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1Laboratório Nacional de Nanotecnologia, Centro Nacional de Pesquisa em Energia e Materiais, Campinas, SP, Brasil.
2Universidade Federal do ABC, Santo André, SP, Brasil.
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Avanços recentes nas técnicas experimentais e desenvolvimentos teóricos e computacionais resultaram em um
aumento crescente na geração de dados. Essa disponibilidade de dados, associada à novas ferramentas e tecnolo-
gias capazes de armazenar e processar esses dados, culminaram na chamada ciência de dados. Uma das áreas de
maior destaque recente são os algoritmos de aprendizado de máquina (machine learning), que têm como objetivo
a identificação de correlações e padrões nos conjuntos de dados. Esses algoritmos vêm sendo usados há décadas,
por exemplo nas áreas da saúde. Apenas recentemente a comunidade introduziu a sua aplicação para materiais,
devido à criação, padronização e consolidação de bancos de dados consistentes. O uso dessas metodologias permite
extrair conhecimento e insights da enorme quantidade de dados brutos e informações agora dispońıveis. A área
apresenta diversas oportunidades para a solução de desafios na f́ısica, qúımica e ciência de materiais. Especi-
ficamente, os métodos de machine learning são 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 aplicações para a descoberta e design de materiais.
Palavras-chave: Inteligência artificial, ciência de dados, ciência baseada em ferramentas, informática 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.

1. Introdução

Um dos objetivos da ciência é descrever, explicar e predi-
zer o comportamento de fenômenos f́ısicos, qúımicos e
biológicos. A natureza é complexa, e descrevê-la exige
a busca de aproximações ou simplificações. Ao longo
da história, as ciências fizeram uso de aproximações
para separar e extrair o que é fundamental do que
é supérfluo, para a compreensão das diversas mani-
festações da natureza. Com isso, a tarefa complexa
se torna um problema de algumas variáveis tanǵıveis,
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e assim se estuda o problema de interesse. Isso levou a
f́ısica e a qúımica a um desenvolvimento mais rápido se
comparado com o campo da biologia.

Filósofos argumentam que historicamente a ciência
evolui pela chamada “concept-driven science”, com esta-
belecimento e quebra de paradigmas, que são pressu-
postos fundamentais compartilhados pela comunidade
de cada área cient́ıfica; visão expressa por Thomas
Kuhn [1]. Um contraponto complementar à essa visão,
especialmente aplicado às ciências naturais, é que as
ciências sejam “tool-driven” [2], ou seja, que novas fer-
ramentas (de qualquer natureza) avançam as ciências
tanto quanto novos conceitos [3]. Essa visão defen-
dida por Peter Galison tem vários exemplos mais
recentes, tal como o desenvolvimento de aceleradores de
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Figura 1: Os quatro paradigmas da ciência: experimental, teórica, computacional e baseada em dados. Cada paradigma se beneficia
e contribui para os outros, sendo complementares. Adaptado de [6, 7] CC BY 3.0.

part́ıculas, microscópios, telescópios e técnicas computa-
cionais. O f́ısico Freeman Dyson expressa essa visão1:

“Novas direções na ciência são criadas por novas fer-
ramentas com muito mais frequência do que por novos
conceitos. O efeito de uma revolução impulsionada por
conceitos é explicar coisas antigas de novas maneiras. O
efeito de uma revolução impulsionada por ferramentas é
descobrir coisas novas que precisam ser explicadas” [4].

O aprendizado de máquina (machine learning, ML)
surge nesse contexto como uma nova classe de ferra-
mentas estat́ısticas para identificar padrões de forma
automatizada em diferentes conjuntos de dados, e assim
auxiliar na construção de novo conhecimento cient́ıfico.
Com o crescimento cada vez maior da geração e diver-
sidade dos dados experimentais, teóricos e de sim-
ulação, a forma e técnicas de análise e processamento da
informação está mudando de tal forma que distingue-
se a ciência baseada em dados (do inglês data-driven
science) como um novo “paradigma” ferramental da
ciência [5]. Esse paradigma naturalmente se utiliza e
complementa os paradigmas anteriores de experimen-
tos, teoria e computação/simulação, conforme mostrado
na Figura 1. Embora essas técnicas sejam amplamente
utilizadas há tempos em áreas de grande complexidade
como biologia, medicina e astronomia, apenas recente-
mente elas vêm se consolidando na f́ısica, qúımica e
ciência de materiais. Os avanços obtidos nessas áreas se
mostram disruptivos na complexidade de descobrir novos
materiais com propriedades desejáveis e otimizadas.

1 Tradução 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].

2. Machine Learning

Esta seção é majoritariamente adaptada de [6].

2.1. Contexto: quando e por quê?

A descoberta de novos materiais e/ou sua funcional-
ização possibilita a criação de aplicações tecnológicas
fundamentais para superar muitos dos desafios da
sociedade moderna. O impacto do uso de materiais ao
longo da história é dif́ıcil de quantificar, desde a idade da
pedra, passando pela idade do bronze e ferro [8]. Entre-
tanto, o impacto baseado na tecnologia do siĺıcio e a rev-
olução dos plásticos são bem palpáveis [9]. Estima-se que
o desenvolvimento de materiais permitiu dois terços dos
avanços na área da computação e transformou também
outras indústrias 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 avanços, é natural pergun-
tar: como a ciência computacional pode melhorar a
eficiência da descoberta de materiais? Outras áreas,
como a indústria farmacêutica e de biotecnologia, sug-
erem caminhos posśıveis [11, 12]. No entanto, dentro do
quarto paradigma da ciência baseada em dados, a comu-
nidade de materiais está aparentemente atrasada em
comparação com esses campos. Essa chegada tardia está
relacionada a gargalos na capacidade computacional e
de geração e armazenamento de dados, mas desde que as
primeiras simulações 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 padrão para simulação de materiais após seu
sucesso na descrição de muitas propriedades f́ısicas
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importantes, como geometrias nos estados fundamen-
tais, energias totais e relativas e estruturas eletrônicas.
Posteriormente, diversos marcos foram alcançados, como
a descrição de propriedades estruturais, eletrônicas,
ópticas, magnéticas, cataĺıticas e quânticas, 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 mudança gradual na forma usual
de trabalho de cientistas de materiais, especialmente
computacionais, ocorreu na última década. Surgiu uma
nova forma de estudar os materiais: antes, a ideia era
escolher um ou alguns candidatos e investigá-los minu-
ciosamente para obter um conhecimento mais profundo
sobre suas propriedades e posśıveis aplicações. Agora
é posśıvel simular facilmente um grande número de
compostos – técnica conhecida como high-throughput
(HT) – e buscar uma propriedade particular em um
catálogo de candidatos [14]. Isso marcou o nascimento
dessa nova filosofia na área de materiais, dentro do
contexto da ciência baseada em dados e descrita na
Figura 2.

A simples geração massiva de dados não é garantia de
convertê-los em informação e, posteriormente, em con-
hecimento. Converter o conhecimento em avanços para
a sociedade é um desafio ainda maior. Existem lacunas
entre a criação, o armazenamento de dados e a capaci-
dade de obter conhecimento e tecnologias utilizáveis
a partir deles. A tendência dessa lacuna é aumentar
com o tempo [15]. Portanto, dado esse cenário, o uso
de abordagens orientadas a dados é fundamental para
reduzir essa lacuna e avançar nas pesquisas. Avanços
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

conhecimento e insights desses dados, identificando suas
correlações e padrões [6].

2.2. O que é e quando utilizar?

Explorando a evolução do quarto paradigma da ciência,
um paralelo pode ser feito entre o artigo de Eugene
Wigner de 1960 “A eficácia irracional da matemática nas
ciências naturais” [16] para o caso atual da “A eficácia
irracional dos dados” [17]. O que leva à essa eficácia
irracional dos dados recentemente? Principalmente a
extração de conhecimento dessa grande quantidade de
dados acumulados. Isso é feito por meio de técnicas de
aprendizado de máquina que podem identificar padrões
e relações nos dados, por mais complexas que sejam,
mesmo para espaços de dimensionalidade arbitraria-
mente altas, inacesśıveis à compreensão humana [6].

