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Abreviaturas extraidas del inglés.

GS Estado fundamental
ML Aprendizaje Automatico
DFT Teoria del Funcional de la Densidad

TD-DFT Teoria del Funcional de la Densidad Dependiente del Tiempo
KS Kohn - Sham

HF Hartree - Fock

eq. Ecuacién

ej. Ejemplo
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Resumen.

En este trabajo se explora una seleccion de descriptores moleculares que in-
cluyan informacién tanto espacial como electrénica. Haciendo uso de estos de-
scriptores se propone simplificar operaciones complejas como la Optimizacion de
Geometrias y la obtencion del Espectro de Absorcion.

Se ha estudiado la validez de los nuevos descriptores utilizando distintos mod-
elos de aprendizaje automético como el Regresion Ridge con Kernel y las Redes
Neuronales.

Se demuestra que el uso del descriptor e-State es suficiente para representar
el entorno atémico. Utilizando una unidad de representacién para el entorno de
un atomo denominada bloque se predicen las coordenadas de los a&tomos mas cer-
canos. Pero se necesita mas informacién para la correcta propagaciéon de los enlaces
moleculares.

Los resultados que se presentan avalan la utilizacién de propiedades obtenidas
de calculos del Estado Fundamental para la prediccién de propiedades de Estados
Excitados. Las Convolutional Neural Network son capaces de emular el salto com-
plejo entre funcionales de correlacién e intercambio.

Abstract.

In this work a selection of descriptors is explored molecular data that include
both spatial and electronic information. Using these descriptors it is proposed
to simplify operations complex such as Geometry Optimization and obtaining the
Absorption Spectrum.

The validity of the new descriptors has been studied using different machine
learning models such as Regression Ridge with Kernel and Neural Networks.

It is shown that the use of the e-State descriptor is sufficient to represent the
atomic environment. Using a representation unit for the environment of an atom
named block the coordinates of the closest atoms. But more information is needed
for the correct propagation of molecular bonds.

The results presented support the use of properties obtained of calculations
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of the Ground State for the prediction of properties of Excited States. The Con-
volutional Neural Networks are capable of emulating the complex jump between
correlation and exchange functionalities.
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Capitulo 1

Introduccion.

El uso de métodos computacionales para realizar predicciones ha cobrado mucha
fuerza en afos recientes. La Teoria del Funcional de la Densidad®' (del inglés Den-
sity Functional Theory DFT) y Teoria del Funcional de la Densidad Dependiente
del Tiempo (del inglés Time Dependent Density Functional Theory TD-DFT) se
han convertido en las herramienta por excelencia para realizar calculos computa-
cionales tanto en el campo de la Fisica como de la Quimica. La siempre creciente
necesidad de obtener resultados precisos de sistemas reales demanda de grandes
super-ordenadores.

Un abaratamiento en general de los componentes de los ordenadores unido a un
incremento sustancial en la capacidad de procesamiento, ha propiciado un entorno
muy favorable para el desarrollo de los calculos computacionales. Por muchos anos
(décadas inclusive) se vienen acumulando calculos realizados para muchos proyec-
tos e investigaciones. Este volumen de datos empieza a ser considerable y muy
heterogéneo, por ejemplo existen cdlculos redundantes sobre las mismas moléculas
o compuestos realizados con diferentes cédigos y por distintos grupos de investi-
gacion, existen calculos sobre muchos compuestos con el mismo funcional, etc. A
todo esto se le suma también la publicacién de grandes bases de datos con millones
de compuestos? junto al cdlculo de algunas de sus propiedades electrénicas.

Dentro de todo este océano de informacion resulta dificil manejarse. De aqui
que nacieran iniciativas para organizar bajo un solo repositorio y de una man-
era homogénea todos estos datos. Este es el caso de NOMAD CoE[1]  (NOvel
MAterial Discovery Centre of Excellence), proyecto patrocinado por la Unién
Europea.

NOMAD CoE busca crear un repositorio comun donde se compartan de forma

'El lector encontrara una introduccién al tema en la Capitulo 2.

2El lector puede visitar http://www.quantum-machine.org/datasets/, donde aparecen al-
gunos ejemplos de estas bases de datos de moléculas (dltima visita 8 de agosto del 2020).

3El lector puede visitar https://nomad-1lab.eu/ (dltima visita 8 de agosto del 2020).


http://www.quantum-machine.org/datasets/
https://nomad-lab.eu/

gratuita todos los célculos realizados disponibles dentro de su base de datos.
Ademas, los céalculos son guardados, conservando la mayor cantidad de infor-
macion posible de como fueron realizados. El volumen de datos almacenados sigue
siendo considerable y obtener propiedades electronicas, para los sistemas que no
la poseen o simplemente son incompletas, usando DFT o TDDFT resulta en una
tarea titanica.

Recientemente los algoritmos de Aprendizaje Automdtico® (del inglés Machine
Lerarning, ML) han reaparecido con fuerza. Apoyandose en el uso de super-
ordenadores han encontrado un nicho de aplicaciones en el andlisis del enorme
volumen de datos que genera la sociedad moderna.

La aplicacién de ML sobre calculos de DFT y TDDF'T resulta en una poderosa
herramienta. Busca acortar los tiempos de respuesta en los cédlculos DFT y
TDDFT, encontrar correlaciones entre propiedades, identificar compuestos con
posibles aplicaciones en otros campos y en general extraer informacion relevante
dentro de millones de valores. Algo que no resulta trivial y que enriquece los
calculos de DFT y TDDFT.

El aprendizaje automatico se vienen aplicando sistematicamente en toda rama
de la Quimica y Fisica. De la literatura consultada se pueden extraer cuatro
componentes/enfoques fundamentales:

e Tipo de método utilizado para el aprendizaje: destacan, (1) basados en
procesos Gausianos y Maquinas de Vectores de Soporte (SVM por sus siglas
en Inglés) [2, 3,4, 5,6, 7, ?] y (2) Redes Neuronales [8, 9, 10, 11].

e Tipo de base de datos de aprendizaje: Se pueden apreciar dos tipos, (1) los
que utilizan multiples (pueden llegar a miles) conformaciones del mismo com-
puesto [12, 13, 14, 15], (2) los que utilizan multiples compuestos diferentes
[16, 4, 9, 17].

e Tipo de representacién molecular (Descriptor): destaca el uso de informacién
extraida de la Tabla Periodica de Elementos Quimicos, tal como ntmero
atémico, electrones en orbitales s y/o p, ademds de célculos de DFT, entre
otros muchos. Esta resulta ser un area muy variada pero como factor comin
se encuentra, la busqueda de simplicidad [18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26,
27, 28, 29].

e Tipo de propiedades objetivas: principalmente los enfoques van a toda propiedad
atémica que necesite un célculo DFT o TD-DFT para ser obtenida. Existe
un marcado esfuerzo en llevar calculos de bajo coste computacional a otros de
mejor precision sin la tediosa necesidad de realizarlos [4, 30, 31, 32]. También

4El lector encontrard una introduccién a al tema en el Capitulo 3.



se han identificado esfuerzos en la buiisqueda de estructuras optimas mediante
exploracion de las superficies de energia potencial [33, 34].

Aunque cada trabajo referido enfoca sus resultados en uno de estos cuatro
temas, en general todos los trabajo contienen las cuatros areas.

Estos avances resaltan el uso de ML sobre datos obtenidos con DFT y TDDFT
es un tema con multiples aplicaciones y ramas abiertas.

La simplicidad guié esta investigacién en todo momento. Como método de
aprendizaje automatico se explora las aplicaciones de SVM y y Redes Neuronales.
Para ambos métodos se busca la configuracién que, consumiendo la menor can-
tidad de recursos de computo posible, ofrezca los mejores resultados. Para la
entrenamiento se optd por una base de datos compuesta por pequenas moléculas
organicas. La seleccion de propiedades descriptoras se realizd considerando la
bibliografia consultada, teniendo en cuenta la minima informacién necesaria que
permitiera representar una molécula y la posible extrapolacion a otros sistemas
similares.

Para las propiedades objetivos se seleccionaron caracteristicas fisicas de com-
puestos quimicos, dos temas particulares resaltan la atencion del autor: Opti-
mizacién de Geometrias y Espectro de Absorcién.

Para obtener buenos resultados en cualquier calculo utilizar Geometrias Optimas
es importante. La geometria 6ptima representa donde la energia del compuesto
es minima y las fuerzas entre los dtomos estan en equilibrio, por tanto su estruc-
tura mas estable. La obtencion de geometrias precisas es un proceso costoso en
tiempo y recursos de computo, si se quiere obtener la estructura donde la energia
es minima. Implica realizar calculos ab-initio en multiples ocasiones hasta obtener
el minimo (se ofrecerd una introduccién al tema de optimizaciones de geometrias
en el Capitulo 2). En este trabajo se propone un algoritmo para mejorar este
proceso usando ML. Partiendo de una Base de Aprendizaje basada en multiples
compuestos, se utiliza un descriptor basado en la conectividad atémica y un método
de Regresion para la reconstruccion de los compuestos.

En la segunda parte de este trabajo persigue el uso de métodos de ML para
obtener propiedades espectroscopicas con precision DFT/TDDFT. Especificamente
en el espectro de absorcién el cual juega un papel central en el andlisis de como
los compuestos reaccionan ante la luz o un laser. Existen varios trabajos que
han abordado este tema con anterioridad. Cuando se presenten los resultados (ver
Capitulo 6.), se hard un anédlisis de esta bibliografia ofreciendo al lector perspectiva
de comparaciéon. Utilizando una base de datos de aprendizaje basada en multiples
compuestos, se explora la utilizacién de propiedades electrénicas de calculos poco
costosos y mejorarlos mediante los métodos de Regresién y Redes Neuronales.

Este trabajo estd compuesto por siete Capitulos que se distribuyen en: (i)
Esta Introduccién para ubicar en contexto al lector; (ii) le siguen tres Capitulos
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dedicados al marco tedrico y técnico relacionado con este trabajo conceptos de
Mecénica cuantica y en particular la Teoria del Funcional de la Densidad y Teoria
del Funcional de la Densidad Dependiente del Tiempo (ver Capitulo 2), Métodos
de Aprendizaje Automatico principalmente las Mdquinas de Vectores de Soporte y
las Redes Neuronales (ver Capitulo 3), y Aspectos Técnicos de la Implementacion
de Software utilizada (ver Capitulo 4); (iii) a continuacién dos Capitulos cuyo con-
tenido esta dedicado a la descripcion de los resultados obtenidos en optimizacion
de geometrias (Ver Capitulo 5) y propiedades espectroscdpicas (ver Capitulo 6);
(4) por ultimo la Conclusiones generales del trabajo y Trabajo futuro (ver Capitulo
7).






Capitulo 2

Elementos de Mecanica Cuantica.

... T've walked the surface of the sun
I've seen events so tiny and so fast they
hardly can be said to occurred at all ...
Dr. Manhattan, Watchmen V-12.

