grafo direcionado ponderado,
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ou seja, uma estrutura composta por camadas
contendo unidades de processamento chamadas
neurdnios, que por sua vez sao conectadas a outras
camadas, conforme ilustrado na Figura [6] Muitos
tipos de NNs sao usados para uma variedade de
tarefas como regressdo e classificagdo, e algumas
das arquiteturas mais populares para tais redes sao
NNs feed-forward, recorrentes e convolucionais. As
principais diferencas entre essas arquiteturas sao
basicamente os padroes de conexao e as operagoes
que seus neurdnios executam nos dados. Normal-
mente em uma NN, uma camada de entrada recebe
os vetores de features do conjunto de treinamento,
e uma série de operagoes nao lineares é realizada
enquanto os dados propagam através das subse-
quentes chamadas camadas ocultas. Finalmente, o
resultado do processamento é coletado na camada,
de saida, que pode ser uma classificacdo binaria ou
multindria (probabilistica), ou mesmo um mapea-
mento continuo como em um modelo de regressao
linear. Um ponto muito interessante nesse pro-
cesso, é que a propria rede aprende representagoes
otimizadas do conjunto de dados, normalmente
ao custo de cojuntos de dados maiores, visto o
ntmero exponencialmente grande de coeficientes a
serem determinados. Em uma NN, a entrada zi(k)
do i-ésimo neurdnio na k-ésima camada é uma
funcdo das saidas y](»k_l) da camada anterior

k k k—1) (k
2 =0 + 3y e (8)
J
onde wg-c) € o elemento da matriz que conecta
as camadas adjacentes. O elemento wz%c) é con-

hecido como viés (bias), porque nao faz parte da
combinacdo linear de entradas. A entrada é entéo
transformada por meio de uma funcao nao-linear
ou de ativacao, tal como a tangente hiperbodlica,
Zl(k) _ _ng,)
ygk) = %7 9)
e 4 e %
que resulta no mapeamento do vetor de entrada
da camada anterior em um novo espago vetorial,
permitindo que a rede forneca predicoes para prob-
lemas altamente complexos.

Por fim, vamos discutir como avaliar a qual-
idade dos modelos, métricas de desempenho e
precaugoes a serem tomadas para gerar modelos
coerentes. Um algoritmo de aprendizado supervi-
sionado de ML é considerado treinado quando seus
parametros 6timos dados as amostras de treina-
mento sdo encontrados, minimizando a fungao
de custo. No entanto, os hiperparametros geral-
mente nao podem ser aprendidos dessa maneira,
e o estudo do desempenho do modelo em um
conjunto separado, denominado conjunto de val-
idagdo, em funcao de tais parametros é necessario.
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Figura 7: Balanco entre viés (bias) x variancia. A complexidade
ideal do modelo é avaliada em relacdo ao erro das predigcses
avaliadas no conjunto de teste. Adaptado de [6] CC BY 3.0

Este processo é conhecido como validagdo. A
maneira usual de fazer isso é separar o conjunto
de dados em 3 conjuntos separados: os conjun-
tos de treinamento, validagao e teste. Espera-se
que seus elementos sejam da mesma natureza, ou
seja, venham da mesma distribuicao estatistica.
O processo de aprendizagem é entdo realizado
varias vezes para otimizar o modelo. Finalmente,
usando o conjunto de teste, pode-se confrontar
as previsoes com os rétulos de referéncia e medir
o quao bem o modelo estd desempenhando. Par-
ticularmente em métodos supervisionados, dois
problemas principais podem surgir entdo: (i) se
os vetores de descritores apresentam um ntmero
insuficiente de features, ou seja, nao é geral o sufi-
ciente para capturar as tendéncias nos dados e o
modelo de regressao é considerado enviesado, e (i)
se o descritor apresenta muitas informacoes, o que
faz com que o modelo de regressdo se ajuste aos
dados de treinamento excessivamente bem, mas
sofre para generalizar para novos dados, entao é
dito que o modelo sofre sobre-ajuste (overfitting)
ou variancia. Esses sdo dois extremos da complex-
idade dos modelos, diretamente relacionado ao
numero de pardmetros, onde o equilibrio ideal é
representado na Figura [7] Normalmente se utiliza
o parametro de regularizagdo A\ a fim de diminuir
de forma sistemética a complexidade do modelo e
encontrar o ponto 6timo.