O machine learning (ML) pode ser definido como
uma classe de métodos para análise automatizada de
dados, que são capazes de detectar padrões nos dados.
Esses padrões extráıdos podem ser usados para prever
informações desconhecidas ou para auxiliar nos proces-
sos de tomada de decisão sob incerteza [18]. A definição
tradicional diz que o aprendizado da máquina melhora
progressivamente com a experiência (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 área mais geral de inteligência artificial (IA), inspi-
rada pelos avanços na década de 1950 em estat́ıstica,
ciência e tecnologia da computação e neurociência. A
Figura 3b mostra a relação entre a área de IA e o ML.
Em contraste, uma definição menos rigorosa de IA é
qualquer técnica que permite aos computadores imitar
a inteligência humana. Isso pode ser alcançado não ape-
nas por ML, mas também por estratégias programadas
“menos inteligentes”, como árvores de decisão, regras

Figura 2: Diferenças 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), já na abordagem de dados, é
substitúıda por estratégias de design inverso (direita), capaz de buscar materiais que maximizam as funcionalidades-alvo por meio
de high-throughput, aprendizado de máquina ou técnicas evolutivas. Adaptado com permissão de [14]. Copyright 2019 American
Chemical Society.
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Figura 3: (a) Ciência de dados como disciplina integrativa, pela convergência da matemática e estat́ıstica, ciência e tecnologia da
computação e conhecimento espećıfico de área [22]. (b) Descrição hierárquica e exemplos de técnicas de inteligência artificial e suas
subáreas aprendizado de máquina (machine learning) e aprendizado profundo (deep learning). Adaptado de [6] CC BY 3.0 e [22],
com permissão da The Royal Society of Chemistry.

“se-então”, bases de conhecimento e lógica computa-
cional. Recentemente, um subcampo do ML que está
ganhando cada vez mais atenção devido ao seu sucesso
em várias áreas é o aprendizado profundo (deep learning)
[21]. É um tipo de aprendizagem de representações vaga-
mente inspirado por redes neurais biológicas, tendo um
número grande de camadas entre suas entradas (inputs)
e sáıdas (outputs). Um campo intimamente relacionado e
componente muito importante do ML é a fonte de dados
que permitirá aos algoritmos aprender. Este é o campo
da ciência de dados, apresentado na Figura 3a.

Finalmente, quando o ML deve ou não ser empre-
gado. De maneira geral, podemos usar o ML para 2 tipos
de problemas: (i) para tratar problemas que métodos
tradicionais não conseguem, de maneira aproximada; e
(ii) para otimizar a solução de problemas já tratáveis,
porém ou de maneira melhor e mais robusta, ou mais
rápida, ou mais econômica, de preferência os três 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 máquina, que
podem lidar com espaços de alta dimensão na busca de
padrões nos dados. Os padrões descobertos são então
codificados explicitamente, levando à modelos computa-
cionais que podem ser manipulados. Os métodos de ML
são 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 seção 2.3.i, o ML pode ser uma ferramenta
útil.

Em ordem crescente de valor agregado e dificuldade,
os problemas gerais enfrentados são: a substituição da
coleta de propriedades/dados dif́ıceis, complexos ou cus-
tosos; generalizar um padrão presente em um con-
junto de dados para uma classe de dados semelhante;
obter uma relação entre variáveis correlacionadas, mas
com ligações desconhecidas ou indiretas, que está além
da intuição ou do conhecimento de área; obtenção de

um modelo geral aproximado para uma propriedade
desconhecida complexa, ou fenômenos que não pos-
suem teoria ou equações fundamentais [23]. Historica-
mente, áreas que apresentam questões com essas carac-
teŕısticas foram bem-sucedidas na aplicação dos métodos
de ML, tal como nas áreas de automação, processamento
de imagens e linguagem, ciências sociais, qúımicas e
biológicas, e recentemente cada vez mais exemplos estão
surgindo.

Com base nessas caracteŕısticas, especificamente apli-
cados à ciência de materiais, vislumbramos os tipos
comuns de problemas que fazem uso de estratégias ori-
entadas a dados, e que são exemplificados na Seção 3.
O primeiro é a obtenção de modelos para fenômenos que
possuem relações ou mecanismos desconhecidos. Uma
estratégia relacionada é substituir a descrição 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 cálculo menos custoso. Se
devidamente validado, este modelo pode então 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 seleção e triagem, onde os dados custosos ini-
ciais levam a mais dados por meio do modelo de ML,
que podem então ser filtrados para encontrar novos can-
didatos promissores. Outros problemas usam técnicas
de seleção de caracteŕısticas para descobrir modelos
e descritores aproximados (uma forma de impressão
digital do sistema, ver seção 2.3. iii), que auxiliam na
compreensão fenomenológica do problema. O mais abun-
dante são os problemas claramente vantajosos em que
cálculos dispendiosos computacionalmente podem ser
substitúıdos por um modelo muito mais eficiente, como
a substituição de cálculos ab initio por modelos ML,
como na obtenção direta de propriedades ou de potenci-
ais atomı́sticos para simulações de dinâmica molecular,
que então prevêem o valor de diferentes propriedades tais
como o gap eletrônico, energias livres, de formação, total,
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Figura 4: Os quatro componentes básicos do processo de
machine learning. Adaptado de [13] CC BY 3.0.

de defeitos, condutividades, difusividade, propriedades
térmicas, ópticas, 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. 4 que são detalhados a seguir: i)
definição do problema; ii) dados; iii) representação; e
iv) algoritmos, validação, e aplicação.

i) Definição 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 notação X indica que é um vetor
com uma ou várias variáveis –, prever ou aproxi-
mar a função de interesse desconhecida y = f(X),
em função desses dados conhecidos. O conjunto X
é denominado espaço de features de input (também
conhecido como atributos ou caracteŕısticas) e um
elemento x dele é chamado de vetor de features, ou
simplesmente uma entrada. Com a função aprox-
imada aprendida ŷ = f̂(X), o modelo pode então
prever a sáıda para exemplos desconhecidos fora
dos dados usados para o treinamento, e sua capaci-
dade de fazer isso é chamada de generalização do
modelo. Existem algumas categorias de problemas
de ML de acordo com os tipos de entradas e sáıdas
tratadas, sendo as duas principais as aprendiza-
gens supervisionada e não supervisionada.
Na aprendizagem não supervisionada, também
conhecida como descritiva, o objetivo é encontrar
estruturas nos dados brutos xi ∈ X fornecidos
sem rótulos, ou seja, não se usa ou não exis-
tem dados de sáıda y conhecidos. Se f(X) é
finito, o aprendizado é denominado agrupamento
(clustering), que agrupa dados em um número

(conhecido ou desconhecido) de grupos pela sim-
ilaridade em suas caracteŕısticas. Por outro lado,
se f(X) está em uma distribuição [0,∞), a apren-
dizagem é chamada de estimativa de densidade,
que aprende a distribuição marginal das carac-
teŕısticas. Outro tipo importante de aprendizagem
não supervisionada é a redução de dimensional-
idade, que comprime o número de variáveis de
entrada para representar os dados, útil quando
f(X) tem alta dimensionalidade e, portanto, uma
estrutura de dados complexa para ser visualizada
e usada na detecção de padrões.
Por outro lado, na aprendizagem supervisionada ou
preditiva, o objetivo é aprender a função que leva
as entradas às sáıdas alvo (target), tendo um con-
junto de dados rotulados (xi, yi) ∈ (X, f(X)), con-
hecido como conjunto de treinamento (ao contrário
do conjunto de teste desconhecido), com i = N
número de exemplos. Se a sáıda yi é um con-
junto finito categórico ou nominal (por exem-
plo, se um material é um metal ou isolante), o
problema é chamado de classificação, que prevê o
rótulo de classe para amostras desconhecidas. Caso
contrário, se as sáıdas são escalares cont́ınuos de
valor real yi ∈ R, o problema é então chamado de
regressão, que irá prever os valores de sáıda para
os exemplos desconhecidos. Veremos os algoritmos
relacionados na seção iv) adiante.
Outros tipos de problemas de ML são a apren-
dizagem semi-supervisionada, em que um grande
número de dados não rotulados é combinado
com um pequeno número de dados rotulados;
a aprendizagem multi-tarefa; a transferência de
aprendizagem, onde informações de problemas
relacionados são exploradas para melhorar a tarefa
de aprendizagem (geralmente uma com poucos
dados dispońıveis [26]); e o chamado aprendizado
por reforço, no qual nenhuma entrada/sáıda é
fornecida, mas sim feedbacks sobre as decisões
como um meio de maximizar um sinal de recom-
pensa, levando ao aprendizado de ações desejadas
em determinados ambientes.