Contents
2.1 Teoria del Funcional de la Densidad. . . . . . ... ... 7
2.1.1 La energia de Intercambio y Correlacién . . . . . . . .. 10
2.2 Teoria del Funcional de la Densidad Dependiente del
Tiempo (TD-DFT). . . . .« v o v v i ii i v i i v v 14
2.3 Optimizacién de Geometrias. . ... ... ........ 16

En este capitulo se realizarda una visita a los conceptos relevantes para este
trabajo sobre Mecdnica Cuantica y su aplicacién en Quimica Cuantica. Aunque el
Autor considera que el Lector posee conocimientos de Quimica y /o Fisica Ctiantica,
se introduciran primeramente un grupo de conceptos importantes, que ayudan en
la comprensién de los temas a tratar :

e x: Coordenada de posicién y giro (del inglés Spin) (ej. (74,42, ).

e Funcién de Onda: Expresion matematica que depende de las coordenadas
x y representa al sistema de N particulas y contiene toda la informacion
sobre ese sistema en un estado dado. Por tanto todas las propiedades del
sistema pueden ser extraidas evaluando la Funcién de Ondas con un operador
apropiado (ej. Hamiltoniano). Serd representada con la letra griega ¥.

e Estado Fundamental: Basandose en el energia del sistema, en este trabajo
se considerard el Estado Fundamental (Del Inglés Ground State, a partir de
ahora GS) como el estado donde la energia del sistema es minima.



e Estados Excitados: Estado en equilibrio en el que se encuentra el sistema
donde la Energia total es mayor a la del GS.

e Densidad Electrénica p(x): Medida de la probabilidad de encontrar un
electron en un punto determinado del espacio. Para un estado del sis-
tema ¥ la densidad electrénica para un electrén se obtiene a través de:

plx) =N [U(x1,x,...,xN5)*drs...d23,

e Funcional: Se define funcional F|[f(z)] a aquella funcién donde la variable
es otra funcién f(z).

e Hamiltoniano H: Operador aplicado sobre la funciéon de ondas para medir
la energia total del sistemal[35]:

~

H=T+V (2.1)

donde la energia cinética para electrones y el nicleo T se define como:

2 2
T ey e (2.2)

2m, = 2my

(2

donde los sub-indices e y K representan los electrones y el nicleo respec-
tivamente, m representa la masa, h es la constante reducida de Plank y el
operador V? se conoce como el Operador Laplaciano

El término V representa la energia potencial de interaccion entre electrones,
electrones-nicleo y nicleo-nticleo. Estd definida como:

V:Z;€2ZK+Z?+ZG252ZI (23)

7"’4
iK i<j U k<

donde e es la carga del electrén, Z es el nimero atémico y 7, es la distancia
entre a y b.

Después de expuestos estos conceptos, el Capitulo se organiza de la siguiente
forma, primero se vera una introduccion a la Teoria del Funcional de la Densi-
dad (DFT) y a la Teoria del Funcional de la Densidad Dependiente del Tiempo
(TD-DFT). Finalmente se tocaréd el tema de de la Optimizaciéon de Geometrias
moleculares.



2.1. TEORIA DEL FUNCIONAL DE LA DENSIDAD.

2.1 Teoria del Funcional de la Densidad.

Entender y predecir los procesos de la Naturaleza posee un atractivo que ha cau-
tivado a la humanidad por milenios. La Fisica enfocada en como la materia se
mueve en el espacio y el tiempo, ha llegado a entender procesos muy rapidos a
escalas muy pequenas. Un ejemplo de esto puede ser la obtencion de propiedades
electrénicas de atomos y/o sélidos puede ser calculada resolviendo la ecuacién de
Shrodinger [35]:

HY = EW (2.4)

donde ¥ representa la funcién de onda del sistema multi-electronico H es el
Hamiltoniano, F son lo valores propios del Hamiltoniano. A pesar de que la eq.
2.4 arrojaria la solucion exacta, resulta una tarea complicada de resolver mas alla
de un nimero muy reducido de particulas. Damos al lector un ejemplo de cuantos
recursos computacionales se requieren para almacenar la funciéon de onda un solo
atomo de Carbono, solo el resolver el GS sin tener nada més en cuenta. El Car-
bono contiene 6 electrones , 3 coordenadas por electrén (Cartesianas x,y, z) sobre
una maya muy modesta de s6lo 10 puntos de resolucion por coordenadas. Esto
arroja 10'® nimeros, y utilizando 1 byte para cada ntimero requiere 10'® bytes o
~ 1 Exabyte (10" con N = Neoordenadas * Natomos)- En términos de discos de alma-
cenamiento disponibles comercialmente con una capacidad de 4 Terabytes, seran
necesarios 262144 discos solo para los electrones. Esto es muy costoso. Inclusive si
fuera factible, la eq. 2.4 presenta también el problema de la escalabilidad. Como
cada particula del sistema de multiples componentes interactia con el resto (ver
eq. 2.3), el sistema escala exponencialmente lo que resulta extremadamente dificil
para los ordenadores modernos' [36]. Los ordenadores cuénticos podrian enfrentar
ambos problemas con mayor eficiencia, pero los retos técnicos que implican la con-
struccion de este tipo de ordenadores lo hace en este punto una opcién inviable
(37, 38] 2.

Para lograr utilizar la eq. 2.4 de forma préctica importantes teoremas fueron
desarrollados en un lapso de varias décadas. Seguidamente se dard mencion a
aquellos relevantes para este trabajo.

Teoremas de Hohenberg-Kohn.

La mayoria de los ordenadores comerciales disponibles estdn basados en la arquitectura
de Von Neuwmann. Las implicaciones técnicas y tedricas de las implementaciones para tratar
algoritmos de crecimiento exponencial, se van del ambito de este trabajo

2Se persigue con los ordenadores cudnticos alcanzar lo que se ha denominado Supremacia
Cudntica [37, 38]., la cual marca el momento donde el ordenador cudntico realice una tarea
imposible para un ordenador tradicional.



2.1. TEORIA DEL FUNCIONAL DE LA DENSIDAD.

El primer teorema de Hohenberg-Kohn propone que todas las propiedades
definidas de un sistema de N —electrones en su estado fundamental (GS) puede ser
obtenidas a partir de la densidad electrénica po(¥ss). Por ejemplo la energia total
del sistema E en el GS puede ser calculada en funcién de la densidad electrénica
utilizando:

Elp] = T[p] + Vielp] + Veelp] (2.5)

Los términos T'[p| representan la energia cinética. La energia potencial V.[p] y
Vee[p] representan las interacciones Nucleo-Electrones y las interacciones Electrones
Electrones, respectivamente. En el caso de T[p] y Ve.[p] se engloban en una sola
expresién (Funcional de Hohenberg-Kohn):

Frrklp] =T[p] + Veelp] (2.6)

donde Fpk[p] solo depende de la densidad electrénica p y es independiente de
la cantidad de atomos en el sistema. Determinar si una densidad electrénica p es
la del GS es el tema principal del segundo teorema de Hohenberg-Kohn (Principio
Variacional). Donde se establece que si una energia E obtenida de una densidad 5
es minima para el sistema de N — electrones, entonces la densidad p corresponde
al GS, ej. Fgs < E [p]. De esta forma se establece que cualquier suposicién de la
densidad electrénica determina la energia de GS o una energia superior [39, 35, 40].

Formulacion de Levy-Lieb.

Como prueba concluyente del primer teorema de HK, el trabajo de Levy-Lieb
propone una solucion a la expresién Fy[p| en la forma de un problema de mini-
mizacion definido como:

Fuxlf) = Min,{(Ming o {07+ Vo) + [Volpaslt — 27)

buscando entre todas las posibles funciones de ondas de una densidad dada
aquella que minimizara <T + Vee> A pesar de la enorme contribucion al teorema
de HK, esta formulacion pierde atractivo en cuanto hay que resolver la funcion de
ondas para el sistema multi-particulas pero representa un importante paso [35, 40].

Methodo de Kohn - Sham (KS) y los Campos
Auto-Consistentes(SCF).

El problema de la interaccién entre todos los cuerpos del sistema fue brillante-

mente resuelta en formulacién realizada por Kohn - Sham (KS). Probaron que es
posible obtener la densidad del GS pgs del sistema interactuante (Sistema Real)

8



2.1. TEORIA DEL FUNCIONAL DE LA DENSIDAD.

a través de un sistema ficticio no interactuante (Sistema de KS). En su propuesta
establecen el uso de funcién de onda monoelectrénica y obtener la funcién de onda
del sistema no interactuante (ej. un Determinante de Slater ¢ = |, i, ..., ©n|)-
El sistema de KS se define como:
(=5, V"t ves(@))pi(®) = eii() (2.8)
La densidad electronica del sistema no interactuante puede reformularse en
funcion de los orbitales de KS como:

p(z) = Z ()| (2.9)

el término vesr(x) de la eq. 2.8 se define como:

Vg (@) = v(@) + vt (@) + vyela) (2.10)

donde v(x) es el potencial externo, y que normalmente representa las interac-
ciones electrostaticas entre el nicleo y los electrones, vy (x) es el llamado potencial
de Hartree que describe las interacciones de Coulomb [35], el ltimo término vy,
es conocido como el potencial de intercambio y correlacién y se define como:

_ 0By p]
vl = S

v E..[p] es conocido como el funcional de la energia de intercambio y cor-
relacion. Maés adelante (Seccién 2.1.1) se indagard sobre la naturaleza de esta
energia.

Con todos los términos definidos en funcién de la densidad del sistema no
interactuante p, la energia total se puede calcular utilizando:

(2.11)

b= ;81' - %//%dwdwuﬁ—%c[ﬂ - /ch(m)p(az)da: (2.12)

y va g; son los vectores propios que se obtiene utilizando la eq. 2.8.

Estas ecuaciones tienen que ser resueltas de una manera auto-consistente. Para
la primera estimacion de los orbitales ¢ se utiliza la Combinacion Lineal de Or-
bitales Moleculares (LCAO por sus siglas en Inglés), a partir del cual se obtiene
una primera aproximacion de la densidad p, usando eq. 2.9. El resultado es uti-
lizado para resolver la eq. 2.11, seguido por la solucién de eq. 2.10 y por tltimo
eq. 2.8 para obtener nuevos orbitales ¢. Este procedimiento en el cual se empieza
con una aproximacién de una propiedad y se llega a un valor segin criterio de
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convergencia se denomina Campos Auto-Consistentes (Self-Consistent Field SCF)
y resulta fundamental en la solucién de las ecuaciones de Kohn - Sham [40, 35].
La Figura 2.1 muestra un diagrama simplificado del algoritmo SCF en la solucion
del las ecuaciones de Kohn - Sham.

Inicio

|

Primera »(© usando LCAO. } } p(r) } } VUge(®) ¥ Vess() }—»{ Nuevo ¢ usando eq. 2.8

Convergié?

Es p" similar a p"t

Sil
Fin

Figura 2.1: Diagrama simplificado del algoritmo auto-consistente para la solucién de
las ecuaciones de KS.

El esquema de KS toma un camino indirecto para la solucion de la eq. 2.4
la solucién que da es la exacta y no una aproximacion. Sustituir el sistema de
particulas interactuante por uno similar no interactuante redujo dramaticamente
la complejidad computacional de exponencial a lineal, marcando la DFT como una
herramienta sélida para realizar calculos cuanticos consistentes. El tinico problema
radica en el término que separa el sistema interactuante del no interactuante F,.,
para el cual no se conoce expresion universal [40, 35, 41]. En la proxima seccién se
abordaran distintas aproximaciones a la energia de intercambio y correlacion FE,..

2.1.1 La energia de Intercambio y Correlacion

El término F,. introducido en la eq. 2.11 se conoce como la energia de Inter-
cambio y Correlacién (Ezchange and Correlation Energy). Representa la diferencia
entre el sistema real interactuante y el sistema de KS de particulas no interactu-
ante. Utilizando la eq. 2.6 como referencia, E,. se define como:

Eyclpl = (Tp] — Trslp]) + (Veelpl — Jlp]) (2.13)

donde Tks[p] es la energia cinética del sistema no interactuante y J[p| repre-
senta interacciones de Coulomb que pueden calcularse de forma clasica.