Quando uma quantidade limitada de dados estéa
disponivel para treinamento, remover uma fracéo
desse conjunto para criar o conjunto de teste pode
impactar negativamente o processo de treina-
mento, e formas alternativas devem ser empre-
gadas. Um dos métodos mais populares neste
cenario é a validagdo cruzada, que consiste
em particionar o conjunto de treinamento em k
subconjuntos, treinar o modelo usando k — 1 sub-
conjuntos e validar o modelo treinado usando o
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conjunto que nao foi usado para o treinamento.
Este processo é executado k vezes e a média de
cada etapa de validagdo é usada para calcular a
média do desempenho,

1 K Nk .
Bl = 2 > L@y (10)
k=1i=1

onde L é a funcao de perda e g),(j) é o rétulo pre-
visto do i-ésimo exemplo de treinamento do mod-
elo treinado usando o subconjunto dos dados de
treinamento, excluindo o subconjunto k, que tem
o tamanho ng.

Existem muitas maneiras de avaliar o desempenho,
sendo de suma importancia particularmente para
modelos supervisionados. Em tarefas de classi-
ficacdo bindria ou multindria, é muito comum o
uso de matrizes de confusdao, onde o ntimero de
elementos preditos corretamente sao apresenta-
dos nas entradas diagonais enquanto os elementos
que foram preditos incorretamente sdo contados
nas entradas fora da diagonal. Pode-se pensar no
indice vertical como os rétulos reais e no indice
horizontal como as previsoes, e falsos (F) posi-
tivos (P) ou negativos (N) sdo previsdes positivas
para casos negativos e vice-versa, respectivamente.
A curva de caracteristica de operacdo do recep-
tor (ROC curve) também ¢é usada rotineiramente,
sendo o grifico da taxa de verdadeiros (V) pos-
itivos TVP = LN versus a taxa de falsos

VPIF
oy . FP . . . ~
positivos TFP = 5 VN variando o limiar inter

classes. Um exemplo é mostrado na Fig. [[Th.

No caso de tarefas de regressdo, existem véarias
métricas da performance do ajuste. O erro
médio absoluto MAE = 13" |y; — §;|, mede
desvios na mesma unidade da varidvel e também
nao é sensivel a outliers. Existe a versdao nor-
malizada expressa em porcentagem MAPE =
100% 377 4t O erro quadrético médio MSE =
%E:’(yl — §;)? combina medi¢des de bias e
variancia da previsao. Do ponto de vista frequen-
tista, a estimativa 0,, de um parametro de dis-
tribuicdo # estd intimamente relacionada com o
MSE, através da formula MSE = E[(0,, — 0)?] =
Bias(0,,)% + Var(6,,). O MSE, ou seja, a fungao
de custo dada na equagao (quando se intro-
duz ou néo um pardmetro de regularizagdo M),
idealmente seria zero para pontos de dados exata-
mente em cima da fungdo obtida por meio da
regressao. O MSE costuma ser utilizado tomando
sua raiz (RMSE), que recupera a unidade orig-
inal, facilitando a interpretagdo da precisdao do
modelo. Finalmente, também é utilizado o coe-
ficiente de determinacdo estatistico R?, definido
como R?> = 1 — %f:t, onde a soma total dos

quadrados é SSy: = Y, (y; —y)? e a soma residual
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dos quadrados é SSyes = >..(yi — 9:)%. O R? ¢
usualmente visualizado em graficos de paridade,
onde compara-se os valores preditos pelo modelo
de ML com os valores de referéncia. Um exemplo

¢ mostrado na Fig. [T1k.

Na pratica, existem diversos softwares e programas
computacionais que implementam os diferentes algorit-
mos de machine learning. Um dos mais acessiveis, com-
pletos e utilizados é o scikit-learn [36], implementado
como uma biblioteca escrita em python. Uma imple-
mentacao também acessivel e com interface grafica é o
software Weka [37]. Duas das implementagdes mais uti-
lizadas de deep learning sdo os codigos tensorflow [38]
e pytorch [39]. Um tutorial prético introdutério de uso
do machine learning com aplicagoes para materiais pode
ser encontrado em [40].

Finalmente, vale destacar que existe um balancgo entre
os diferentes componentes para cada determinado prob-
lema de ML. O tamanho do conjunto de dados, a rep-
resentacdo usada e o algoritmo a ser empregado estao
intimamente relacionados a construcao de cada mod-
elo e devem ser balanceados com cuidado, conforme
discutido na Fig. Em relacao aos dados, na fisica,
quimica e ciéncia de materiais, a natureza dos conjun-
tos de dados envolvidos é muito diferente daqueles com
os quais o aprendizado de méquina foi historicamente
projetado para trabalhar, que sao, tamanhos grandes,
espacos com poucas features de dimensionalidade fixa e
baixa varidncia; sendo entao caracterizado como “[ittle-
data” [46]. Para uma complexidade de descritor fixa, o
ntmero de pontos de dados necessarios para o treina-
mento do modelo é uma quantidade chave. Poucos
exemplos podem levar ao sobreajuste, isto é, o mod-
elo se ajusta excessivamente bem aos dados, incluindo