ii) Dados (inputs): a disponibilidade de dados é com-
ponente fundamental para qualquer processo de
machine learning. Os resultados a serem obtidos
no processo serão tão bons quanto a quantidade
e qualidade dos dados que serão utilizados. Qual-
idade nesse contexto se refere que os dados sejam
representativos do problema a ser estudado, con-
sistentes, e que possuam informação relacionada
à tarefa ser realizada [14]. 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 geração
e seleção de um subconjunto relevante e útil de
dados dispońıveis para a resolução dos prob-
lemas. Posteriormente, o pré-processamento de
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dados, que busca uma formatação adequada dos
dados, limpeza de dados corrompidos e ausentes,
transformação dos dados conforme necessário
por operações como normalização, discretização,
cálculo da média, suavizar ou diferenciar, con-
versão 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 posśıvel a próxima
etapa de escolha da representação adequada ao
problema.

iii) Representação: também chamada de impressão
digital (fingerprint) ou descritor [27], a repre-
sentação determinará a capacidade e o desem-
penho do processo de machine learning. Somente
se as variáveis necessárias forem representadas que
o algoritmo será capaz de aprender a relação dese-
jada. Essa etapa mapeia em um vetor as diferentes
variáveis de entrada (features de input) dispońıveis
que descrevem e identificam as amostras (no pre-
sente contexto, os materiais). Alguns requisitos
desejáveis universais são propostos [6, 14, 28], tais
como: a representação deve ser a) completa (sufi-
ciente para diferenciar os exemplos), b) única (dois
exemplos terão a mesma representação apenas se
forem de fato iguais), c) discriminativos (sistemas
similares ou diferentes serão caracterizados por
representações similares ou diferentes), e d) efi-
ciente e simples de ser obtido (o cálculo da repre-
sentação em si deve ser rápido). Esses requisitos
apresentados servem para garantir que os mod-
elos sejam eficientes usando apenas informações

essenciais. Para qualquer novo problema de
machine learning, o processo de engenharia de fea-
tures, que engloba a seleção, combinação, e trans-
formação destas, é responsável pela maior parte
dos esforços e do tempo usado no projeto [29].

iv) Algoritmos, validação, e aplicação: A tarefa de
construir e utilizar algoritmos é um estudo caso a
caso. Nenhum algoritmo de ML é universalmente
superior [30, 31]. Em particular, a escolha do
algoritmo de aprendizagem é uma etapa funda-
mental na construção de um pipeline de ML, e
muitas opções estão dispońıveis, 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 não rotulado. Como vimos,
no primeiro caso, a tarefa é encontrar o mapea-
mento entre os pontos dos dados e os rótulos cor-
respondentes {x(i)} → {y(i)} por meio de um algo-
ritmo de aprendizagem supervisionada. Por outro
lado, se não há rótulos no conjunto de dados, a
tarefa é encontrar uma estrutura dentro dos dados,
utilizando o aprendizado não 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 seção 2.3. i. Esses tipos de problemas e os
algoritmos relacionados são resumidos na Figura 5.

Redução de dimensionalidade. Devido à grande
abundância de dados, pode-se facilmente obter
vetores de features de tamanho incrivelmente
grandes, levando ao que é conhecido como

Figura 5: Algoritmos de machine learning e diagrama de uso, divididos nos principais tipos de problemas: aprendizado não supervi-
sionado (redução de dimensionalidade e clustering) e supervisionado (classificação e regressão). Adaptado de [6] CC BY 3.0.
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“maldição da dimensionalidade”. Por exemplo,
imagine um algoritmo de ML que recebe como
entrada imagens de n × n pixels em escala de
cinza, cada um representado como um valor
numérico. Nesse caso, a matriz que contém esses
números é achatada em um vetor de comprimento
n2, o vetor de caracteŕısticas, descrevendo esse
ponto (amostra) em um espaço de alta dimen-
sionalidade. Devido à dependência exponencial,
um número grande de dimensões é facilmente
atingido para imagens de tamanho médio. A
memória 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 dimensão abrangida pelo conjunto de dados,
pode-se encontrar uma estrutura de dimensão infe-
rior. O conjunto de pontos pode ser projetado em
um hiperplano ou variedade, reduzindo sua dimen-
sionalidade enquanto preserva a maior parte das
informações contidas na nuvem de dados origi-
nal. Uma série de procedimentos com esse obje-
tivo, como análise de componentes principais
(PCA) são rotineiramente empregados em algo-
ritmos de ML [32]. Em poucas palavras, a PCA
é uma rotação de cada eixo do sistema de coor-
denadas do espaço onde residem os pontos de
dados, levando à maximização da variância 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 XTX,
onde X é a matriz de dados. Uma vez que o maior
autovetor de variância, também conhecido como o
componente principal, é encontrado, os pontos são
projetados nele, resultando em uma compressão
dos dados. Usualmente escolhe-se um número de
componentes principais que irão descrever a maior
parte da variância do conjunto de dados. A gener-
alização dos algoritmos de redução de dimension-

alidade para estruturas não-lineares é chamada de
manifold learning, dos quais exemplos conhecidos
são o multi-dimensional scaling (MDS), isomet-
ric mapping (Isomap) e t-distributed stochastic
neighbor embedding (t-SNE).

Clustering. O clustering hierárquico é um
método empregado na aprendizagem não super-
visionada, podendo ser de dois tipos, aglomerativo
ou divisivo. O primeiro pode ser descrito por um
algoritmo simples: começando com n classes, ou
clusters, cada um deles contendo um único exem-
plo x(i) do conjunto de treinamento, e então 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,
são mesclados em um novo cluster. O processo é
então repetido recursivamente até que apenas um
cluster, contendo todos os elementos do conjunto
de treinamento, permaneça. O processo pode ser
melhor visualizado traçando um dendrograma, tal
como mostrado na Figura 6. Para agrupar os dados
em k clusters, 1 < k < n, o usuário deve cortar
a estrutura hierárquica obtida em alguma etapa
intermediária do agrupamento. Há certa liberdade
na escolha da medida de dissimilaridade d(A,B),
e três medidas principais são populares. Primeiro,
a ligação única leva em consideração o par mais
próximo de membros do cluster,

dSL(A,B) = min
i∈A,j∈B

dij (1)

onde dij é uma medida de dissimilaridade de mem-
bros do par. Em segundo lugar, a ligação completa
considera o par mais distante ou mais diferente de
cada cluster,

dCL(A,B) = max
i∈A,j∈B

dij (2)

Figura 6: (a) Dendrograma demonstrando o clustering hierárquico. O código de cores é um guia para visualizar os clusters,
representados pelas linhas verticais. As linhas horizontais indicam a fusão de dois clusters. O número de cruzamentos entre a linha
horizontal e as linhas dos clusters corresponde ao número de clusters em uma determinada altura selecionada, no exemplo da linha
tracejada cinza, são cinco clusters. (b) Exemplo da função sigmóide e a classificação de exemplos negativos em vermelho e positivos
em azul na regressão loǵıstica. A seta cinza aponta para os dados classificados incorretamente no conjunto de dados. Adaptado de
[6] CC BY 3.0. (c) Exemplo de uma rede neural com N camadas ocultas e um único neurônio na camada de output.
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e, finalmente, o agrupamento da média do grupo
considera a dissimilaridade média, representando
um balanço entre as duas medidas anteriores,

dGA(A,B) = 1
|A||B|

∑
i∈A

∑
j∈B

dij . (3)

A forma particular de dij também pode ser escol-
hida, geralmente sendo considerada a distância
euclidiana para dados numéricos. A menos que os
dados dispońıveis 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 operação oposta, começando com
um único 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 usuário determine a linha de corte para
agrupar os dados. Outros algoritmos de clustering
bastante utilizados são o K-médias (K-means) e
o DBSCAN.