La energia F,.[p] engloba todo lo que es desconocido y es el tnico término
dentro del esquema de KS que no tiene una expresion universal para calcular su
valor. Por eso se ha establecido distintos mecanismos para obtener este valor[40].

10



2.1. TEORIA DEL FUNCIONAL DE LA DENSIDAD.

En la literatura aparecen disimiles maneras de aproximar F,.. Alguna de las
cuales agregan nuevos niveles de complejidad y/o coste computacional. En la
practica E,. es dividido en dos contribuciones en la forma de una adicién simple
como: E,. = e,+e., donde g, y €. son las energias de intercambio y correlacién [42].

Hartree - Fock expresién para la energia de intercambio.

En el trabajo de Hartree - Fock (HF en adelante) se propone un método para
el calculo de exacto de la componete de intercambio e, de esta energia. Dos
elementos escenciales hay que destacar, el potencial de repulsion electrén - electrén
de Coulomb, definido por [43, 44]:

(aalbb) = / el () Prid [0 (22) (2.14)

y la componente de intercambio, definido por:

(ablba) = /drldrgw;(rl)wb(rl)rl_zlw;(rg)wa(rg) (2.15)

donde a y b representan a 2 electrones del sistema. De las eq. 2.14 y 2.15, esta
ultima resula la mas complicada computacionalmente. Requiere de la permutacion
en pares de todos los electrones del sistema, algo que resulta costoso al aumentar
el tamno del sistema [45, 43, 41].

Aproximacién de la Densidad Local (LDA).

La idea detras de LDA esta basada en el comportamiento de de la densidad de
un gas homogéneo. Dentro del volumen que la contiene, la densidad se considera
constante. Entonces F,. se puede expresar como:

Euolp(x)] = / p(@)vselp()]dr (2.16)

donde v, es considerado como las contribuciones de intercambio y correlacién
independientes de cada particula. Este término estd tinicamente determinado por
la densidad p en la posiciéon . Separando FE,. en sus contribuciones ¢, y ¢, , la
contribucion del intercambio €, se define por:

clple) = (3);’ JEC (2.17)

La componente de correlacién e, resulta dificil de definir. en algunas oca-
siones se le da valor 0, en otros casos se usan valores calculados previamente

11
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mediante calculos de Monte Carlo [40]. LDA representa una buena aproximacion
para sélidos conductores donde los electrones se comportan de manera similar a
un gas homogéneo. FEsta solucion mantiene las ecuaciones de KS dentro de una
complejidad computacional lineal [41, 40].

Aproximacién del Gradiente Generalizado (GGA).

La densidad no siempre se comportar de manera uniforme, por tanto la solucién
de LDA tendra limitaciones. Para manejar cambios en una distribuciéon no uni-
forme se agreg6 un gradiente a la definicién [46]. De forma general E,. se expresa
por:

ESGA[p(a)] = / F95A (o), Vo)) dae (2.18)

Considerando que f“4(s) es una correccién para LDA, y la flexibilidad para
definir s, hay toda una familia de funcionales basados en GGA [47, 40, 35, 48].

Aproximaciones Hibridas.

Las aproximaciones hibridas agregan un nuevo nivel de complejidad al fun-
cional E,.. Aparecen en el trabajo propuesto por Becke [49], dada la dificultad de
determinar F,., sobre todo la componente ¢.. Intenta corregir de esta forma los
problemas que encuentra LDA y GGA en algunas aplicaciones p.ej. en el calculos
de propiedades en estado gaseoso de moléculas y sélidos. De forma general se
define como:

Epe = aB" 1 (1 - a)ESCA (2.19)

donde EAT es la energia de intercambio de Hatree-Fock definido en la eq. 2.14
y « es un parametro de ajuste obtenido de datos experimentales.

Esta nueva aproximacién tiene muchas expresiones dependiendo de cuanto de
cada parte es agregada la mezcla. También mantiene una fuerte dependencia
con los sistemas de donde « fue ajustada, dando mejores resultados con sistemas
similares.

Tanto los funcionales GGA como los Hibridos presentan una multitud de formas
producto de la flexibilidad en sus expresiones originales. Las virtudes y deficiencias
de cada una estdn muy unidas a la definiciones de estas expresiones [42, 48].

Un ejemplo de funcional basado en GGA es Perdew-Burke-Ernzerhof (PBE
por las iniciales de los autores), donde f“¢4 de la eq. 2.18 se define como[47]:

ﬂmA:1+k—(—ﬁﬁr (2.20)

12
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donde k£ y p son restricciones fisica y no parametros de ajuste. Este funcional
es tan popular que tiene su propio sub-grupo dentro de GGA como revPBE, RPBE
y PBEsol [50]. También posee su versién Hibrida conocida como PBE(. Descrita
por Carlo Adamo y Vincenzo Barone como [51]:

EPBE0 — pGGA 4 o(BHF | pPBE) (2.21)

PBE es muy utilizado en sélidos aunque presenta dificultades determinando la
energia de enlace de Hidrégeno [47]. PBEO corrige el problema de la energia de
los enlaces de hidrégeno mientras mantiene las virtudes de PBE [51].

Alguna conclusiones sobre las aproximaciones a la energia de Inter-
cambio y Correlacién.

John P. Perdew y Karla Schmidt definieron la llamada Fscalera de Jacob, (Ja-
cob’s Ladder) que no es mas que una clasificacion de para las aproximaciones
hechas a la Energia de Intercambio y Correlacién, basado en precision y coste
computacional. La Figura 2.2 muestra la ”Escalera” donde cada peldano incre-
menta el coste computacional [52].

Exactitud Quimica

Hibridos: aETT 4 (1 — o) EGGA

GGA: p(z) y Vp(x)

LDA: p(x)

Aproximacién Hartree

Figura 2.2: Posicion de los métodos para aproximar la E,. mencionados en la Escalera
de Jacob.

Con N siendo la cantidad de electrones, LDA escala N?3 ya que depende solo de
p, GGA también escala N3 pero computacionalmente resulta mas costoso ya que
depende de p y su gradiente V. Las aproximaciones Hibridas escalan N* siendo el
calculo de EF uno de los elementos més costosos[50].

Resulta obvio que alcanzar la Eractitud Quimica al menor costo computacional
posible es deseable. Esta premisa ha sido la inspiracién para la construccion de una
impresionante cantidad de aproximaciones a F,., dado que la expresion universal
para E,. sigue incognita. Narbe Mardirossian y Martin Head-Gordon mencionan
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2.2. TEORIA DEL FUNCIONAL DE LA DENSIDAD DEPENDIENTE DEL
TIEMPO (TD-DFT).

un enorme grupo de ellos para cada uno de los peldanos de la Fscalera de Jacob
mostrada en el Figura 2.2 [42].

2.2 Teoria del Funcional de la Densidad Depen-
diente del Tiempo (T'D-DFT).

Los métodos revisados hasta ahora, DFT y el esquema de KS, describen bien las
propiedades electronicas de sistemas invariantes en el tiempo [43, 35]. La evolucién
en el tiempo de un sistema bajo la influencia de una perturbacién externa se
engloba los formalismos de la Respuesta Lineal (del inglés Linear Response LR)
[43].

Partiendo de un Hamiltoniano que representa un perturbacion dependiente del
tiempo con la forma H(t) = F(t)/3, donde F(t) representa el campo externo y 3 es
la propiedad que activa el campo en el instante de tiempo tgg. El valor esperado
de una propiedad o queda definida dependiente del tiempo, después de aplicado
el Hamiltoniano sobre la funcién de onda como:

a(t) = (B(1)]a]T(1)) (2.22)

La diferencia a(t) — ags es lo que se conoce como respuesta del sistema a la
perturbacién del campo externo F'(¢), y la primera potencia del campo F'(¢) como
lineal. La respuesta lineal que relaciona las propiedades & y (8 se define como:

t
awlt) = =i [ PO @eslla@), AONVes()  22)
tas
La respuesta lineal se puede expresar en funcién de la densidad en los que se
conoce como la Representacion de Lehmann (del inglés Lehmann Representation)
donde partiendo desde el GS la componente que describe las excitaciones se define
como:

(B | p( &) [@7) (1] 5(3) o)
W — Q] +ZO+

=2

1

(2.24)

donde Y7 los estados excitados de energia £ = Egs+2;. Laeq. 2.24 expresada
en plano de las frecuencias w, asegura la obtencion de la descomposicion espectral
del sistema interactuante [48, 35].

La polarizacion dinamica es una propiedad que puede ser extraida utilizado
la respuesta lineal. Resulta de especial interés para la espectroscopia molecular
por relacionar un potencial eléctrico externo v con los cambios en los dipolos
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TIEMPO (TD-DFT).

(u = —qx). Expresando los términos usando la representacién de Lehmann se
puede definir como:

OZM)\(Q}) _ Z {29n<\110‘£,/|\11n><\110‘af)\|\11n> } (225)

2 _ 2
22 —w

n=1

donde @, representa el operador del dipolo y «) al campo eléctrico externo,

las energias de excitacién se obtienen de €2, = F,, — Ey y las fuerzas de oscilador
fn= QQTn Zi=1 [(Wola,|Wy) .

Resolver la eq. 2.25 resulta complicado, requiere tener conocimiento de la
funcion de onda de varios estados de un sistema interactuante. Este problema es
resuelto utilizando el esquema de Kohn - Sham dependiente del tiempo (TDDFT),
donde la respuesta lineal del sistema interactuante es obtenida a través del sistema
no interactuante definido como [48, 35]:

(0)* (0) O)x/ 1\, (0)/ s
;" () ()0 (2 ()
(frx — f)~ ’

w—(gj —ex) +1in

Yrs(x, ' w) = lim
n—ot

(2.26)
donde go,(go) son los orbitales de Kohn -Sham y (f; — f;) son los nidmeros de
ocupacion.
La forma matricial de la respuesta lineal del sistema no interactuante fue prop-
uesta por Mark E. Casida en la llamada Ecuacion de Casida (Casida’s equation)
y se define como [53]:

RF; = Q/F; (2.27)

Las energias de excitacion 2 pueden ser obtenidas como los valores propios y
las fuerzas del oscilador como los vectores propios F; usando:

2 1 —1 —1
fi = SRR + WS PEE + STERPNEE (@228)

y R se define como:

qu/ = wg(S‘Iq’ + 4\/ WqWy /d&r / dgrlq)Q(T)fH:rc('f’v Tlv QI)(I)Q’ (TI> <2'29>

donde fy.. se conoce como el kernel de intercambio y correlacion, necesario
para poder resolver el sistema de Kohn - Sham y &, = go((lo)*(a:)cpgo)(w). La eq.
2.27 estéd implementada en la mayoria de los cédigos de Fisica y Quimica Computa-
cional, porque es facil de codificar y su solucion aporta directamente las energia
de excitacién y las fuerzas del oscilador. Ambas propiedades estan directamente

relacionadas con el espectro de absorcion del sistema [48, 35].
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2.3 Optimizaciéon de Geometrias.

Existen diversas formas de representacion espacial de compuestos quimicos, co-
ordenadas cartesianas, polares, etc. En este trabajo se van a considerar sélo las
llamadas coordenadas internas que consisten en distancias, angulos y angulos de
torsién. Usando esta representacion los compuestos tienen 3N — 6 grados de liber-
tad eliminando rotacién y traslacién [54, 55]. La Figura 2.3 se puede apreciar un
ejemplo de atomos representados usando este tipo de coordenadas.