€20200407-11

ruidos indesejaveis. Aumentando o nimero de pontos
de treinamento, tal problema é minimizado ao custo de
diminuir ligeiramente a precisdo do conjunto de treina-
mento (curva azul Fig. [Bh). Por outro lado, isso leva a
uma melhor generalizacdo do modelo, o que pode ser
representado pelo aumento da precisao dos dados que
nao estavam presentes na etapa de treinamento (dados
de validagao, curva vermelha crescente na Fig. ) Para
cada modelo, o tamanho do conjunto de dados necessario
para convergéncia sera diferente, e ndo pode ser determi-
nadoa priori, mas avaliado por meio de curvas de apren-
dizado (Fig. [8p). Podemos pensar em uma escada de
crescente complexidade na representacdo de materiais e
moléculas (Fig.[8p), cada degrau fornecendo informagdes
adicionais sobre os sistemas. No nivel mais baixo, a
informacao depende apenas da férmula quimica, ou seja,
da composi¢do elementar e estequiometria (escalares).
No segundo nivel, informacGes estruturais podem ser
incluidas, como posigoes atémicas, conectividade e pro-
priedades da rede. Nos niveis superiores, informagoes
mais complexas, como estrutura eletrénica ou densi-
dade local, podem ser introduzidas (vetores, tensores e
outros). Para cada aplicagdo, é necessério incluir difer-
entes informagoes no descritor, de acordo com a natureza
do problema. Portanto, para alguns problemas, features
simples podem atingir a acurdcia adequada, enquanto
em outros problemas a acurdcia é limitada. A tarefa
da representacdo é otimizar o descritor, maximizando
sua precisao ao mesmo tempo que mantém a maior
simplicidade possivel. Sempre que o grau de complex-
idade é aumentado, seja pela expansdo do espago de
features ou pelo nimero de parametros a serem apren-
didos no modelo de ML (Fig. [8¢), a quantidade de
dados de treinamento disponiveis deve aumentar de
acordo. Finalmente, para qualquer algoritmo de ML,

a) b) <)
? @ Redes Neurais
Treinamento ] ‘_§-""'> )
4 ® Multifidelidade -8 @ Métodos de Ensemble .
o [—— o (g Densidade o (Random Forests, Bagging, Boosting)
Y— () Ay = ;
=] ° ¢ | Estrutural Electrénica B [ Support Vector Machines
= i} N —_
<n(:.’) Validacs ?g " Conechividade E- @ Modelos probabilisticos graficos
alidacdo i
¢ 5 Elementos S @ Arvores de decisdo
= o
c | Composicdo B i
= 'l Estequiometria [[] Regressao Linear
Regras de
! @ classificagdo

Tamanho do conjunto de treinamento

Complexidade do descritor

Explicabilidade

Figura 8: Detalhes dos componentes de Machine Learning: dados a., Descritores b. e algoritmos c.. a. Curva de aprendizado para
um determinado modelo de ML, onde a precisdo aumenta com o nimero de dados de treinamento até atingir o platd da capacidade
(linha horizontal pontilhada). Por outro lado, a precisdo do treinamento diminui como resultado da redug3o do overfitting inicial. b.
Representacdes de ML para moléculas e de materiais. Em cada degrau, mais informacgdes s3o adicionadas ao descritor, tornando o
treinamento e a previsdo mais custosos. O desafio é maximizar a acuracia ao mesmo tempo usando o descritor mais simples possivel.
c. Balango entre de precisdo e interpretabilidade dos algoritmos de aprendizado de maquina. Algoritmos complexos como Redes
Neurais tendem a ser considerados caixas pretas no sentido que entender a importancia de cada feature ndo é uma tarefa simples. A
quantidade de dados de treinamento disponiveis deve ser compativel a complexidade do modelo. Adaptado com permissio de [14].
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seu sucesso preditivo é determinado por um equilibrio
entre o conjunto de features disponiveis, a qualidade dos
descritores, a otimizacdo do algoritmo e, mais impor-
tante, a precisao dos dados usados para o treinamento
[T4]. Um primeiro passo para avaliagio do sucesso do
modelo de ML é verificar se o conjunto de features
incluidas com o algoritmo utilizado é adequado para
a descri¢ado da propriedade-alvo de interesse. Isso pode
ser verificado em relagdo as caracteristicas estatisticas
do préprio conjunto de dados, como o valor médio e
desvio padrao da propriedade avaliada. Por exemplo,
num problema de regressao, é possivel comparar o erro
médio obtido com um simples modelo de regressao linear
usando as features iniciais com relagao ao desvio padrao
da propriedade. Se o resultado ndo for significativamente
superior, pode ser um indicativo que um modelo linear
nao descreve bem a propriedade e/ou que as features
incluidas nao sao suficientes para descrever o problema.