Supervisionado: Regressão e Classificação. No caso
dos algoritmos supervisionados, a ideia geral é
aprender a função que aproxime da melhor forma
posśıvel a distribuição dos dados dispońıveis para
treinamento do modelo. No caso da regressão, o
modelo retorna um valor cont́ınuo, e no caso da
classificação, um valor (rótulo) discreto. Seja qual
for o algoritmo, o objetivo é minimizar o erro entre
o valor predito pelo modelo aproximado e os val-
ores de referência usados para o treinamento. Isso
é feito ao se definir uma função de custo que será
minimizada. Portanto, a infinidade de diferentes
modelos posśıveis pode ser resumida na escolha
desses 2 componentes: qual a forma da função
usada para a aproximação, e qual a função de
custo para a minimização. Diferentes algoritmos
empregam diferentes estratégias na solução desse
objetivo. Vamos apresentar os exemplos mais sim-
ples pra cada uma dessas tarefas, como forma de
exemplificar essa ideia geral.

No caso da regressão, o algoritmo mais simples e
usado é conhecido como regressão Linear. Sua
suposição básica é que os dados são normalmente
distribúıdos em relação a uma expressão ajustada,

ŷ(i) = θTx(i) (4)

onde o sobrescrito T denota o vetor transposto,
ŷ(i) é o valor previsto e θ é o vetor de parâmetros
(coeficientes) a serem aprendidos. A fim de obter
os parâmetros θ, insere-se uma função de custo no
modelo, que é dada por uma soma dos termos de

erro usando mı́nimos quadrados,

J(θ) =
n∑
i=1

L[ŷ(i)(x(i), θ), y(i)]

= 1
2

n∑
i=1

(θTx(i) − y(i))2 + λ‖θ‖p. (5)

Ao minimizar a função acima com relação a seus
parâmetros, encontra-se o melhor conjunto de θ
para o problema em questão, levando assim a um
modelo de ML treinado. O último termo inserido
na função de custo é opcional, conhecido como
parâmetro de regularização λ, sendo diferentes
extensões da regressão linear, tal como a regressão
ridge ou LASSO. O valor de p denota a métrica,
p = 0 é simplesmente o número de coeficientes
diferentes de zero (normalmente não considerados
uma métrica formalmente) em θ enquanto p = 1
é referido como a métrica de Manhattan ou táxi,
e p = 2 é a métrica euclidiana usual. Quando
se usa p = 1, o modelo de regressão é LASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection Opera-
tor), onde devido à restrição imposta ao problema
de minimização, nem todas as features presentes
nos descritores são consideradas para o ajuste.
Por outro lado, a regressão ridge corresponde a
p = 2, e o resultado neste caso é apenas a redução
dos valores absolutos das features, ou seja, fea-
tures com valores muito grandes são penalizados,
somando à função de custo. Tanto no LASSO
quanto na regressão ridge, o parâmetro λ controla
a complexidade do modelo, diminuindo e/ou sele-
cionando as features. Assim, em ambos os casos, é
recomendável começar com um modelo mais com-
plexo e usar λ para diminuir sua complexidade. O
parâmetro λ, entretanto, não pode ser aprendido
da mesma maneira que θ, sendo referido como
um hiperparâmetro que deve ser ajustado por, por
exemplo, uma busca em grid para encontrar aquele
que maximiza o poder de previsão sem introduzir
muito viés (bias).
A classificação é usada para prever rótulos discre-
tos. Um algoritmo de classificação muito popular é
a regressão loǵıstica [20], que pode ser interpre-
tado como um mapeamento das previsões feitas
por regressão linear no intervalo [0, 1]. Vamos
supor que a tarefa de classificação em questão é
decidir se um dado ponto x(i) pertence a uma
classe particular (y(i) = 1) ou não (y(i) = 0). A
previsão binária desejada pode ser obtida a partir
de

ŷ = σ(θTx) = 1
1 + e−θT x (6)

onde θ é novamente um vetor de parâmetros e σ é
referido como a função loǵıstica ou sigmóide. Como
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exemplo, a função sigmóide junto com uma pre-
visão de um conjunto de dados fict́ıcio é apresen-
tada na Figura 6. Normalmente considera-se que a
amostra x(i) pertence à classe rotulada por y(i) se
ŷ(i) ≥ 0.5 , mesmo que o rótulo previsto possa ser
interpretado como uma probabilidade ŷ = P (y =
1|x, θ). No caso da classificação, a função de custo
é obtida a partir da log-probabilidade negativa.
Assim, a obtenção dos melhores parâmetros θ
requer a minimização dessa quantidade, dada por

J(θ) = − 1
n

n∑
i=1

[
y(i) log(ŷ(i))

+(1− y(i)) log(1− ŷ(i))
]

(7)

onde y(i) e ŷ(i) = σ(θTx(i)) são os rótulos
binários verdadeiros (de referência) e previstos.
Um parâmetro de regularização λ pode ser inserido
na equação (7) com a mesma intenção de selecionar
as features, como visto na regressão linear anteri-
ormente. Observe que a regressão loǵıstica também
pode ser usada quando os dados apresentam várias
classes. Neste caso, deve-se empregar a estratégia
um-contra-todos, que consiste em treinar n mod-
elos de regressão loǵıstica, um para cada classe, e
prever os rótulos usando o classificador que apre-
sentar maior probabilidade.
Entre os métodos supervisionados, algoritmos pop-
ulares de classificação são classificadores usando
máquinas de vetores de suporte (support vec-
tor machines, SVM ) [33] com uma variedade
de funções kernel (linear, polinomial, Gaus-
siana, entre outras); o algoritmo não paramétrico
k-nearest neighbors (k-NN); algoritmos prob-
abiĺısticos como Naive Bayes; árvores de
decisão [34, 35] e métodos relacionados de
ensemble, como Random Forests [20] e gradi-
ent boosting. No caso de tarefas de regressão,
regressão linear, Ridge e LASSO, bem como
árvores de decisão e regressores de Random Forests
são algoritmos simples e populares. Uma revisão
recente sobre métodos de ML para ciência de mate-
riais apresenta uma explicação abrangente do fun-
cionamento interno de muitos desses algoritmos
[6], e um vasto material também pode ser encon-
trado na literatura [18, 20, 21].
Vale destacar separadamente, as redes neurais
(neural networks, NN ), particularmente profun-
das (deep learning) [21], que estão se tornando
muito populares devido aos seus avanços 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 ińıcio, inspi-
radas pela estrutura do cérebro. Uma NN pode ser
descrita como um grafo direcionado ponderado,

ou seja, uma estrutura composta por camadas
contendo unidades de processamento chamadas
neurônios, que por sua vez são conectadas a outras
camadas, conforme ilustrado na Figura 6. Muitos
tipos de NNs são usados para uma variedade de
tarefas como regressão e classificação, e algumas
das arquiteturas mais populares para tais redes são
NNs feed-forward, recorrentes e convolucionais. As
principais diferenças entre essas arquiteturas são
basicamente os padrões de conexão e as operações
que seus neurônios 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 operações não lineares é realizada
enquanto os dados propagam através das subse-
quentes chamadas camadas ocultas. Finalmente, o
resultado do processamento é coletado na camada
de sáıda, que pode ser uma classificação binária ou
multinária (probabiĺıstica), ou mesmo um mapea-
mento cont́ınuo como em um modelo de regressão
linear. Um ponto muito interessante nesse pro-
cesso, é que a própria rede aprende representações
otimizadas do conjunto de dados, normalmente
ao custo de cojuntos de dados maiores, visto o
número exponencialmente grande de coeficientes a
serem determinados. Em uma NN, a entrada z(k)

i

do i-ésimo neurônio na k-ésima camada é uma
função das sáıdas y(k−1)