117

; I
() ()
%

Figura 2.3: Ejemplo de coordenadas internas para un grupo de conformaciones
atomicas. [ solo un atomo, define el origen de coordenadas. II con dos atomos se
fija A1 y la posicion de A, la determina la distancia dy. III con tres atomos se fija Aq,
As y As se posicionan a partir de dos distancias (d; y d2) y un dngulo(f;). VI con
cuatro dtomos seis coordenadas son necesarias, tres distancias (di, d2 y ds), dos dngulos
(01 y 02) y un dngulo de torsién (o).

El procesos de encontrar la estructura molecular que minimice la energia po-
tencial se conoce como Optimizacion de Geometrias (del inglés Geometry opti-
mization), también aparece como relajacion ya que se minimizan las fuerzas inter-
atomicas. Es el primer paso antes de cualquier calculo que garantiza minimizar las
fuerzas internas entre los elementos del compuesto. Se utiliza la energia potencial
por ser invariante a rotacién y/o traslacién en la ausencia de campos externos,
una caracteristica necesaria si se trabaja con distintas conformaciones de atomos
[41, 56].

El espacio de posibles geometrias y sus correspondientes energias potenciales,
define lo que se conoce como Superficies de Energia Potencial [57] (del inglés
Potential Energy Surfaces PES) [55].

Las superficies PES proporcionan el medio en donde realizar la bisqueda de la
estructura 6ptima. Dentro de las PES estan contenidas todas las posibles confor-
maciones para una agregacion particular de atomos. La Figura 2.4 muestra una
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2.3. OPTIMIZACION DE GEOMETRIAS.

superficie PES para un grupo hipotético de mas de tres atomos, solo se presentan
2 dimensiones y el resto se han mantenido como constante.

Energy in eV

d; A
5 A

Figura 2.4: Ejemplo de superficie PES para un grupo hipotético de atomos y coorde-
nadas arbitrarias. La region azul marca un minimo, donde la geometria se encuentra
optimizada.

Los métodos para explorar las superficies PES y encontrar el minimo varian
[56]. Constan de 2 pasos fundamentales: (1) calcular la energia potencial y (2)
método de busqueda del minimo en la PES. El calculo de la energia potencial
puede realizarse utilizando varias técnicas como calculos semi-empiricos donde se
utilizan datos ya tabulados obtenidos mediante procesos experimentales unido a
simplificaciones y parametrizaciones que permiten calcular grandes agrupaciones
de dtomos [58, 59, 60]. Otro método es utilizar métodos ab-initio como DFT o
TDDFT, muy costosa si el nimero de atomos es grande, ya que para logar una
buena aproximacion de la geometria el uso de un funcional hibrido para la energia
de intercambio y correlacién es recomendable [55, 57, 61, 62].

La busqueda del minimo resulta en un problema de optimizaciéon La mayoria
de los algoritmos utilizan VE, donde E es la energia potencial, por la garantia
que ofrece de encontrar el minimo y las expresiones de la energia potencial son
conocidas y por tanto posible implementar derivadas de orden n. Otros métodos no
basados en gradientes son utilizados cuando resulta imposible obtener las derivadas
correspondientes, pero solo se recurre a ellos en casos muy excepcionales ya que
no garantizan convergencia [63, 64, 65].
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Capitulo 3

Elementos de Aprendizaje
Automatico.

The best computer is a man, and it’s
the only one that can be mass-produced
by unskilled labor.

Wernher von Braun.
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El término Aprendizaje Automdtico (Machine Learning ML) se considera como
una sub-rama de la Inteligencia Artificial. Recientemente ha adquirido prominen-
cia por su habilidad de encontrar comportamientos ocultos en grandes volimenes
de datos. También se ha aprovechado del incremento sustancial en la capacidad
de computo y la disminucion del precio comercial. Algo que ha permitido im-
plementar algoritmos que asimilen mayor volumen de datos y por consiguiente
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mas exigentes computacionalmente [66]. En este trabajo se abordaran métodos
clasificados como Aprendizaje Supervisado', donde se conocen las entradas y las
salidas y el objetivo del aprendizaje es construir la funcién de transformacion,
que convierta las entradas en las salidas [67, 68]. Antes de describir la estructura
del capitulo, se introduciran a continuacion algunos acuerdos en cuanto a termi-
nologia y representacion de términos, asi como también algunos conceptos béasicos
relacionados con ML.

Representacion de matrices, tensores y valores:

e Representacion de Tensores: Todos los tensores se representaran de acuerdo
a su orden. Si el orden es mayor o igual a 2 se representard como M; si el
orden es menor de 2 como m; los valores escalares se representaran con uno,
dos o mas subindices si perteneces a tensores de orden correspondientes o sin
ninguno si son valores constantes (ej. m;;, m; y n).

Conceptos relacionados con ML:

e Propiedad: Las propiedades seran considerados como todo aquellos fenémenos
sobre los que se pueden hacer mediciones.

e Descriptor: Grupo de valores usados para etiquetar una medicién realizada
sobre una Propiedad. Un Descriptor D puede ser un tensor de orden 1 o
mayor; €j. D = {d;,ds,...,dy} donde N es un nimero arbitrario finito.

e Referencia: Mediciones hechas sobre una Propiedad para un descriptor D.
Las mediciones de Referencia pueden ser un tensor orden 1 o mayor; ej.
R = {ry,ry,...,rny} donde N es un nimero arbitrario finito.

e Base de Entrenamiento: Constituye el total de todos los datos disponibles
para realizar el entrenamiento B. Puede ampliarse en volumen de datos si
nueva informacién es incorporada.

e Conjunto de Entrenamiento: Conjunto de pares D, R utilizados para ”ensenar”
(Procesos de Aprendizaje) al método de ML. El Conjunto de Entrenamiento
es T C B y se puede definir como:

T = {[D1,Ri],[D2,Rs),...,[Dy,Ry]} donde N es un nimero arbitrario
finito.

e Congunto de Control: Conjunto de elementos utilizados para evaluar el
método de ML después de que el Proceso de Aprendizaje concluya. El Con-
junto de Control se define usualmente como C C B, por tanto:

'El lector puede profundizar en este y otros métodos en [67] y [66]
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3.1. BREVE INTRODUCCION A LAS MAQUINAS DE VECTORES DE
SOPORTE.

C = {[D1,Ry],[D2, Ry, ...,[Dy,Ry]} donde N es un ntimero arbitrario
finito.

e Procesos de Aprendizaje: En general se puede ver como el grupo de paso
tomados para construir la funcién que satisface f(Dr,«) = Ry, donde « es
un conjunto de pardmetros (hiperpardmetros) 2.

e Prediccion: Sise considera el Modelo Entrenado como F' entonces la predic-
ciones pueden definirse como F(D¢,«) = P donde: P = {p1,p2,...,pum}
donde M es un nimero arbitrario finito.

o Pérdida del Modelo: Métrica de cuanto_la Estimacién P se desYia de l_a refer-
encia del Conjunto de Entrenamiento Ry. Se define como: L(Rr, f(Dr, ).

La Figura 3.1 muestra la relacién de los conceptos de ML en un diagrama simpli-
ficado. Realizadas estas aclaraciones se puede introducir al lector al contenido del

B Dro= -
TUC f(Dr,0) = Ry
Modelo Entrenado
_ Fry— P
Dc

Figura 3.1: Relacion de los conceptos involucrados en el Proceso de Aprendizaje. Para
evaluar la precision del Modelo Entrenado Frjs simplemente calcular 1L

capitulo. Primeramente se va presentar una introduccion general a las Maquinas
de Vectores de Soportes y mas detalladamente al método de Regresién Ridge con
Kernel. Seguido se detallaran una breve descripcién la Redes Neuronales.

3.1 Breve introduccién a las Maquinas de Vec-
tores de Soporte.

Dentro de los métodos de Aprendizaje Supervisado se encuentra los conocidos
como Magquinas de Vectores de Soporte (del inglés Support Vector Machine, en
adelante se usard SVM)[67, 66, 68, 69]. Estos métodos usualmente utilizados para

clasificacién y regresion, intentan construir un hiper-plano (f(D)) que permita
separar o estimar valores respectivamente.

2Los hiper-pardmetros apareceran a lo largo de este capitulo representados con otros simbolos.
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3.1. BREVE INTRODUCCION A LAS MAQUINAS DE VECTORES DE
SOPORTE.

Se puede utilizar un ejemplo para formular el problema. Si se considera un
conjunto de entrenamiento T, donde las referencias Ry tienen solo 2 posibles
valores {1, —1} como etiqueta de clasificacién para cada uno de los descriptores
Dt = {dy,ds, ...,dy} entonces:

rix[(W-d;)—b>1, i=1,...,N (3.1)

donde W es el hiper-plano, b es una constante (bias o umbral, en adelante se
usard umbral)® y los llamados vectores de soporte son todos aquellos d; donde
la desigualdad eq. 3.1 se cumple. La eq. 3.1 presenta la dificulta de la alta
dimensionalidad del tensor D, para el que construir un hiper-plano que clasifique
correctamente resulta complicado desde el punto de vista técnico.

La desigualdad planteada en la eq. 3.1 puede replantearse usando la Dualidad
de Lagrange, donde para obtener w se utiliza:

N
W= rmod, ;>0 i=1,...,N (3.2)
1=0

donde «; son los coeficiente de Lagrange del hiper-plano que pueden encontrarse
resolviendo la maximizacion:

N
1
maxa{z oy — 5 Z CYiCYjT'iTjdi . d]} (33)
i=1 ij
N
sujeta a Zain =0 y >0 (3.4)

i=1

Con la eq. 3.3 se obtienen los coeficientes 6ptimos o y con la eq. 3.2 se
obtiene el hiper-plano éptimo w. Resulta interesante destacar que los tensores de
entrenamiento (D) estdn representados en el espacio de los productos escalares,
desagregando el costo de resolver las ecuaciones, de la dimensionalidad que pueda
presentar el descriptor. Para lograr esta desagregacion se realiza una operacion
conocida como sustitucion de kernel (del inglés Kernel Trick) donde K(d;,d;) =
(d; - dj). La funcién de estimacién f que representa al hiper-plano tiene la forma:

N

f(Dr,a,W) =Y rio; K(D,w;) (3.5)
i=1

sujeta a a; >0 (3.6)

3Este valor le otorga libertad de traslacién al hiper-plano

22



3.1. BREVE INTRODUCCION A LAS MAQUINAS DE VECTORES DE
SOPORTE.

donde w es el hiper-plano, & son los coeficientes Lagrange del hiper-plano,
Dr son los tensores que representan a los descriptores y r son los tensores que
representan las referencias Rp. Esta funcién es utilizada para evaluar nuevos
puntos.

Se puede ver el kernel K como una funcién de interpolacién intercambiable 4
que sustituye la necesidad de trabajar en el espacio de alta dimensionalidad que
pudieran presentar los descriptores Dr [66, 69)].

3.1.1 Regresién Ridge con Kernel (KRR).

La Regresion Ridge (RR) es un método de Regresion dentro de SVM. En particular
RR se enfoca en problemas de prediccién de valores. El objetivo es buscar una
funcién f(Tp, @) que estime el valor de T, cuando este tiltimo no es una variable
discreta facilmente separable [70, 67].