3. Aplicagoes em Materiais: Descoberta
e Design

Como mostrado na segdo anterior, o ML é uma fer-
ramenta matemdtica e estatistica, podendo entdo ser
aplicada aos mais diferentes tipos de problemas. Nesse
sentido, ndo apenas os problemas cientificos em si podem
ser estudados, como também tarefas que usualmente nao
sdo estudadas mas que existem dados disponiveis, tal
como estimar o tempo que um processo computacional
vai levar, permitindo sua otimizacdo [47].

No contexto especifico de materais, o ML pode ser
usado para a descoberta, design e otimizacdo de pro-
priedades tanto partindo de dados experimentais [48-50]
como de simulagdo, e esta pode ser atomistica (clssica)

a) Machine Learning para
Materiais Quanticos

Etapa Exemplo

BlES
Equacdo de Schrodinger

Densidade eletrdnica
DFT

if)
Substituir ou acelerar a

Equacdo de Schrédinger Fungdo e onda,

fungdes de base

iif)
P&s-

Propriedades de
Equacdo de Schrodinger

materiais
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ou ab initio (quintica). Diferentes estratégias podem
ser utilizadas, podendo ser amplamente classificadas
[13] no aprendizado de propriedades (Fig. [Oh): i) pré-
equacdo de Schrodinger, como aprender a densidade
eletronica [41], para ser entdo usada como input para
célculos DFT ou préprio ML; i) acelerar ou substituir
a resolugcdo da equagdo de Schrodinger, criando assim
aproximagoes para resolver o problema quéintico [42];
e i) pés-equacgdo de Schrodinger, aprendendo direta-
mente as saidas do problema, tal como as propriedades
observaveis dos materiais. Especificamente na area de
simulacao de materiais, onde € possivel gerar uma grande
quantidade de dados consistentes para serem usados em
tarefas de ML, atualmente existem trés grandes areas
de pesquisas de acordo com o grau de complexidade
e aproximagoes utilizadas (Fig. |§|b) ML de hamiltoni-
anos de muitos corpos; ML atomistico, gerando potenci-
ais interatdémicos e propriedades relacionadas, e ML de
materiais a partir de resultados de simulagoes de DFT.

Vamos apresentar dois exemplos representativos com
diferentes niveis de aprendizado: 1) exploragao do espago
de fase de materiais, tanto atémico como configura-
cional, na descoberta e design de novos materiais bidi-
mensionais (2D); 2) descoberta de novas estruturas
hipotéticas e/ou desconhecidas por otimizacao global no
espaco configuracional, na busca e predi¢éo de estruturas
de materiais usando potenciais atomisticos aprendidos
por ML.

3.1. Explorando o espacgo atémico, composicional
e configuracional

Um dos grandes desafios da descoberta de materi-
ais é descobrir o maior ntimero possivel de novos

b)
O Interagdes de |
o p
‘S muitos-corpos| ~Machine >
c Learning
‘g Ab Initio
Elétrons
(o4 -
o (eqyggao Machine_;Q
p= Schrodinger) Learning
Q DFT
E Atomos
B (superficie Machine O
- de energia Learplng
= potencial) Atomistico
Hamiltonianos Células Sistemas
Modelo unitdrias grandes

Grau de realidade

Figura 9: (a) Uso do machine learning em diferentes etapas de simulacdes de materiais: i) pré-equagio de Schrédinger, por exemplo,
aprendizado da densidade eletrénica obtida por DFT [41]; ii) substituindo [42] ou acelerando a equagdo de Schrédinger, tal como
otimizagdo bayesiana para relaxagdo da geometria, calculos de barreiras energéticas [43] ou otimizacdo global [44]; ou iii) pds-
equagdo de Schradinger, como o aprendizado direto das propriedades dos materiais [24]. (b) Areas atuais de ML para ciéncia de
materiais. O ML atomistico permite a explorag3o estrutural (otimiza¢3o global) e propriedades, enquanto desconsidera os efeitos
quanticos. O ML de hamiltonianos modelo permite a exploracio de efeitos quanticos e de muitos corpos, embora é dificil a aplicacdo
a sistemas de materiais reais. O ML de materiais ou DFT preenche a lacuna entre essas areas [13], potenciais avancos sdo por
exemplo a extragdo de hamiltonianos realistas a partir de calculos DFT [45] e gerar funcdes de onda por ML de sistemas obtidos

por simulacdes atomisticas [42]. Adaptado de [13] /CC BY 3.0l
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Figura 10: Abordagem baseada em dados para descoberta, design e selecio de materiais. Do grande niimero de combinacdes possiveis
entre elementos, estequiometrias e simetrias, o espaco de materiais é gerado. Usando dados termodinamicos disponiveis em bancos
de dados, com técnicas de aprendizado de méaquina, é possivel classificar os materiais quanto a sua estabilidade termodindmica. Se
necessario, um modelo de regressdo pode prever as energias de formagdo em relagcdo a fases rivais. Finalmente, os materiais estaveis
podem ser selecionados para potenciais aplicagdes. Adaptado com permissdo de [24]. Copyright 2019 American Chemical Society.