j da camada anterior

z
(k)
i = ω

(k)
i0 +

∑
j

y
(k−1)
j ω

(k)
ij (8)

onde ω
(k)
ij é o elemento da matriz que conecta

as camadas adjacentes. O elemento w
(k)
i0 é con-

hecido como viés (bias), porque não faz parte da
combinação linear de entradas. A entrada é então
transformada por meio de uma função não-linear
ou de ativação, tal como a tangente hiperbólica,

y
(k)
i = ez

(k)
i − e−z

(k)
i

ez
(k)
i + e−z

(k)
i

, (9)

que resulta no mapeamento do vetor de entrada
da camada anterior em um novo espaço vetorial,
permitindo que a rede forneça predições para prob-
lemas altamente complexos.
Por fim, vamos discutir como avaliar a qual-
idade dos modelos, métricas de desempenho e
precauções a serem tomadas para gerar modelos
coerentes. Um algoritmo de aprendizado supervi-
sionado de ML é considerado treinado quando seus
parâmetros ótimos dados as amostras de treina-
mento são encontrados, minimizando a função
de custo. No entanto, os hiperparâmetros geral-
mente não podem ser aprendidos dessa maneira,
e o estudo do desempenho do modelo em um
conjunto separado, denominado conjunto de val-
idação, em função de tais parâmetros é necessário.
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Figura 7: Balanço entre viés (bias) × variância. A complexidade
ideal do modelo é avaliada em relação ao erro das predições
avaliadas no conjunto de teste. Adaptado de [6] CC BY 3.0.

Este processo é conhecido como validação. A
maneira usual de fazer isso é separar o conjunto
de dados em 3 conjuntos separados: os conjun-
tos de treinamento, validação e teste. Espera-se
que seus elementos sejam da mesma natureza, ou
seja, venham da mesma distribuição estat́ıstica.
O processo de aprendizagem é então realizado
várias vezes para otimizar o modelo. Finalmente,
usando o conjunto de teste, pode-se confrontar
as previsões com os rótulos de referência e medir
o quão bem o modelo está desempenhando. Par-
ticularmente em métodos supervisionados, dois
problemas principais podem surgir então: (i) se
os vetores de descritores apresentam um número
insuficiente de features, ou seja, não é geral o sufi-
ciente para capturar as tendências nos dados e o
modelo de regressão é considerado enviesado, e (ii)
se o descritor apresenta muitas informações, o que
faz com que o modelo de regressão se ajuste aos
dados de treinamento excessivamente bem, mas
sofre para generalizar para novos dados, então é
dito que o modelo sofre sobre-ajuste (overfitting)
ou variância. Esses são dois extremos da complex-
idade dos modelos, diretamente relacionado ao
número de parâmetros, onde o equiĺıbrio ideal é
representado na Figura 7. Normalmente se utiliza
o parâmetro de regularização λ a fim de diminuir
de forma sistemática a complexidade do modelo e
encontrar o ponto ótimo.

Quando uma quantidade limitada de dados está
dispońıvel para treinamento, remover uma fração
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
cenário é a validação 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

conjunto que não foi usado para o treinamento.
Este processo é executado k vezes e a média de
cada etapa de validação é usada para calcular a
média do desempenho,

EKcv = 1
K

K∑
k=1

nk∑
i=1

L(ŷ(i)
k , y(i)) (10)

onde L é a função de perda e ŷ(i)
k é o rótulo 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 nk.
Existem muitas maneiras de avaliar o desempenho,
sendo de suma importância particularmente para
modelos supervisionados. Em tarefas de classi-
ficação binária ou multinária, é muito comum o
uso de matrizes de confusão, onde o número de
elementos preditos corretamente são apresenta-
dos nas entradas diagonais enquanto os elementos
que foram preditos incorretamente são contados
nas entradas fora da diagonal. Pode-se pensar no
ı́ndice vertical como os rótulos reais e no ı́ndice
horizontal como as previsões, e falsos (F) posi-
tivos (P) ou negativos (N) são previsões positivas
para casos negativos e vice-versa, respectivamente.
A curva de caracteŕıstica de operação do recep-
tor (ROC curve) também é usada rotineiramente,
sendo o gráfico da taxa de verdadeiros (V) pos-
itivos TV P = V P

V P+FN versus a taxa de falsos
positivos TFP = FP

FP+V N variando o limiar inter-
classes. Um exemplo é mostrado na Fig. 11a.
No caso de tarefas de regressão, existem várias
métricas da performance do ajuste. O erro
médio absoluto MAE = 1

n

∑n
i |yi − ŷi|, mede

desvios na mesma unidade da variável e também
não é senśıvel a outliers. Existe a versão nor-
malizada expressa em porcentagem MAPE =
100%
n

∑n
i
yi−ŷi

yi
. O erro quadrático médio MSE =

1
n

∑n
i (yi − ŷi)2 combina medições de bias e

variância da previsão. Do ponto de vista frequen-
tista, a estimativa θ̂m de um parâmetro de dis-
tribuição θ está intimamente relacionada com o
MSE, através da fórmula MSE = E[(θ̂m − θ)2] =
Bias(θ̂m)2 + V ar(θ̂m). O MSE, ou seja, a função
de custo dada na equação (5) (quando se intro-
duz ou não um parâmetro de regularização λ),
idealmente seria zero para pontos de dados exata-
mente em cima da função obtida por meio da
regressão. O MSE costuma ser utilizado tomando
sua raiz (RMSE), que recupera a unidade orig-
inal, facilitando a interpretação da precisão do
modelo. Finalmente, também é utilizado o coe-
ficiente de determinação estat́ıstico R2, definido
como R2 = 1 − SSres

SStot
, onde a soma total dos

quadrados é SStot =
∑
i(yi− ȳ)2 e a soma residual
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dos quadrados é SSres =
∑
i(yi − ŷi)2. O R2 é

usualmente visualizado em gráficos de paridade,
onde compara-se os valores preditos pelo modelo
de ML com os valores de referência. Um exemplo
é mostrado na Fig. 11c.

Na prática, existem diversos softwares e programas
computacionais que implementam os diferentes algorit-
mos de machine learning. Um dos mais acesśıveis, com-
pletos e utilizados é o scikit-learn [36], implementado
como uma biblioteca escrita em python. Uma imple-
mentação também acesśıvel e com interface gráfica é o
software Weka [37]. Duas das implementações mais uti-
lizadas de deep learning são os códigos tensorflow [38]
e pytorch [39]. Um tutorial prático introdutório de uso
do machine learning com aplicações para materiais pode
ser encontrado em [40].

Finalmente, vale destacar que existe um balanço entre
os diferentes componentes para cada determinado prob-
lema de ML. O tamanho do conjunto de dados, a rep-
resentação usada e o algoritmo a ser empregado estão
intimamente relacionados à construção de cada mod-
elo e devem ser balanceados com cuidado, conforme
discutido na Fig. 8. Em relação aos dados, na f́ısica,
qúımica e ciência de materiais, a natureza dos conjun-
tos de dados envolvidos é muito diferente daqueles com
os quais o aprendizado de máquina foi historicamente
projetado para trabalhar, que são, tamanhos grandes,
espaços com poucas features de dimensionalidade fixa e
baixa variância; sendo então caracterizado como “little-
data” [46]. Para uma complexidade de descritor fixa, o
número de pontos de dados necessários 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

rúıdos indesejáveis. Aumentando o número de pontos
de treinamento, tal problema é minimizado ao custo de
diminuir ligeiramente a precisão do conjunto de treina-
mento (curva azul Fig. 8a). Por outro lado, isso leva a
uma melhor generalização do modelo, o que pode ser
representado pelo aumento da precisão dos dados que
não estavam presentes na etapa de treinamento (dados
de validação, curva vermelha crescente na Fig. 8a). Para
cada modelo, o tamanho do conjunto de dados necessário
para convergência será diferente, e não pode ser determi-
nadoa priori, mas avaliado por meio de curvas de apren-
dizado (Fig. 8a). Podemos pensar em uma escada de
crescente complexidade na representação de materiais e
moléculas (Fig. 8b), cada degrau fornecendo informações
adicionais sobre os sistemas. No ńıvel mais baixo, a
informação depende apenas da fórmula qúımica, ou seja,
da composição elementar e estequiometria (escalares).
No segundo ńıvel, informações estruturais podem ser
inclúıdas, como posições atômicas, conectividade e pro-
priedades da rede. Nos ńıveis superiores, informações
mais complexas, como estrutura eletrônica ou densi-
dade local, podem ser introduzidas (vetores, tensores e
outros). Para cada aplicação, é necessário incluir difer-
entes informações no descritor, de acordo com a natureza
do problema. Portanto, para alguns problemas, features
simples podem atingir a acurácia adequada, enquanto
em outros problemas a acurácia é limitada. A tarefa
da representação é otimizar o descritor, maximizando
sua precisão ao mesmo tempo que mantém a maior
simplicidade posśıvel. Sempre que o grau de complex-
idade é aumentado, seja pela expansão do espaço de
features ou pelo número de parâmetros a serem apren-
didos no modelo de ML (Fig. 8c), a quantidade de
dados de treinamento dispońıveis deve aumentar de
acordo. Finalmente, para qualquer algoritmo de ML,