La Regresion se puede definir como:

f(Dr, &) =b+w'Ds (3.7)

donde W es el hiper-plano, b es el umbral. Noétese la similitud con eq. 3.1. La
eq. 3.7 se puede expresar utilizando la Suma de los Errores al Cuadrado(del inglés
Sum Squared Errors) como funcién de pérdida L del modelo:

L(Ra, (B, %)) = 5 " {Ra — (b + W' D))’ (33)

La eq. 3.7 presenta el problema de la alta dimensionalidad del tensor de en-
trenamiento Dyp. Ademds como se pretende construir una curva de estimacién
aparece un nuevo problema relacionado con el ajuste de la curva, que ocurre cuando
f(Dg, W) se ajusta demasiado o muy poco a los descriptores Dt produciendo re-
sultado indeseados. La Figura 3.2 se muestra estos fenémeno:

Para el problema de la dimensionalidad se utiliza la sustitucién de kernel, y
para atenuar los problemas de ajuste se introduce un valor de regularizacién [70].
Re-escribiendo la eq. 3.8:

N

1 _ _ 1

3 § {Rr— (b+w'Drp)}* + XwTw (3.9)
n=1

4E] tipo de Kernel utilizado tiene que ser representable en el espacio de productos escalares,
definido positivamente y cumplir con las condiciones de Mecer[66, 67)
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Modelo Poco-Ajustado (a) Modelo Ajustado (b) Modeloo Sobre-Ajustado (c)

Figura 3.2: Ejemplo de modelos: Poco-Ajustado (a), Ajustado (b) y Sobre-Ajustado
(c). Siendo e las Observaciones y — el Modelo obtenido. Nétese que para las Observa-
ciones en el modelo (b) se pueden obtener valores de pérdidas L. muy bajos e induce a un
analisis erroneo acerca de su efectividad, ya que la evaluacién de un punto del conjunto
C provoca una desviacién enorme.

donde %WTW es el término de regularizacién y A el coeficiente de rigidez (ridge).
Agregando la sustitucién de kernel, se llega a la expresién®:

P = kD) (K + M) 'Ry (3.10)

donde I es la matriz de identidad, K es una matriz simétrica que se obtienen
usando K = k(d;,d;) y k(x) es la funcién del kernel. Todo la solucién estd ex-
presada en funcion del kernel. La seleccion del kernel le da flexibilidad al modelo
a pasar de lineal a no lineal®, un ejemplo es: k(d;) = exp{—%} denominada
como Gaussian donde p; determina la localizacién de la funcién en el espacio de
entrada y o es una variable que determina el alcance espacial del kernel [70].

La Figura 3.3 muestra un ejemplo utilizando eq. 3.10 y un kernel Gaussian. Se
puede apreciar como los valores de o y A interfieren en el proceso de aprendizaje
provocando los efectos de sobre-ajuste y poco-ajuste del modelo. La primera fila
desde arriba en la Figura 3.3 se modifica o, siendo una variable propia del kernel
tiene un influencia notable en el ajuste del método. La segunda fila se modifica
A, este hiper-parametro tiene una influencia menos dramatica sobre el ajuste del
modelo. Sin embargo valores incorrectos llevan al completo desbalance inclusive
si el valor de o es el adecuado.

Este ejemplo demuestra el papel crucial que juega la optimizacién de los hiper-
pardametros (Ver Seccién 3.3)en los modelos de aprendizaje automético.

5La completa derivacién de esta expresién no es tema de este trabajo. Remitimos amable-
mente al lector a [70] y [66]

6Existen otras variantes de funciones como lineal, polinémica o sigmoid, etc. Cada una cambia
la naturaleza de la Regresién para adaptarlo a las particularidades del problema de estimacién.
El lector puede indagar sobre estas y otras funciones de kernel en [70], [67] v [66].
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Figura 3.3: Ejemplo de valores para o y A. Siendo e las Observaciones y — el Modelo
obtenido. Primera fila desde arriba se modifica ¢ mientras A permanece constante. En
la segunda fila se modifica A mientras ¢ permanece constante.

3.1.2 Algoritmo del Vecino Cercano.

Para mejorar el problema de regresiéon cuando no se consigue estimar correctamente
el conjunto de control C, se puede asumir que puntos cercanos deben ser similares.
Por tanto se realiza un cribado del conjunto de entrenamieto T . La solucion puede
formularse en un corto algoritmo de la forma:

Algorithm 3.1: Bisqueda del Vecino Cercano

Require: T y D¢
1: for all d* en D¢ do
22 d'={||df —Dql|l' <r}
30 P =k(d)T(K + )R,
4: end for

donde || x||' es una norma y r es un umbral de tolerancia de inclusién. En otras
palabras cada nuevo punto se estima utilizando aquellos tensores de entrenamiento
que le son cercanos segin la norma || * ||' v cumpliendo la condicién r. El conjunto
tensores resultantes cumple D < Dr que trae como beneficio que el algoritmo
se puede entrenar con menos tensores (en el peor de los casos todos los tensores
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del conjunto Dy participarfan en el entrenamiento) y los escogido presentan gran
similitud con el nuevo punto lo que garantiza en gran medida una buena estimacion.
Es importante destacar como problema que este algoritmo agrega una sobrecarga
extra, porque para estimar cada nuevo punto hay que buscar aquellos tensores
donde la norma es minima. Puede ser costoso computacionalmente si el conjunto
Dr es extenso [71, 72, 73].

3.2 Introduccion a las Redes Neuronales.

El término Redes Neuronales (del ingés Neural Networks NN), aparece como un
intento de encontrar un representacién matemaética a los procesos de los sistemas
biolégicos. En muchas aplicaciones, las NN resultan compactas y eficientes que su
contraparte SVM. Aunque nada viene sin un coste, y en el caso de las NN puede
verse incrementado considerablemente en el tiempo de entrenamiento [70].

El modelo mas simple de red neuronal es el conocido como Perceptron de 1
capa’. La definicién de Preceptrén involucra un Grafo Completo sin ciclos com-
puesto por: (1) nodos de entrada, (2) capas ocultas y (3) nodos de salida. Este
modelo también es conocido como Perceptron multi-capas (del inglés Multi- Layer
Perceptron, en adelante MLP). La Figura 3.4 muestra esta estructura.

Siendo D los tensores de entranmiento, se puede definir una NN como:

M
F(Dr.w) = g(3 " wigi(Dr) +b) (3.11)

i=1
donde g(x) se conoce como la funcién de Activacion (ver Seccion 3.2.3), ¢(x)
es una funcién no lineal, w; son los pesos (del inglés weights) determinana la influ-
encia de cada enlace sobre la siguiente capa y b representa el umbral®. Para poder
extender este modelo a una red se busca hacer que ¢(x) dependa de pardmetros

y que estos parametros sean ajustables junto con w durante el proceso de entre-
namiento [70, 74].

3.2.1 Propagacién hacia adelante (Feed-Forward).

Se puede considerar un conjunto de entrenamiento T = {[D1, R4],..., [Dy,Ry]}
con N numero de muestras y se busca extrapolar la eq. 3.11 de una neurona a

7Al usar esta notacién se hace referencia al nimero de capas ocultas, debido a que la capa de
entrada y salida son necesarias para el correcto funcionamiento de este algoritmo. La literatura
en ocasiones contempla al Perceptrén de 1 capa con solo las entradas y salidas [66, 67]. En
este trabajo siempre se hara referencia al niimero de capas ocultas y se dara por implicito que
también existen las entradas y salidas

8Este valor permite un desplazamiento a los pesos, proporcionando flexibilidad.
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Entrada D — Salidas P
Capa Oculta

Figura 3.4: Representacién de un MLP donde se aprecia su estructura de grafo com-
pleto compuesto por (1) Entradas ey con N igual al nimero de tensores en D, (2)
Capas ocultas pueden existir un nimero arbitrario de capas ocultas y neuronas por ca-

pas y (3) Salidas Sjy; donde se obtienen las predicciones P.

varias capas de neuronas entrelazadas para conformar un MLP [70].
Usando la eq. 3.11 se puede escribir la primera capa como:

N
cn =Y wh,d,+b (3.12)

n=1
con h=1,2,..., H siendo H el nimero de enlaces con la siguiente capa, ¢, es

el valor de activacidn, w, , son los pesos del enlace y b)) es el umbral. La salida de
la neurona a la siguiente capa se obtiene al aplicar sobre el valor de activacion ¢y,
la funcion de activacién:

zn = g(cn) (3.13)

Este proceso de "alimentar” la red hacia adelante, utilizando los tensores de
entrada, los pesos y los valores de umbral, se conoce como Propagacion hacia
adelante (del inglés Feed-Forward, en adelante FF). La caracteristica més impor-
tante de esta propagacién es mantener los pesos y el umbral fijos, calculando para
cada capa las salidas z, las cuales constituyen la entrada de la siguiente capa. La
Figura 3.5 como ocurre este proceso para un MLP de una sola capa oculta. El
pase completo (FF) mostrado en la Figura 3.5 ocurre en 4 etapas:

e Se evalta la eq. 3.12 utilizando los pesos wy 4, ..., wyx con N nimero de
tensores de entrada en Dr y H numero de neuronas en la primera capa
oculta.
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e Se evalia la eq. 3.13 para todo ¢, ..., cqy.

e Se evalia la eq. 3.12 utilizando los pesos wp ., - .., Wg,p con M nimero de
tensores de salida en P.

e Por iltimo se evalia la eq. 3.13 para todo cy,...,cy en las salida. Usual-
mente b se representa como una neurona sin conexiones, para este caso par-
ticular se considerara como un valor intrinseco de cada capa.

Cia ~1
Wn.h Wh,m
d; ¢ ‘ 3 91 P
dy ©w ) ( Sy Py
HM
WN,H
CHY ZH
Entrada Dy~ —— Salida P

Capa Oculta

Figura 3.5: Representaciéon de un MLP donde se aprecian el proceso de propagacién
FF, desde los tensores de entrada hasta las salidas.

Al finalizar el proceso de FF se obtienen las predicciones P, los cuales pueden
se comparados contra las referencias Ry utilizando la funcién de pérdida L(Rex, P yy)?
(70, 74].

3.2.2 Propagacién hacia atras (Back-Propagation).

Considerando que el resultado del proceso FF son las predicciones P se busca que
de manera automética este valor se acerque al ideal Ry — P = 0 [74, 67, 69)].
Resulta evidente a través de la eq. 3.12 que existe una dependencia de R’ con w
y siendo un problema de minimizacién, entonces al final de cada FF se pueden
mejorar los pesos de la tultima capa usando un gradiente:

Wuevo v—vvit?jO + Vw (314)

9Las métricas para errores varian, dependiendo de la aplicacién. En el Capitulo 6 se definira
esta funcién.
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donde Vw se puede expresar como:

JL
_ /L(‘?_v_v

donde p es la constante de aprendizaje que regula la evaluacion de la derivada
en la eq. 3.15. El término que puede causar problemas es la evaluacion de la
propia derivada en la eq. 3.15 que se calcula como:

Vw = (3.15)

IL oL

oW ey "

donde (9‘1—]1‘ por simplicidad se denotard como o,, y M es la cantidad de tensores

de salida [6?: 74]. Cada capa tiene su propia salida definida por eq. 3.13. Si se
generaliza para todas las capas en funcion de § entonces:

(3.16)

On=9'(ch) > WhmOm (3.17)

donde ¢'(x) es la primera derivada de la funcién de activacién, . La eq. 3.17
indica que el valor 9, depende directamente del valor de 9,, de la capa que le
antecede y de los pesos wy,, de los enlaces que unen esas capas. Evaluar ¢,, para
la capa de salida se reduce a (R — 9(2%:1 WhmZn + b)) por tanto es el primer
error con el que se puede empezar la propagacion hacia atrds (del inglés Back-
Propagation, en adelnate BP). Consta de 4 etapas:

1. Calcular 4, simplemente usando (R — g(3>M_, wh mzn + b))
2. Calcular ¢ para cada neurona en las capas ocultas usando eq. 3.17.
3. Obtener los Vw usando eq. 3.15 y los valores de 4.