materiais, explorando simultaneamente o0s espacos
atomico (elementos), composicional (estequiometrias) e
configuracional (geometrias/estruturas) [I3]. Portanto, o
namero de graus de liberdade é imenso, e a estratégia
utilizada na busca (amostragem) neste espago é de
extrema importdncia. Quando se pensa em design
inverso (Fig. , ou seja, a busca por materiais que apre-
sentem certas funcionalidades desejadas, a exploragao
desse grande espago de materiais é fundamental [51].
Portanto, técnicas de alta eficiéncia, evolutivas e de
machine learning sdo cada vez mais importantes para
amostrar com eficiéncia o espago dos materiais, resul-
tando em casos selecionados interessantes para inves-
tigagdo aprofundada.

Na referéncia [24], os autores demonstraram como essa
estratégia pode ser utilizada na descoberta de novos
materiais 2D visando um posterior processo de filtragem
e selecdo de materiais para diversas aplicacoes. Um
ponto fundamental que diferencia a aplicagdo de ML
para a descoberta de materiais é que nao ha a informacao
a priori de qual serd a geometria relaxada da estrutura
a ser investigada, pois isso implicaria na necessidade de
realizacao de simulagbes computacionais, justamente que
espera-se que sejam substituidas pelo modelo preditivo.
Dessa forma, a Fig. [I0] apresenta a estratégia utilizada
pelos autores. Tendo como ponto de partida apenas as
propriedades atémicas e estequiométricas dos diferentes
materiais, é possivel prever em diferentes estruturas a
estabilidade termodindmica dos mesmos, que vai indicar
a possibilidade de existéncia desse material de acordo
com esse critério. Essa informacdo é o primeiro critério
essencial num processo de filtragem e selecao de materi-
ais. Tendo essa informacéo, é possivel entao investigar as
diferentes propriedades dos materiais visando aplicagoes
especificas.

Vamos descrever brevemente cada um dos quatro com-
ponentes do processo de machine learning (Fig. |4)) para
esse exemplo.

i) Definigdo do problema: o objetivo do estudo
é a predicdo e compreensdao da estabili-
dade termodindmica dos diferentes materiais

DOI: https://doi.org/10.1590/1806-9126-RBEF-2020-0407

iii)

bidimensionais. Portanto, os autores trataram
como um problema de apredizado supervisionado,
em dois graus de detalhamento. Um modelo de
classificagdo inicial para determinar se um mate-
rial tem baixa, média ou alta estabilidade, baseado
nos critérios de energia de formagdo (em relagao
as fases elementais) e em relagdo as fases rivais
(chamada de convex hull). Posteriormente, um
segundo modelo de regressao pode obter os valores
numéricos dessas quantidades, se desejado.

Dados: Foi utilizado o banco de dados computa-
cional de materiais 2D C2DB [562], que possui
calculos baseados na teoria do funcional da den-
sidade (DFT) de materiais 2D distribuidos entre
diferentes prototipos comuns. Essas diferentes
estruturas prototipicas sao decoradas de maneira
combinatéria com diferentes atomos de toda a
tabela periddica, resultando em um total de 3712
materiais 2D na versdo utilizada. Para cada um dos
materiais calculados, sdo armazenados os dados
da geometria de menor energia apds relaxacao
estrutural, energias total, de formacéao, em relagao
a outras fases, e diversas propriedades tal como
eletrénicas, mecanicas, magnéticas, entre outras.
Os autores utilizaram as energia de formagao e de
convez hull como o alvo dos modelos de machine
learning, definindo trés classes para a classificacao:
baixa, para materiais com energia de formagao
positiva (se decompde em seus elementos); média,
para materiais com energia de formacdo nega-
tiva, porém metaestavel em relagdo a outras fases
por uma diferenca maior que 0.2 eV/dtomo (difi-
cilmente podendo ser estabilizada por diferentes
estratégias); e alta estabilidade, para materiais
com energia de formagdo negativa, e estdveis ou
metaestaveis em relacdo a outras fases por uma
diferenca de até 0.2 eV/atomo (valores de energia
compativeis com materiais ja sintetizados em sub-
stratos, por exemplo) [24].