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 precisão aumenta com o número de dados de treinamento até atingir o platô da capacidade
(linha horizontal pontilhada). Por outro lado, a precisão do treinamento diminui como resultado da redução do overfitting inicial. b.
Representações de ML para moléculas e de materiais. Em cada degrau, mais informações são adicionadas ao descritor, tornando o
treinamento e a previsão mais custosos. O desafio é maximizar a acurácia ao mesmo tempo usando o descritor mais simples posśıvel.
c. Balanço entre de precisão e interpretabilidade dos algoritmos de aprendizado de máquina. Algoritmos complexos como Redes
Neurais tendem a ser considerados caixas pretas no sentido que entender a importância de cada feature não é uma tarefa simples. A
quantidade de dados de treinamento dispońıveis deve ser compat́ıvel a complexidade do modelo. Adaptado com permissão de [14].
Copyright 2019 American Chemical Society.
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seu sucesso preditivo é determinado por um equiĺıbrio
entre o conjunto de features dispońıveis, a qualidade dos
descritores, a otimização do algoritmo e, mais impor-
tante, a precisão dos dados usados para o treinamento
[14]. Um primeiro passo para avaliação do sucesso do
modelo de ML é verificar se o conjunto de features
inclúıdas com o algoritmo utilizado é adequado para
a descrição da propriedade-alvo de interesse. Isso pode
ser verificado em relação às caracteŕısticas estat́ısticas
do próprio conjunto de dados, como o valor médio e
desvio padrão da propriedade avaliada. Por exemplo,
num problema de regressão, é posśıvel comparar o erro
médio obtido com um simples modelo de regressão linear
usando as features iniciais com relação ao desvio padrão
da propriedade. Se o resultado não for significativamente
superior, pode ser um indicativo que um modelo linear
não descreve bem a propriedade e/ou que as features
inclúıdas não são suficientes para descrever o problema.

3. Aplicações em Materiais: Descoberta
e Design

Como mostrado na seção anterior, o ML é uma fer-
ramenta matemática e estat́ıstica, podendo então ser
aplicada aos mais diferentes tipos de problemas. Nesse
sentido, não apenas os problemas cient́ıficos em si podem
ser estudados, como também tarefas que usualmente não
são estudadas mas que existem dados dispońıveis, tal
como estimar o tempo que um processo computacional
vai levar, permitindo sua otimização [47].

No contexto espećıfico de materais, o ML pode ser
usado para a descoberta, design e otimização de pro-
priedades tanto partindo de dados experimentais [48–50]
como de simulação, e esta pode ser atomı́stica (clássica)

ou ab initio (quântica). Diferentes estratégias podem
ser utilizadas, podendo ser amplamente classificadas
[13] no aprendizado de propriedades (Fig. 9a): i) pré-
equação de Schrödinger, como aprender a densidade
eletrônica [41], para ser então usada como input para
cálculos DFT ou próprio ML; ii) acelerar ou substituir
a resolução da equação de Schrödinger, criando assim
aproximações para resolver o problema quântico [42];
e iii) pós-equação de Schrödinger, aprendendo direta-
mente as sáıdas do problema, tal como as propriedades
observáveis dos materiais. Especificamente na área de
simulação de materiais, onde é posśıvel gerar uma grande
quantidade de dados consistentes para serem usados em
tarefas de ML, atualmente existem três grandes áreas
de pesquisas de acordo com o grau de complexidade
e aproximações utilizadas (Fig. 9b): ML de hamiltoni-
anos de muitos corpos; ML atomı́stico, gerando potenci-
ais interatômicos e propriedades relacionadas, e ML de
materiais a partir de resultados de simulações de DFT.

Vamos apresentar dois exemplos representativos com
diferentes ńıveis de aprendizado: 1) exploração do espaço
de fase de materiais, tanto atômico como configura-
cional, na descoberta e design de novos materiais bidi-
mensionais (2D); 2) descoberta de novas estruturas
hipotéticas e/ou desconhecidas por otimização global no
espaço configuracional, na busca e predição de estruturas
de materiais usando potenciais atomı́sticos aprendidos
por ML.

3.1. Explorando o espaço atômico, composicional
e configuracional

Um dos grandes desafios da descoberta de materi-
ais é descobrir o maior número posśıvel de novos

Figura 9: (a) Uso do machine learning em diferentes etapas de simulações de materiais: i) pré-equação de Schrödinger, por exemplo,
aprendizado da densidade eletrônica obtida por DFT [41]; ii) substituindo [42] ou acelerando a equação de Schrödinger, tal como
otimização bayesiana para relaxação da geometria, cálculos de barreiras energéticas [43] ou otimização global [44]; ou iii) pós-
equação de Schrödinger, como o aprendizado direto das propriedades dos materiais [24]. (b) Áreas atuais de ML para ciência de
materiais. O ML atoḿıstico permite a exploração estrutural (otimização global) e propriedades, enquanto desconsidera os efeitos
quânticos. O ML de hamiltonianos modelo permite a exploração de efeitos quânticos e de muitos corpos, embora é dificil a aplicação
a sistemas de materiais reais. O ML de materiais ou DFT preenche a lacuna entre essas áreas [13], potenciais avanços são por
exemplo a extração de hamiltonianos realistas a partir de cálculos DFT [45] e gerar funções de onda por ML de sistemas obtidos
por simulações atoḿısticas [42]. Adaptado de [13] CC BY 3.0.
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Figura 10: Abordagem baseada em dados para descoberta, design e seleção de materiais. Do grande número de combinações posśıveis
entre elementos, estequiometrias e simetrias, o espaço de materiais é gerado. Usando dados termodinâmicos dispońıveis em bancos
de dados, com técnicas de aprendizado de máquina, é posśıvel classificar os materiais quanto à sua estabilidade termodinâmica. Se
necessário, um modelo de regressão pode prever as energias de formação em relação à fases rivais. Finalmente, os materiais estáveis
podem ser selecionados para potenciais aplicações. Adaptado com permissão de [24]. Copyright 2019 American Chemical Society.

materiais, explorando simultaneamente os espaços
atômico (elementos), composicional (estequiometrias) e
configuracional (geometrias/estruturas) [13]. Portanto, o
número de graus de liberdade é imenso, e a estratégia
utilizada na busca (amostragem) neste espaço é de
extrema importância. Quando se pensa em design
inverso (Fig. 2), ou seja, a busca por materiais que apre-
sentem certas funcionalidades desejadas, a exploração
desse grande espaço de materiais é fundamental [51].
Portanto, técnicas de alta eficiência, evolutivas e de
machine learning são cada vez mais importantes para
amostrar com eficiência o espaço dos materiais, resul-
tando em casos selecionados interessantes para inves-
tigação aprofundada.