4. Actualizar todos los valores de w usando eq. 3.14 y Vw.

En la Figura 3.6 se muestra el proceso de BP comenzando por la capa de salida
hasta las entradas buscando mejorar los pesos w:

El MLP puede mejorarse a si mismo usando FF y BP. Primero seleccionando
aleatoriamente unos valores iniciales de w y b, aplicando FF para propagar los
tensores de entrada, fijando y calculando las salidas de cada neurona z. Al fi-
nalizar se ejecuta el BP y manteniendo constantes las z se modifican los pesos w.
Para el caso de los valores de umbral se utiliza el mismo sistema de actualizaciéon
considerando que los pesos de los "enlaces” ( senalado de esta forma pues suelen
ser neuronas sin enlaces) es una constante con valor —1[70].

El criterio de convergencia se puede asumir de distintas maneras dependiendo
del problema a representado. Por ejemplo se puede imponer una cota minima a
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01
Cia <1
Wnp,h whmdl
d; ¢ s P
1 l ‘ 5, 1 1
)& l Y
dy ©on Sv Py
On HM
WN,.H
g™ ~n
Entrada Dy =~ —— Salida P
Capa Oculta

Figura 3.6: Representacion de un MLP donde muestran las variables que intervienen
en el proceso de BP, donde se actualizan los pesos a partir de los errores de salida.

alcanzar por la funcién de pérdida L en la capa de salida o se pueden usar un
numero fijo de iteraciones (si se considera una iteraciéon como la ejecucién de FF
y BP una vez cada uno) [70, 74].

3.2.3 Funciones de Activacion

Las funciones de activacién indican si la neurona va a producir una salida o no.
En su forma mas simple adquiere una definicién binaria de la forma:

1 ife>0
_ =5 3.18
9(c) {0 if ¢ <0 (3.18)

Existe un grupo importante de funciones de activaciéon dependiendo de la apli-
caciéon. Cumplen con esta caracteristica de retornar valores entre [0, 1] o entre
[—1, 1] de ahi que sean no lineales. Ademds tienen que ser continuas y derivable,
para que el proceso de BP se pueda ejecutar. Algunas relevantes para este trabajo
se detallan brevemente a continuacién [66, 67, 70].

Sigmoide (Sigmoid)
Es probablemente la mas utilizada para problemas de clasificacién, junto con
otras de similar comportamiento pertenecientes a la familia de las tangentes hiperbdlicas.

Este tipo de funcién a menudo se le denomina aplanadora (del inglés squashing),
por limitar la salida a un grupo finito de valores en un rango determinado. Para
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este caso. las salida oscilan entre [0,1]. Estd definida como:

1
= T3
donde 8 es un parametro para determinar la pendiente de la funcién. Uno de
los problemas de esta funcién es que valores muy grandes son aplanados a 1 y los
muy pequenos a 0, esto provoca problemas en el proceso de BP, ya que una vez
que se aplanan, ajustar correctamente los pesos resulta muy dificil.

9(x) (3.19)

Unidad Lineal Rectificada (ReLU).

Su principal ventaja es la simplicidad de su evaluaciéon una simple comparacion.
Esto la ha convertido en la funcion de activacién mas utilizada para NN de alta
dimensionalidad. Propuesta en el trabajo de [75, 76] se define como:

g(c) = max{0, c} (3.20)

y su rango va [0, 00). Esta funcién no tiene parte negativa lo que desplaza su valor
medio creando en ocasiones problemas en el proceso de aprendizaje [77].

Unidad Lineal Exponencial (ELU)

Surge como una alternativa o versién a la funcién ReLU[77]. Su enfoque fun-
damental es corregir los problemas que presenta ReLLU sobre la no negatividad de
la activacién mientra mantiene las fortalezas. Estd definida como:

ale —1) if c <0,
,C) = 3.21
ol { o (3.21)

donde « es un parametro que controla cuanto negativa puede ser la funcién.
Por tanto su rango de valores oscila entre (a,00). eq. 3.21 mantiene la misma
forma que eq. 3.20 para valores positivos y realiza una correccién parametrizada
para los negativos.

3.2.4 Redes Neuronales Convolucionadas

La Redes Neuronales Convolucionadas cambian la estructura de las capas ocultas
a una matriz de dimensiones MxN. En una seccién de la matriz se representa una
pequena parte de los tensores de entrada, de esta forma una misma capa oculta
contiene informacion de varios tensores de entrada. Los cuales pueden solaparse y
compartir pesos correlacionanado los valores mas cercanos entre ellos que con los
mas alejados.
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La Figura 3.7 se puede visualizar como dos subsecciones, A y B, se solapan en
la capa oculta h. Los pesos wy,, son compartidos por ambas subsecciones. La
convolucién de la capa se aplica antes de que se evalue la funcion de activacion
g(*) y propagar a la siguiente capa.

~—_
—— \

\

apa Oculta h Convolucién Capa Oculta h + 1

Figura 3.7: Representacion de una CNN. Se puede apreciar el solapamiento en la capa
donde se aplica la convolucion.

Los procesos de FF y BP se ejecutan de una manera similar al MLP, pero
pueden producir sobrecargas al procesamiento si el nimero de neuronas por capa
aumenta considerablemente [70, 74, 78, 79].

3.3 Optimizacion de Hiper-parametros.

A lo largo de este capitulo se han descrito métodos dependientes de parametros
independientes de las entradas, que buscan generalidad en las soluciones que pro-
ponen. La busqueda de las mejores configuraciones estd presente, siempre que
exista la posibilidad de eleccién de estos parametros.

Si se define f(o;Dr), representando una funcién de aprendizaje, se busca el
valor de o que minimice la funcién de pérdida L(f(a;Dr); Rr). Aunque pueda
parecer similar al proceso de aprendizaje, el objetivo es diferente. Se puede con-
siderar la evaluacion de I como una caja negra en funcién de « de la forma:

J(a) = L(f(a; Dr); Rr) (3.22)
solo interesa el resultado de evaluar J(«) sin tener en cuenta como se lleg6 a
ese resultado.

Lo mas simple para resolver esta optimizacién hacer una bisqueda exhaustiva'®,
estableciendo un rango de valores para «, de la forma [ay, . .., o] v considerando

1075 literatura reconoce este proceso con el nombre de Biusqueda en una Malla (del inglés Grid
Search), donde se genera una malla con los posibles valores de las variables y se evalua el modelo
en cada uno de los puntos.
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que existe un minimo global en ese rango. Esto implica ejecutar J(x) M veces,
pero cada iteracién no garaniza que el modelo mejore. Al finalizara se pueden
buscar los minimos en el rango jo, ..., ja de resultados.

Es deseable encontrar el minimo, evaluando J(%) la menor cantidad de veces
en el intervalo [ag,...,ap] 0 que con cada evaluacién el modelo mejore. Las
Bisquedas Bayesianas son un método bien establecido que a diferencia de los
métodos basados en gradientes V no requiere calculo de derivadas de la funcion

J(%) [80, 81, 63).

Las Busquedas Bayesianas se basan en dos conceptos importantes: (1) Modelo
FEstadistico Bayesiano y (2) Funcion de Adquisicion.

El Modelo Estadistico Bayesiano se utiliza para construir una curva de dis-
tribucion de probabilidades, que permita conocer aquellas @ dentro del rango de
bisqueda donde es mas probable que la funcién J(x) mejore. Es habitual que se
utilice una técnica conocida como Modelos Sustitutos (del inglés Surrogate Models,
en adelante SM) donde se cambia la funcién objetivo (J(x)) por una menos costosa
de evaluar que siga la misma distribucién [63]. Cada nuevo punto se evalua en el
SM (menos costoso) primero antes de probar en la funcién J(*) (més costosa) solo
si la primero evaluaciéon resulta favorable.

La Funcién de Adquisicion se encarga de buscar el siguiente punto basandose
en SM y donde no se ha buscado antes. Se pueden expresar estos conceptos en un
breve algoritmo:

Algorithm 3.2: Busqueda Bayesiana

Require: Buscar en rango de [aumin, Qmaz| €n M iteraciones.
: Evaluar J(ap) con «q valor inicial.
. Inicializar el SM usando las evaluaciones J(ay).
: while m < M do
Generar «,, usando Funcién de Adquisicion y SM.
Evaluar J(a,).
Actualizar SM.
Incrementar m + +.
end while

R A A T T

El resultado esperado sera el punto o, donde J(«,,) es minimo en el intervalo
dado. Con la ventaja de no evaluar todos los puntos en el intervalo y asegurar que
cada nuevo punto evaluado en J(*) va a mejorar el modelo.
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3.4. PREPROCESAMIENTO DE DATOS.

3.4 Preprocesamiento de Datos.

En varias ocasiones las mediciones realizadas sobre Propiedades pueden presentar
multiples problemas. El preprocesamiento ayuda a homogenizar las mediciones de
manera que el modelo se construya correctamente [67, 74].

Una técnica recomendada es la normalizacién de los datos, para cuando las
mediciones presentan cambios abruptos en los rangos de valores o no tienen una
distribucién uniforme entorno a la media. Este problema puede afectar direc-
tamente los algoritmos de aprendizaje, ya que pueden decantarse por aquellas
mediciones de mayor valor absoluto (no necesariamente las mas representadas)
depreciando las de pequeno valor.

Una normalizacién muy simple es eliminar la media y la varianza de las medi-
ciones realizada. Los datos resultantes tendrian media 0 y varianza unitaria. Otro
tipo de normalizacién es el escalado de los datos ya sea [0,1] o [—1,1] ambos
extremos inclusive (ver Capitulo 4.2, para una descripcién teécenica del método
utilizado).

Un problema complicado es el de datos incompletos. Como la mediciones en
ocasiones dependen de fenémenos cambiantes no siempre se capturan toda la in-
formacion. Existen varias técnicas para corregir esto la mas simple seria descartar
los valores defectuosos'!. Pero cuando existen pocas mediciones descartar algo
puede convertirse en un lujo.

Otra técnica es el de sustitucion de los valores faltantes, que puede ser con 0 (del
ingés zero-padding), utilizando valores de la media calculados a partir de los datos
disponibles o algiin mecanismo mas elaborado donde se analiza la distribucion de
los datos y se busca el valor mas adecuado que responda a esa distribucion [67].

11Se pueden considerar como valores defectuosos, aquellos que se desvian por un amplio margen
de la distribucion de los datos. La literatura los reconoce también como out-liers.
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Capitulo 4

Revision de la solucion técnica.

Nature achieves much more with less,
Some guy, in a Youtube video about Robotics .