Representagao: como dito acima, um ponto cru-
cial é evitar a utilizacdo de dados das posi¢oes
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Figura 11: Resultados do modelo de ML e aplicaggo [24]. (a) Curva ROC e area sob a curva como métrica do modelo de classificagdo
para cada classe: baixa (vermelho), média (laranja) e alta estabilidade (verde). (b) Importancia das 20 features mais importantes
do modelo de classificagdo. (c) Grafico de paridade das energias de formag3do para a classe de alta estabilidade comparando os
valores calculados por DFT com o modelo de regressio obtido via ML. O erro RMSE da validag3o cruzada é 0.205 eV/atomo. (d)
Uso do modelo ML como critério de selecdo de materiais para fotoeletrocatélise de dgua. Alinhamento de banda dos candidatos
selecionados em relacdo ao vacuo. Os potenciais para as reagdes H'/H> e O2/H>0O estio destacados entre as linhas tracejadas. O
candidato SnySeTe foi previsto pelo modelo de classificagdo. Adaptado com permissdo de [24]. Copyright 2019 American Chemical
Society.
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atOmicas, que requereriam a execugdo de sim-
ulacGes computacionais custosas a serem feitas
em larga escala. Dessa forma, para distinguir
as estruturas, foi usado um roétulo categérico
para denotar cada um dos prétotipos estrutu-
rais (por exemplo, estruturas idealizadas “tipo”
grafeno, MoS,, também conhecida como fase 2H, e
assim sucessivamente). Adicionalmente, os autores
utilizaram como features apenas dados de este-
quiometria e propriedades atomicas dos elemen-
tos que constituem os materiais, como ntumero
atomico, eletronegatividade, valéncia, autovalores
de Kohn-Sham, polarizabilidade e raios atomicos.
Dessa forma, nenhuma informacao adicional é
necessaria para predicdo de novos materiais. Para
tratar materiais com diferentes estequiometrias e
nimero de espécies atdmicas, por exemplo, A,
ABsy, ABCj3, etc, em uma representacido de mesma
dimensionalidade (ou seja, nimero de colunas
de seu vetor de features), os autores utilizaram
diferentes valores estatisticos das propriedades
atdmicas, tal como o valor minimo, maximo, médio
e desvio padrdo, como sugerido na referéncia [53].
Algoritmos, validagéo, e aplicagdo: Tal como discu-
tido no final de se¢do [2] a combinagdo de features
incluidas com o algoritmo escolhido deve ser capaz
de descrever satisfatoriamente a propriedade-alvo
de interesse. Para esse exemplo, foi avaliado que o
conjunto inicial de features nao garante bons resul-
tados independentemente da classe de algoritmo
utilizado (linear ou ndo, paramétrico ou nao). Por-
tanto, um primeiro passo foi utilizar o algoritmo
SISSO [54] (regressao linear com regularizagio de
norma fy) para fazer um processo de engenharia de
features de forma automatizada. Assumindo que a
propriedade de interesse pode ser descrita por uma
combinacdo nao-linear das features iniciais, o algo-
ritmo realiza a geracdo de novas features por meio
de um processo combinatério das features inicias,

ao realizar operacbes selecionadas entre elas,
tal como soma/subtracdo, multiplicacdo/divisdo,
exponenciais/logaritmo, poténcias, etc. Associado
com um algoritmo baseado em um ensemble de
arvores de decisao, gradient boosting, os autores
atingiram boa performance na classificagdo (em
torno de 90%) tanto na valida¢do do modelo real-
izada com validagdo cruzada, como no teste para
dados inéditos, visualizada com a métrica da area
sobre a curva ROC, mostrada na Fig. [[Th. Uma
informacao interessante é a importancia de cada
feature para a capacidade preditiva do modelo
(Fig. ), podendo ser usada para compreensao
do problema. Adicionalmente, para cada uma das
classe de estabilidade, os autores treinaram mode-
los de regressao usando o algoritmo SISSO para
obtencdo de valores aproximados da energia de
formacédo, necessaria para o cédlculo da estabili-
dade em relacgao as fases rivais para decomposicao.
Na Figura é mostrado um grafico de pari-
dade entre os valores previstos e os valores de
referéncia para a classe dos materiais altamente
estaveis, onde modelos com melhor performance
se aproximam mais da diagonal (R? = 1). Esse
modelo apresentou R? = 0.9, com um erro RMSE
de 0.205 eV /4tomo, que é em torno de trés vezes
inferior ao desvio padrao dos dados em si.