Na referência [24], os autores demonstraram como essa
estratégia pode ser utilizada na descoberta de novos
materiais 2D visando um posterior processo de filtragem
e seleção de materiais para diversas aplicações. Um
ponto fundamental que diferencia a aplicação de ML
para a descoberta de materiais é que não há a informação
a priori de qual será a geometria relaxada da estrutura
a ser investigada, pois isso implicaria na necessidade de
realização de simulações computacionais, justamente que
espera-se que sejam substitúıdas pelo modelo preditivo.
Dessa forma, a Fig. 10 apresenta a estratégia utilizada
pelos autores. Tendo como ponto de partida apenas as
propriedades atômicas e estequiométricas dos diferentes
materiais, é posśıvel prever em diferentes estruturas a
estabilidade termodinâmica dos mesmos, que vai indicar
a possibilidade de existência desse material de acordo
com esse critério. Essa informação é o primeiro critério
essencial num processo de filtragem e seleção de materi-
ais. Tendo essa informação, é posśıvel então investigar as
diferentes propriedades dos materiais visando aplicações
espećıficas.

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

i) Definição do problema: o objetivo do estudo
é a predição e compreensão da estabili-
dade termodinâmica dos diferentes materiais

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

ii) Dados: Foi utilizado o banco de dados computa-
cional de materiais 2D C2DB [52], que possui
cálculos baseados na teoria do funcional da den-
sidade (DFT) de materiais 2D distribúıdos entre
diferentes protótipos comuns. Essas diferentes
estruturas protot́ıpicas são decoradas de maneira
combinatória com diferentes átomos de toda a
tabela periódica, resultando em um total de 3712
materiais 2D na versão utilizada. Para cada um dos
materiais calculados, são armazenados os dados
da geometria de menor energia após relaxação
estrutural, energias total, de formação, em relação
à outras fases, e diversas propriedades tal como
eletrônicas, mecânicas, magnéticas, entre outras.
Os autores utilizaram as energia de formação e de
convex hull como o alvo dos modelos de machine
learning, definindo três classes para a classificação:
baixa, para materiais com energia de formação
positiva (se decompõe em seus elementos); média,
para materiais com energia de formação nega-
tiva, porém metaestável em relação à outras fases
por uma diferença maior que 0.2 eV/átomo (difi-
cilmente podendo ser estabilizada por diferentes
estratégias); e alta estabilidade, para materiais
com energia de formação negativa, e estáveis ou
metaestáveis em relação à outras fases por uma
diferença de até 0.2 eV/átomo (valores de energia
compat́ıveis com materiais já sintetizados em sub-
stratos, por exemplo) [24].

iii) Representação: como dito acima, um ponto cru-
cial é evitar a utilização de dados das posições
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Figura 11: Resultados do modelo de ML e aplicação [24]. (a) Curva ROC e área sob a curva como métrica do modelo de classificação
para cada classe: baixa (vermelho), média (laranja) e alta estabilidade (verde). (b) Importância das 20 features mais importantes
do modelo de classificação. (c) Gráfico de paridade das energias de formação para a classe de alta estabilidade comparando os
valores calculados por DFT com o modelo de regressão obtido via ML. O erro RMSE da validação cruzada é 0.205 eV/átomo. (d)
Uso do modelo ML como critério de seleção de materiais para fotoeletrocatálise de água. Alinhamento de banda dos candidatos
selecionados em relação ao vácuo. Os potenciais para as reações H+/H2 e O2/H2O estão destacados entre as linhas tracejadas. O
candidato Sn2SeTe foi previsto pelo modelo de classificação. Adaptado com permissão de [24]. Copyright 2019 American Chemical
Society.

atômicas, que requereriam a execução de sim-
ulações computacionais custosas a serem feitas
em larga escala. Dessa forma, para distinguir
as estruturas, foi usado um rótulo categórico
para denotar cada um dos prótótipos estrutu-
rais (por exemplo, estruturas idealizadas “tipo”
grafeno, MoS2, também conhecida como fase 2H, e
assim sucessivamente). Adicionalmente, os autores
utilizaram como features apenas dados de este-
quiometria e propriedades atômicas dos elemen-
tos que constituem os materiais, como número
atômico, eletronegatividade, valência, autovalores
de Kohn-Sham, polarizabilidade e raios atômicos.
Dessa forma, nenhuma informação adicional é
necessária para predição de novos materiais. Para
tratar materiais com diferentes estequiometrias e
número de espécies atômicas, por exemplo, A,
AB2, ABC3, etc, em uma representação de mesma
dimensionalidade (ou seja, número de colunas
de seu vetor de features), os autores utilizaram
diferentes valores estat́ısticos das propriedades
atômicas, tal como o valor mı́nimo, máximo, médio
e desvio padrão, como sugerido na referência [53].

iv) Algoritmos, validação, e aplicação: Tal como discu-
tido no final de seção 2, a combinação de features
inclúıdas 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 não garante bons resul-
tados independentemente da classe de algoritmo
utilizado (linear ou não, paramétrico ou não). Por-
tanto, um primeiro passo foi utilizar o algoritmo
SISSO [54] (regressão linear com regularização de
norma `0) para fazer um processo de engenharia de
features de forma automatizada. Assumindo que a
propriedade de interesse pode ser descrita por uma
combinação não-linear das features iniciais, o algo-
ritmo realiza a geração de novas features por meio
de um processo combinatório das features inicias,

ao realizar operações selecionadas entre elas,
tal como soma/subtração, multiplicação/divisão,
exponenciais/logaritmo, potências, etc. Associado
com um algoritmo baseado em um ensemble de
árvores de decisão, gradient boosting, os autores
atingiram boa performance na classificação (em
torno de 90%) tanto na validação do modelo real-
izada com validação cruzada, como no teste para
dados inéditos, visualizada com a métrica da área
sobre a curva ROC, mostrada na Fig. 11a. Uma
informação interessante é a importância de cada
feature para a capacidade preditiva do modelo
(Fig. 11b), podendo ser usada para compreensão
do problema. Adicionalmente, para cada uma das
classe de estabilidade, os autores treinaram mode-
los de regressão usando o algoritmo SISSO para
obtenção de valores aproximados da energia de
formação, necessária para o cálculo da estabili-
dade em relação às fases rivais para decomposição.
Na Figura 11c é mostrado um gráfico de pari-
dade entre os valores previstos e os valores de
referência para a classe dos materiais altamente
estáveis, onde modelos com melhor performance
se aproximam mais da diagonal (R2 = 1). Esse
modelo apresentou R2 = 0.9, com um erro RMSE
de 0.205 eV/átomo, que é em torno de três vezes
inferior ao desvio padrão dos dados em si.

Tendo o modelo treinado, é então posśıvel realizar
a predição e descoberta de novos materiais até
então não investigados. Os autores demonstraram
essa capacidade ao gerar milhares de novas com-
binações inéditas em diferentes protótipos estrutu-
rais, satisfazendo regras de valência e neutralidade
de carga, e então gerar a predição da estabilidade
de cada um desses materiais. Para verificar se a
predição de fato se mostrava acurada, realizaram
cálculos DFT dessa propriedade para alguns mate-
riais selecionados, e verificaram que em todos os
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casos a predição se mostrou correta. Finalmente,
demonstrando a aplicabilidade do modelo de esta-
bilidade, os autores executaram um processo de
filtragem e seleção de materiais para geração de
hidrogênio a partir da quebra fotoeletrocataĺıtica
de moléculas de água, como prova de conceito.
Num processo de seleção de materiais, a estabil-
idade termodinâmica é o primeiro critério essen-
cial para escolha de um material para qualquer
aplicação. Aplicando o modelo treinado, e adi-
cionalmente os filtros de gap de energia eletrônico
entre 1.23 e 3 eV e alinhamento de banda de
energia adequado para os processos de oxidação
e redução da água, encontraram materiais 2D
promissores para essa aplicação (Fig. 11d), do qual
o material PbTe ainda não havia sido sugerido
para essa aplicação na literatura. Adicionalmente,
baseado na similaridade estrutural e qúımica dos
candidatos promissores, previram a estabilidade e
calcularam a viabilidade do novo material Sn2SeTe
para essa aplicação [24].