Contents
4.1 Cébdigo para cdlculos TDDFT. Octopus. . . . ... ... 36
4.2 Descripcion de la solucién implementada. . . . . . . .. 37
4.21 Manejode Datos. . . . . . ..o 38
4.2.2 Aprendizaje Automatico. . . . .. ... ... L. 39
4.2.3 Bibliotecas Externas. . . . . . . ... ... 41

Este Capitulo abordara los aspectos técnicos de esta investigacion. En las sigu-
ientes Secciones se describiran el codigo utilizado para realizar los calculos de
TD-DFT, las bibliotecas externas, el lenguaje de programacién seleccionado y por
ultimo una breve descripcién del cédigo implementado para producir los resulta-
dos que justifican este trabajo. Antes de entrar en detalle se introduciran algunas
siglas y terminologia necesaria:

e Programa (del inglés Software): Secuencia de codigo que puede ser ejecutada
por un ordenador.

e Bibliotecas (del inglés Frameworks): Programa o Conjunto de Programas
re-utilizables que ofrecen un grupo de funcionalidades en un area de la Pro-
gramacion. Ayudan a no repetir cédigo, agilizan mucho el desarrollo de
software y evitan los errores ya que han sido probados y optimizados.

e UML: Lenguaje Unificado de Modelaje, conjunto de simbolos y diagramas
para representar los componentes de un Programa.
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4.1. CODIGO PARA CALCULOS TDDFT. OCTOPUS.

Importante destacar todos los Programas externos mencionados en este trabajo
se distribuyen bajo la licencia GNU.

4.1 Cébdigo para calculos TDDFT. Octopus.

Para los calculos TDDFT se utiliz6 el programa Octopus [82]. Un programa que
se distribuye bajo la licencia GPL, por lo que es gratuito para descargar! y libre
de modificar. En el mismo sitio de descarga se puede encontrar un manual para
usuarios que se inician, asi como varios tutoriales que ayuden a entender como
representar las variables fisicas para realizar los primeros calculos.

Fue creado en el grupo del Profesor Angel Rubio a principios del siglo XXI. Este
programa esta escrito en Fortran 95 y algunos moédulos en C. Hasta la fecha ha
evolucionado en una herramienta bien completa y eficiente. A través de varias API,
Octopus es capaz de ejecutarse en varios ordenadores simultaneamente, alcanzando
un buen grado de paralelizacion, lo que agiliza las tareas de calculo notablemente.

Una de las principales caracteristicas de Octopus es su implementacion de las
ecuaciones de Kohn-Sham dependientes del tiempo. Estas ecuaciones se resuelven
sobre una discretizacion del sistema en una maya homogénea en el espacio real y
toda la dinamica se realiza en tiempo real.

Después de establecer condiciones iniciales y posiciones de las particulas in-
volucradas, Octopus calcula el Estado Fundamental (GS) y a este estado se le
pueden aplicar distintos tipos de perturbaciones (mecdnicas, electromagnéticos,
etc.). Este mecanismo es el utilizado para calcular estados excitados y el espectro
de absorcién entre otras propiedades electrénicas.

El uso de una maya homogénea en el espacio real para la representacion de
la magnitudes y particulas involucradas en el sitema fisico, le permite a Octopus
tener un grado arbitrario de precision en el cédlculo. Simplemente disminuyendo la
distancia entre puntos de la maya se puede mejorar la calidad de los resultados a
expensas de un mayor coste computacional.

Para algunas tareas Octopus delega el trabajo en bibliotecas externas, tal es
el caso de LibXC? [83]. Esta es una biblioteca solamente enfocada a la imple-
mentacién de los funcionales de energia de intercambio y correlaciéon FE,. (ver
Seccién 2.1.1).

Actualmente se encuentra en su version 5 y la lista de aproximaciones de F,.
cubre la mayoria de las descritas en la literatura en los ultimos 50 anos.

Thttp://tddft.org/programs/octopus/
2 Accesible desde https://www.tddft.org/programs/Libxc/.
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4.2. DESCRIPCION DE LA SOLUCION IMPLEMENTADA.

4.2 Descripcion de la solucién implementada.

El codigo desarrollado involucra los conceptos expuestos en los Capitulos 2 y 3.
En la Figura 4.1 se muestran los principales componentes del codigo, el cual se
puede dividir en 3 grupos diferenciando funcionalidades:

e Manejo de Datos: Compuesto por 3 clases, encargadas de suministrar infor-
macién sobre los compuesto con los que se trabaja, (1) Oct-Data maneja los
resultados de los célculos ab-intio realizados con Octopus, (2) Mol mantiene
informacién referida a una molécula y (3) MolData maneja una lista de
muchas moléculas.

e Aprendizaje Automético: Contiene 2 médulos, (1) Redes Neuronales y (2)
Regresion Ridge con Kernel.

e Bibliotecas Externas: Varias bibliotecas que facilitaron las optimizaciones de
los métodos de ML y la manipulacién y visualizacion de datos.

La Figura 4.1 muestra un diagrama UML con alguna de las clases mas rel-
evantes contenidas en el codigo desarrollado. La relacion entre ellas marca la
dependencia de funcionalidades.

Manejo de Datos Bibliotecas Externas
| Mol } ASE |
| f = I Atoms |
. Oct-Data | Mol-List ! Rdkit i
o - . listmols Mol 3
o o AN ‘: I

Aprendizaje AutométiéF ! |
' KRR-Model | Keras |
3 - ! 3 ¥ TensorFlow !
' | NN-Model i  SciPy 3
; - i " scikit-optimize 3

Figura 4.1: Modelo UML de las clases y Bibliotecas externas utilizados en este trabajo.

En las siguientes secciones se ampliaran los detalles de cada uno de estos com-
ponentes.
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4.2. DESCRIPCION DE LA SOLUCION IMPLEMENTADA.

4.2.1 Manejo de Datos.

Resulta importante en trabajo con Compuestos Quimicos contar con Programas
y/o Bibliotecas que permitan un representacién estandar de dichos compuestos.
Se busca un grupo de caracteristicas que ayuden a visualizar lo mas cercano a la
realidad posible. Algunas funcionalidades deseables son:

e Capacidad de manejar varios compuestos diferentes simultaneamente y su

visualizacién3.

e Capacidad de manejar compuestos con gran cantidad de elementos Quimicos.

e Capacidad de ofrecer algiin mecanismo de edicién de compuestos, agregar o
eliminar elementos, modificar enlaces, angulos y dngulos de torsion.

Entorno de Simulacién de Atomos (ASE)[84].

Completamente desarrollado en el lenguaje de programacion Python y dis-
tribuido bajo la licencia GNU, ASE esta disenado con una estructura modular
de Biblioteca, que permite trabajar con fragmentos del programa sin la necesidad
de utilizarlo todo. Posee también una interfaz visual, sobre la cual se puede in-
teractuar con los compuestos, visualizar datos fisicos y modificarlos. Ademés de
una herramienta para trabajar a partir de comandos que pueden encadenarse con
otros programas. Todas las tareas que ASE realiza son accesibles a través de un
programa en Python, desde donde resulta muy cémodo?* interactuar con todos sus
componentes.

En ASE la clase sobre la que descansa es Atoms. Esta clase contiene en si
mismo un grupo importante de funcionalidades, incluidas las encargadas de mod-
ificar todos los elementos de los compuestos con los que se esta trabajando.

RDKit[85].

RDKit es un programa completamente desarrollado en C'++, sin embargo posee
una interfaz en Python desde la cual se puede acceder a una gran gama de fun-
cionalidades. A diferencia de ASE no cuenta con interfaz visual ni con una linea
de comandos. RDKit tiene que ser utilizado desde un programa, ya sea en C++
o en Python.

3inclusive si es poco elaborada, la visualizacién en 3D de compuestos ayuda a comprender la
estructura interna.
4Es necesario conocer el lenguaje de programaciéon Python.
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4.2. DESCRIPCION DE LA SOLUCION IMPLEMENTADA.

Una de sus caracteristicas es la posibilidad de construir compuesto a través de
cadenas de caracteres conocidas como SMILES®. Esta es una representacién bien
simplificada de un compuesto donde solamente aparecen los elementos quimicos y
los enlaces entre ellos. A partir de esto RDKit puede reconstruir el compuesto en
3D mediante un método semi-empirico usando datos tabulados y estadisticos [86].

RDkit descansa en la clase Mol (en adelante RDKit-Mol) sobre el cual realiza
todas las operaciones. Cada objeto RDKit-Mol contiene informacién de los &tomos
que lo componen asi como de los enlaces entre estos.

Ambos programas tanto RDKit como ASE, se solapan y complementan. Am-
bos realizan optimizaciones de estructuras. RDKit asume un enfoque Quimico
manejando el concepto de enlace entre atomos para lo cual tiene implementada
una estructura capaz de manejar enlaces simples, dobles, triples, etc. ASE asume
un enfoque Fisico donde el concepto de enlace se mantiene implicito basandose en
la distancia entre elementos para la cual tiene un umbral.

La clase Mol implementada contiene dentro de si un objeto Atoms de a ASE y
uno RDKit-Mol perteneciente a RDkit. Ambos representan el mismo compuesto
y enriquecen la informacion. La clase Mol también contiene un objeto de la clase
Oct-Data y a través de esta accede a los cdlculos DFT/TDDFT realizados para
ese compuesto.

La clase Mol-List mantiene una lista de Mol e implementa facilidades para
construir estructuras de datos con la informacién de de cada Mol en la lista.

4.2.2 Aprendizaje Automatico.

Este paquete estd compuesto por dos médulos: (1) KRR-Model y (2) NN-Model.
Ambos representan a los modelos evaluados en este trabajo.

Implementacion de KRR-Model.

La implementacién de la Regresion Ridge con Kernel (del inglés Kernel Ridge
Regresion, ver Seccién 3.1.1), es propia y estd basada en modelos utilizados en la
bibliografia consultada [4, ?]. Consta de dos pasos. Primero la construccién del

kernel K a partir del conjunto de entrenamiento D" utilizando la expresion:

ki = f(di —=dj]),  i,j=1,.,N (4.1)

donde | % | es la norma y f(*) es la funcién de construccién del kernel y la que
determina la naturaleza de la distribucién (ver Seccién 3.1). El segundo paso es la

°En https://www.daylight.com/dayhtml/doc/theory/theory.smiles.html estd descrita
extensamente la notacion SMILES.
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4.2. DESCRIPCION DE LA SOLUCION IMPLEMENTADA.

obtencién de los coeficientes ¢ que seran utilizados en las estimaciones posteriores
se realiza resolviendo la ecuacion:

R = (K+Al)c (4.2)

donde R" representan las referencias del conjunto de entrenamiento T, K es el
kernel construido utilizando eq. 4.1, A es el hiper-parametro de regularizacién y 1
es la matriz de identidad. Por ltimo, después de construir el kernel y obtener los
coeficientes, la estimacion p para el elemento ¢ se obtienen evaluando:

N

-y df = df|
Di = ¢ x exp(———) (4.3)

o
t=1

donde N es la cantidad de elementos en el tensor D*. La eq. 4.3 tiene una
version utilizada cuando multiples descriptores son evaluados. Esto requiere la
combinacién de ambos kernel distintas o, una para cada descriptor utilizado (ver
Seccién 6.3.2).

N J

pi:ZCt*Zfﬂd(Ej_dEjD (4.4)

t=1 j=1

donde J representa la cantidad de descriptores. El kernel utilizado para la
obtencion de los coeficientes ¢ es una combinacién lineal de cada uno de los kernel
obtenidos para cada descriptor [87].

Implementacién de NN-Model.