Tendo o modelo treinado, é entao possivel realizar
a predicdo e descoberta de novos materiais até
entdo nao investigados. Os autores demonstraram
essa capacidade ao gerar milhares de novas com-
binacdes inéditas em diferentes protétipos estrutu-
rais, satisfazendo regras de valéncia e neutralidade
de carga, e entao gerar a predicdo da estabilidade
de cada um desses materiais. Para verificar se a
predi¢ao de fato se mostrava acurada, realizaram
calculos DFT dessa propriedade para alguns mate-
riais selecionados, e verificaram que em todos os
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casos a predigao se mostrou correta. Finalmente,
demonstrando a aplicabilidade do modelo de esta-
bilidade, os autores executaram um processo de
filtragem e selecdo de materiais para geracao de
hidrogénio a partir da quebra fotoeletrocatalitica
de moléculas de agua, como prova de conceito.
Num processo de selecdo de materiais, a estabil-
idade termodinamica é o primeiro critério essen-
cial para escolha de um material para qualquer
aplicacdo. Aplicando o modelo treinado, e adi-
cionalmente os filtros de gap de energia eletrdnico
entre 1.23 e 3 eV e alinhamento de banda de
energia adequado para os processos de oxidagdo
e reducdo da &gua, encontraram materiais 2D
promissores para essa aplicagdo (Fig. ), do qual
o material PbTe ainda nao havia sido sugerido
para essa aplicacao na literatura. Adicionalmente,
baseado na similaridade estrutural e quimica dos
candidatos promissores, previram a estabilidade e
calcularam a viabilidade do novo material SnySeTe
para essa aplicacao [24].

3.2. Explorando o espago configuracional

Similarmente ao processo de descoberta de materiais
no espago atéomico, composicional e configuracional, ha
situacbes em que se é desejado manter uma dessas
variaveis fixa, reduzindo assim a complexidade da busca.
Por exemplo, pode-se desejar realizar a busca ape-
nas em uma estrutura especifica, eliminando assim a
variavel configuracional, ou buscar apenas materiais
formados por determinados elementos, eliminando a
variavel atomica e realizando uma busca no espaco estru-
tural e composicional. Vamos apresentar um exemplo
desse ultimo caso.

A predicao estrutural é um dos principais sucessos
obtidos com métodos quanticos de primeiros principios,
visto que as propriedades dos materiais dependem
sensivelmente de sua estrutura. As ferramentas de
otimizag¢ao global tém a capacidade de descobrir mate-
riais para os quais existe pouca ou nenhuma informagao
empirica, sejam estruturas cristalinas, moleculares,
defeitos, superficies e interfaces [56]. O ntimero possivel
de estruturas distintas é imenso mesmo para sistemas
relativamente simples, da ordem de 10V, onde N ¢
o numero de atomos na célula unitdria [56]. Nesse
contexto, é impossivel investigar todas as combinagoes
possiveis, e estratégias para amostrar eficientemente esse
espago de materiais é fundamental. O uso do ML nesse
contexto é ideal. Em [55], os autores propde o treina-
mento do zero e de forma automatizada de potenciais
atomisticos de ML, sem nenhuma informagdo de quais
estruturas sdo relevantes ou nao. Essa forma de apren-
dizagem ativa converge e permite entao a amostragem
de grande parte do espago configuracional de inter-
esse, permitindo a descoberta de materiais de relevancia
real. A Fig. apresenta a estratégia utilizada pelos
autores.
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Vamos descrever brevemente cada um dos quatro com-
ponentes do processo de machine learning (Fig. [4)) para
esse exemplo.

i) Definigdo do problema: o objetivo do estudo é a
descoberta de materiais do zero e automatizada,
explorando o espago estrutural de forma iterativa
ao treinar potenciais atomisticos baseados em ML.
Portanto, nesse caso a tarefa de ML é um prob-
lema de apredizado supervisionado, onde é feita a
regressao dos parametros otimizados de potenciais
interatomicos que irdo descrever as interacgdes dos
materiais.

it) Dados: a proposta é a geragio ativa e iterativa dos
dados durante o treinamento do modelo de ML,
como mostrado na Fig. [[2] Os dados sdo o con-
junto de estruturas e energias e forgas atomicas
associadas a cada uma delas, obtidas com célculos
de DFT. Inicialmente é gerado um conjunto de
estruturas aleatérias, e selecionado um subcon-
junto de acordo com a maior diversidade estrutural
para serem calculadas. Com essas informagoes, um
potencial de ML é treinado, e o processo se repete,
porém agora as estruturas aleatérias sdo relaxadas
com o potencial obtido antes da selecdo do sub-
conjunto a ser calculado. O processo iterativo é
executado até obter resultados de energias e forcas
satisfatorios, no estudo em torno de 2500 célculos
fixos foram necessérios [55].

ii) Representagdo: o treinamento de um potencial
interatémico de ML busca a descri¢ao da superficie
de energia potencial (PES) dos sistemas em fungéo
das posicoes dos atomos. Dessa forma, a rep-
resentacao detalhada dos ambientes atomicos é
de extrema importdncia. Os autores utilizam a
representacao chamada de sobreposi¢dao suave de
posicoes atdmicas (SOAP) [57], em que a densi-
dade de vizinhos de um atomo ¢ é expandida em
uma base local de fungdes radiais g,, € harmdnicos
esféricos Yi,:

pi(R) = Zefﬂp(—\f—w\z/%it) (11)