3.2. Explorando o espaço configuracional

Similarmente ao processo de descoberta de materiais
no espaço atômico, composicional e configuracional, há
situações em que se é desejado manter uma dessas
variáveis fixa, reduzindo assim a complexidade da busca.
Por exemplo, pode-se desejar realizar a busca ape-
nas em uma estrutura espećıfica, eliminando assim a
variável configuracional, ou buscar apenas materiais
formados por determinados elementos, eliminando a
variável atômica e realizando uma busca no espaço estru-
tural e composicional. Vamos apresentar um exemplo
desse último caso.

A predição estrutural é um dos principais sucessos
obtidos com métodos quânticos de primeiros prinćıpios,
visto que as propriedades dos materiais dependem
sensivelmente de sua estrutura. As ferramentas de
otimização global têm a capacidade de descobrir mate-
riais para os quais existe pouca ou nenhuma informação
emṕırica, sejam estruturas cristalinas, moleculares,
defeitos, superf́ıcies e interfaces [56]. O número posśıvel
de estruturas distintas é imenso mesmo para sistemas
relativamente simples, da ordem de 10N , onde N é
o número de átomos na célula unitária [56]. Nesse
contexto, é imposśıvel investigar todas as combinações
posśıveis, e estratégias para amostrar eficientemente esse
espaço de materiais é fundamental. O uso do ML nesse
contexto é ideal. Em [55], os autores propõe o treina-
mento do zero e de forma automatizada de potenciais
atomı́sticos de ML, sem nenhuma informação de quais
estruturas são relevantes ou não. Essa forma de apren-
dizagem ativa converge e permite então a amostragem
de grande parte do espaço configuracional de inter-
esse, permitindo a descoberta de materiais de relevância
real. A Fig. 12 apresenta a estratégia utilizada pelos
autores.

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

i) Definição do problema: o objetivo do estudo é a
descoberta de materiais do zero e automatizada,
explorando o espaço estrutural de forma iterativa
ao treinar potenciais atomı́sticos baseados em ML.
Portanto, nesse caso a tarefa de ML é um prob-
lema de apredizado supervisionado, onde é feita a
regressão dos parâmetros otimizados de potenciais
interatômicos que irão descrever as interações dos
materiais.

ii) Dados: a proposta é a geração ativa e iterativa dos
dados durante o treinamento do modelo de ML,
como mostrado na Fig. 12. Os dados são o con-
junto de estruturas e energias e forças atômicas
associadas à cada uma delas, obtidas com cálculos
de DFT. Inicialmente é gerado um conjunto de
estruturas aleatórias, e selecionado um subcon-
junto de acordo com a maior diversidade estrutural
para serem calculadas. Com essas informações, um
potencial de ML é treinado, e o processo se repete,
porém agora as estruturas aleatórias são relaxadas
com o potencial obtido antes da seleção do sub-
conjunto a ser calculado. O processo iterativo é
executado até obter resultados de energias e forças
satisfatórios, no estudo em torno de 2500 cálculos
fixos foram necessários [55].

ii) Representação: o treinamento de um potencial
interatômico de ML busca a descrição da superf́ıcie
de energia potencial (PES) dos sistemas em função
das posições dos átomos. Dessa forma, a rep-
resentação detalhada dos ambientes atômicos é
de extrema importância. Os autores utilizam a
representação chamada de sobreposição suave de
posições atômicas (SOAP) [57], em que a densi-
dade de vizinhos de um átomo i é expandida em
uma base local de funções radiais gn e harmônicos
esféricos Ylm:

ρi(R) =
∑
j

exp(−|r − rij |2/2σ2
at) (11)

=
∑
nlm

c
(i)
nlmgn(r)Ylm(r̂), (12)

onde j são os vizinhos do átomo dentro de um raio
de corte especificado.

iii) Algoritmos, validação, e aplicação: os autores
treinam potenciais de aproximações Gaussianas
(GAP) [58], que combinam o descritor SOAP
apresentado acima com a regressão kernel ridge,
obtendo as contribuições atômicas da energia total:
ε(q) =

∑N
k=1 αkK(q,qk), onde q e qk são o

descritor do ambiente local do átomo de referência
e de outro átomo, N é o número de diferentes
configurações de treinamento, indexadas por k.
A tarefa de ML que vai determinar o vetor de

DOI: https://doi.org/10.1590/1806-9126-RBEF-2020-0407 Revista Brasileira de Ensino de F́ısica, vol. 43, suppl. 1, e20200407, 2021
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Figura 12: Protocolo automatizado que explora iterativamente o espaço estrutural e treina potenciais interatômicos baseados em
ML [55]. De um conjunto aleatório inicial de células unitárias (azul), são selecionadas as geometricamente mais diversas usando o
algoritmo CUR. As estruturas selecionadas são calculadas com DFT e usadas para treinar um potencial de ML (GAP) (laranja). Esse
potencial é usado para relaxar um novo conjunto de estruturas aleatórias (verde), selecionando novamente os casos mais relevantes
e repetindo o ciclo até a convergência, encerrando assim a busca. Adaptado de [55] CC BY 4.0.

Figura 13: Resultados do modelo de ML e aplicação [55]. (a) Aprendizagem da estrutura cristalina do boro α-romboédrico. Esquerda:
erro do modelo GAP gerado iterativamente, para a estrutura otimizada de menor energia do α − B12, em relação ao DFT. São
comparadas a seleção aleatória de pontos (cinza), o procedimento de seleção usando CUR com descritores SOAP (verde), e o
mesmo mas usando CUR com kernels SOAP (roxo). Direita: Evolução do icosaedro B12 como o principal fragmento estrutural,
para três pontos nos N ciclos, 400 (A), 500 (B) e 2500 (C) cálculos DFT no total. A respectiva estrutura de menor energia da
iteração 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
GAP final (linhas sólidas) e a referência DFT (linhas tracejadas). Energias em relação à menor energia obtida com DFT. Adaptado
de [55] CC BY 4.0.

coeficientes α, e K é uma função não-linear fixa,
chamada de kernel, que tem como objetivo medir
a similaridade entre os ambientes atômicos de seus
dois argumentos. O kernel SOAP é mostrado na
equação (11).

Os autores aplicam a estratégia descrita para
descoberta de alótropos em diferentes sistemas.

Um caso desafiador de ser capturado é o boro, um
dos elementos estruturalmente mais complexos.
O protocolo é capaz de descobrir a estrutura do
α − B12 de forma autônoma, como mostrado na
Fig. 13a. Percebe-se que o protocolo atinge alta
acurácia permitindo a descoberta de materiais sem
intervenção do cientista. O método não se limita
a um sistema espećıfico, por exemplo, consegue
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aprender corretamente a estrutura e energias rela-
tivas de diferentes alótropos de carbono com alta
precisão (Fig. 13b-c).
Resultados similares são obtidos para diferentes
sistemas isolantes, semicondutores e metálicos [55],
permitindo a obtenção de importante informação
estrutural na descoberta de materiais.

4. Conclusão: Futuro e Perspectivas

O uso de estratégias baseadas em dados na ciência de
materiais e áreas correlatas ainda é muito recente, porém
nesse curto peŕıodo já demonstrou ser capaz de solu-
cionar grandes desafios. Cada vez mais as técnicas de
machine learning serão utilizadas. Vislumbramos que
estas farão parte do cotidiano das novas gerações de
pesquisadores. Como assinalado por Meredig [59], “o
machine learning não vai substituir os cientistas, mas
os cientistas que usam machine learning vão substituir
os que não usam”. Sendo ferramentas estat́ısticas, a com-
preensão das condições necessárias e favoráveis para sua
aplicação são fundamentais, assim como as limitações
técnicas que prejudicam e eventualmente impedem seu
uso. O crescente potencial e resultados obtidos nessa
área favorecem cada vez mais o compartilhamento e
disseminação dos dados e sua procedência, em direção
à uma ciência mais verificável, reprodut́ıvel e robusta.
Os desafios e possibilidades que estão por vir serão
determinados pela criatividade dos cientistas, que ao
contrário do que possa parecer, não serão substitúıdos
pelas máquinas. É um peŕıodo animador para usar,
desenvolver e compartilhar as ferramentas da ciência de
dados e inteligência artificial na interseção com os con-
hecimentos espećıficos das á reas como f́ısica, qúımica e
ciência de materiais.
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