= Z ) G (1) Yim (), (12)

nlm

onde j sdo os vizinhos do 4tomo dentro de um raio
de corte especificado.

i17) Algoritmos, validagdo, e aplicagdo: os autores
treinam potenciais de aproximagdes Gaussianas
(GAP) [58], que combinam o descritor SOAP
apresentado acima com a regressao kernel ridge,
obtendo as contribuiges atémicas da energia total:
e@) = Yo, orK(q,q*), onde q e g* sio o
descritor do ambiente local do dtomo de referéncia
e de outro atomo, N é o numero de diferentes
configuragoes de treinamento, indexadas por k.
A tarefa de ML que vai determinar o vetor de
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ML [55]. De um conjunto aleatério inicial de células unitérias (azul), s3o selecionadas as geometricamente mais diversas usando o
algoritmo CUR. As estruturas selecionadas sdo calculadas com DFT e usadas para treinar um potencial de ML (GAP) (laranja). Esse
potencial é usado para relaxar um novo conjunto de estruturas aleatérias (verde), selecionando novamente os casos mais relevantes
e repetindo o ciclo até a convergéncia, encerrando assim a busca. Adaptado de CC BY 4.0.
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Figura 13: Resultados do modelo de ML e aplicacio [55]. (a) Aprendizagem da estrutura cristalina do boro a-romboédrico. Esquerda:
erro do modelo GAP gerado iterativamente, para a estrutura otimizada de menor energia do o — Bi2, em relacdo ao DFT. S3o
comparadas a sele¢do aleatéria de pontos (cinza), o procedimento de selecdo usando CUR com descritores SOAP (verde), e o
mesmo mas usando CUR com kernels SOAP (roxo). Direita: Evolugdo do icosaedro Bi2 como o principal fragmento estrutural,
para trés pontos nos N ciclos, 400 (A), 500 (B) e 2500 (C) célculos DFT no total. A respectiva estrutura de menor energia da
iteragdo é mostrada. (b) Aprendizagem de diversas estruturas cristalinas de carbono sem conhecimento prévio. Erro entre as energias
calculadas por DFT e GAP para as estruturas otimizadas com cada método. (c) Curvas de energia-volume calculadas com o modelo
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de [55] CC BY 4.0.

coeficientes «, e K é uma funcéo nao-linear fixa,
chamada de kernel, que tem como objetivo medir
a similaridade entre os ambientes atomicos de seus
dois argumentos. O kernel SOAP é mostrado na

equacao .

Os autores aplicam a estratégia descrita para
descoberta de alétropos em diferentes sistemas.
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Um caso desafiador de ser capturado é o boro, um
dos elementos estruturalmente mais complexos.
O protocolo é capaz de descobrir a estrutura do
a — B de forma autdénoma, como mostrado na
Fig. [[3p. Percebe-se que o protocolo atinge alta
acurécia permitindo a descoberta de materiais sem
intervencao do cientista. O método ndo se limita
a um sistema especifico, por exemplo, consegue
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aprender corretamente a estrutura e energias rela-
tivas de diferentes al6tropos de carbono com alta
precisdo (Fig. [[3p-c).

Resultados similares sdo obtidos para diferentes
sistemas isolantes, semicondutores e metdlicos [55],
permitindo a obtencao de importante informagcao
estrutural na descoberta de materiais.

4. Conclusao: Futuro e Perspectivas

O uso de estratégias baseadas em dados na ciéncia de
materiais e areas correlatas ainda é muito recente, porém
nesse curto periodo ja demonstrou ser capaz de solu-
cionar grandes desafios. Cada vez mais as técnicas de
machine learning serao utilizadas. Vislumbramos que
estas fardo parte do cotidiano das novas geracoes de
pesquisadores. Como assinalado por Meredig [59], “o
machine learning nao vai substituir os cientistas, mas
os cientistas que usam machine learning vao substituir
0s que ndo usam”. Sendo ferramentas estatisticas, a com-
preensao das condi¢Ges necessarias e favordveis para sua
aplicacdo s@o fundamentais, assim como as limitagoes
técnicas que prejudicam e eventualmente impedem seu
uso. O crescente potencial e resultados obtidos nessa
area favorecem cada vez mais o compartilhamento e
disseminacao dos dados e sua procedéncia, em direcao
a uma ciéncia mais verificavel, reprodutivel e robusta.
Os desafios e possibilidades que estdo por vir serdo
determinados pela criatividade dos cientistas, que ao
contrario do que possa parecer, ndo serdao substituidos
pelas maquinas. E um periodo animador para usar,
desenvolver e compartilhar as ferramentas da ciéncia de
dados e inteligéncia artificial na interse¢do com os con-
hecimentos especificos das & reas como fisica, quimica e
ciéncia de materiais.
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