Los algoritmos de NN no son complicados de programar. Sin embargo contar
con una implementacién eficiente y escalable si resulta mas dificil de alcanzar.
Requiere de muchas pruebas para evitar errores comunes y tener certeza de la
eficiencia. Resulta mas viable incorporar bibliotecas ya probadas, con casos de
uso implementados. Se busca en estas bibliotecas la flexibilidad para representar
problemas variados, y la potencia de ejecutarse en varias configuraciones de orde-
nadores, incluidos Super-Ordenadores (del inglés High Performance Computer).

TensorFlow|88].

TensorFlow es una Biblioteca para el trabajo con redes neuronales y donde es
posible representar otras maquinas de Aprendizaje Automatico. Desarrollado y
mantenido por Google, posee varias interfaces para otros lenguajes como Python,
C++, Java y Java Script.
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4.2. DESCRIPCION DE LA SOLUCION IMPLEMENTADA.

Su esquema de trabajo se basa en construir un flujo de datos basado en un grafo
conectado, sobre el cual se realicen las transformaciones pertinentes (ver Seccion
3.2). Su caracteristica mas relevante es la capacidad de paralelizacién que posee,
permitiendo su uso en super-ordenadores de alta capacidad de céalculo

TensorFlow ofrece un grupo de herramienta empaquetadas dentro de un mod-
ulo de nombre TensorBoard enfocado solamente en el andlisis de las topologias
construidas con TensorFlow. Permite hacer profiling para determinar donde hay
problemas y los ritmos de aprendizaje de la red construida.

Keras[89].

Keras es lo que se conoce como Front-End (Fachada). Esta desarrollado en
Python y solo puede utilizarse con este lenguaje. Por si sola no implementa ningtin
método, se enfoca en hacer el trabajo con el Back-End mucho més simple (Keras
soporta a varios tipos de Back-End entre ellos TensorFlow). La homogeneidad con
la que se construyen los modelos hace muy simple su entendimiento independiente
del Back-End utilizado.

El conjunto de estas dos Bibliotecas agilizan el trabajo con Redes Neuronales,
alejando al usuario de los posible entramados y complicaciones de una imple-
mentacién propia y enfocando los esfuerzos a la obtencién de resultados. Las
Figura 4.2 se pueden apreciar las tres topologias construidas y evaluadas sobre
estas bibliotecas. Las nombradas MLP (Del Inglés Multi Layer Perceptron) repre-
sentan variantes del mismo modelo, donde se modificé la manera en la que los datos
son alimentados a la red combinando las entradas en un sélo tensor. La nombrada
CNN (Del Inglés Convolutional Neural Network) utiliza también la combinacién
de las propiedades de entrada.

MLP- Multi MLP- Comb CNN- Comb

Figura 4.2: Topologias constridas sobre Keras y Tensorflow.

4.2.3 Bibliotecas Externas.

El codigo desarrollado se apoya en modulos externos accesibles desde el gestor de
programas de Python. Especificamente SciPy, un Framework muy completo para
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4.2. DESCRIPCION DE LA SOLUCION IMPLEMENTADA.

el trabajo cientifico. Resulta complicado y extenso describir todo lo que contiene
SciPy pero se pueden mencionar varios médulos importantes:

e NumPy: Biblioteca para manejar vectores, matrices y tensores. Contiene
un conjunto de funcionalidades béasicas como multiplicacién de matrices,
solucién de vectores propios.

e SciKit: Conjunto de bibliotecas con multiples funciones que van desde el
Aprendizaje Automatico hasta el trabajo con Ondas de Radio, Estadistica,
métodos de integracién, derivacién e interpolacién, etc.©.

e Matplotlib: Biblioteca para realizar representaciones graficas de datos y fun-
ciones.

Dentro de SciKit se encuentra el paquete de optimizaciones scikit-optimize que
implementa las Busquedas Bayesianas (ver Seccién 3.3). Utiliza como Modelo
Sustituto uno Gaussiano de ahi que se denomine Gaussian Process[81, 90].

SciKit también posee un conjunto de facilidades para el preprocesamiento de
datos (ver Seccién 3.4). Dentro del sub-médulo sklearn.preprocessing se incluye
una clase para el escalado de lo datos que implementa la expresion:

, . —min(z)

" max(x) — min(z) " (e = min) = min -

siendo x el tensor de entrada, max y min los extremos del rango a donde el
tensor « se pretende normalizar (usualmente [0, 1]).

6Para una lista de los todos los médulos http://scikits.appspot.com/scikits
Al ser publico el cédigo de SciPy el lector puede acceder a él e inspeccionarlo. Esto garantiza
que que la literatura coincida con la implementacién
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Estimacion de la Geometria
Molecular.
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En este Capitulo se abordara la propuesta de un modelo de Aprendizaje Au-
tomédtico para la optimizacién de geometrias publicado en [91]. Previamente en la
Seccion2.3 se hizo una introduccién a la Optimizacion de Geometrias como primer
paso antes de efectuar cdlculos TDF/TDDFT. Este proceso suele ser costoso en
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tiempo ya que requiere de multiples iteraciones y en cada iteracion se necesita la
solucién completa de las Ecuaciones de Kohn - Sham (Ver Seccién 2.1). Ademaés
el uso del funcional de la energia de intercambio y correlacién F,., necesario para
la solucion de las Ecuaciones de Kohn - Sham determina la calidad y el coste de la
optimizacién. Por tanto todo lo que ayude a minimizar la cantidad de iteraciones
y resolver la eq. 2.1 se aplica activamente.

La optimizacién de geometrias se compone de dos procesos: (1) célculo de la
energ’ia potencial para construir la PES, literatura reconoce varios método mas
o menos efectivos dependiendo siempre de la precision que se desee desde semi-
empiricos donde se sustituye el cdlculo de la Energia potencial por una solucién
menos precisal61], y DFT con la utilizacién del funcional de la energia de in-
tercambio y correlacién, mucho mas complejo y preciso[55, 60, 62]. El segundo
proceso es el algoritmo para recorrer la PES en la bisqueda del minimo donde
varios algoritmos de optimizacién son utilizados[63, 56, 92].

RDKit [85] al igual que ASE [84] implementan varios tipos de algoritmos de
optimizacion.

RDKit implementa las optimizaciones sobre una matriz de distancias constru-
ida imponiendo restricciones en los angulos de torsién a partir de analisis de
datos en cristales( Exzperimental-Torsion Knowledge Distance Geometry ETKDG)
[86, 93]. La matriz de distancias (del inglés Distance Geometry) se inicializa de
forma aleatoria y las coordenadas son obtenidas a través de los valores propios de-
spués de una arbitraria cantidad de iteraciones del método [94]. Las restricciones
de ETKDG fueron obtenidas de datos experimentales almacenados en varias bases
de datos cristalografico de pequenas moléculas [86]. La matriz de distancia es refi-
nada utilizando UFF ( del inglés Universal Force Field) [59] o MMFF ( del inglés
Merck Molecular Force Field) [58].

ASE por otra parte implementa Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno
(BFGS) [63] y una versién de este mismo algoritmo mds ligera computacional-
mente, el L-BFGS [63]. Ambos basados en el uso de gradiente.

Existen también aproximaciones usando Aprendizaje Automatico. Tal es el
caso del uso de una red neuronal entrenada sobre un grupo de molfeculas difer-
entes. La red propuesta es capaz predecir la geometria de posibles conformaciones
estimando la energia de cada conformacion, la cual se corrige utilizando un método
semi-empirico [11].

En este Capitulo se propone un método de optimizacién de geometrias basado
en un modelo de aprendizaje autorhatico soportado sobre una unidad bésica de
construccién al que se le dominara bloque. Partiendo de estos blogques se pretende
reconstruir las moléculas basandose solo en informacion de conectividad como por
ejemplo los SMILES (del inglés Simplified molecular-input line-entry system). Se
modificé el programa RDKit para que asimilara angulos de torsién provenientes
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5.1. SELECCION DEL DESCRIPTOR MOLECULAR.

de una base de datos ab-initio. Para la descripcion de los métodos se utilizaran
las definiciones introducidas en el Capitulo 3.

Salvo que se especifique otra magnitud, todas las energias estan en electron-
Volts (eV) y las distancias en Angstrom (A).

5.1 Seleccién del Descriptor Molecular.

Existe una gran variedad de Descriptores Moleculares. La importancia de selec-
cionar correctamente el que mejor se ajuste al problema influye directamente en
los resultados. Existe un grupo de caracteristicas deseables en un descriptor tales
como, (1) identificar univocamente el objeto, (2) la variabilidad del descriptor tiene
que reflejarse en la propiedad a predecir!, (3) calcular el descriptor no debe ser més
complicado computacionalemente que la propiedad a la que se pretende estimar,
(4) mantener la dimensionalidad lo méas baja posible [95, 29, 96, 25].

La biblioteca RDKit (ver Seccién 4.2.1) contiene la implementacién de varias
Huellas (del inglés Fingerprints) y descriptores?.

Dentro de los descriptores implementados en RDKit se encuentra el e-state
(contraccién del nombre en inglés Electro-topological States)[97, 98]. Este de-
scriptor cumple con las caracteristicas mencionadas con énfasis particular en la
simpleza. El e-state S esta definido como la combinacion de un valor intrinsico I
de cada atomo y una contribucién Al de los vecinos de dicho atomo de la forma:

S=1+AI (5.1)
donde el valor intrinsico I puede ser obtenido por:

0 +1
6
donde ¢ es la cantidad de electrones de valencia y ¢ es la cantidad de elec-

trones con enlaces sigmas. La perturbacion Al entre un atomo y su vecino puede
obtenerse usando:

1

(5.2)

N

L+,
Ar=Y S (5.3)

2
j=1 g

donde 1/r2, mide la posible interaccién entre 2 atomos, y 7;; es el nimero de
atomos que separa el elemento ¢ del j. Usando esta interaccion se puede aumentar

'Resulta en lo que se denomina problema ill-posed, cuando pequeiias variaciones en la dis-
tribuciéon de una propiedad afectan al modelo de manera drastica, haciendo muy dificil el apren-
dizaje [66]

2ver https://rdkit.org/docs/GettingStartedInPython.html
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5.2. ANALISIS DE LA BASE DE DATOS: DISTRIBUCION DE
PROPIEDADES.

la precision del e-state expandiendo la distancia r; ; a segundos y terceros vecinos,
si la cantidad de atomos de la molécula lo permite, lo cual resulta pertinente si los
valores de I resultan muy similares.

Esta propuesta de descriptor resulta muy sencilla de calcular. El valor de S
puede estar asociado a un atomo, haciendo 0 el valor de A, o de una conformacién
de atomos calculando Al. Otra caracteristica positiva es que no tiene dependencias
de la ubicacién espacial de los atomos, solo de sus conexiones. La lista de valores
I estan pre-establecidos, dejando solamente el calculo de las contribuciones de los
vecinos Al [97, 98].

5.2 Analisis de la Base de Datos: Distribucion

de Propiedades.

La base de datos para las pruebas esta formada por 21k pequenas moléculas
orgénicas de hasta 8 atomos distribuidos en Carbono (C), Oxigeno (O), Nitrégeno
(N), Flior (F) y los correspondientes atomos de Hidrégeno (H). En adelante se le
denominard 8CONF [4, 99, 100, 11]. En la Figura 5.1 se muestran la distribucién
por numero de atomos (Figura 5.1 A) donde la mayor cantidad de moléculas
tienen entre 10 y 20 atomos incluidos los hidrégenos, por tipo de atomo dentro
de la 8CONF (Figura 5.1 B) donde se han omitidos los dtomos de Hidrégeno y
moléculas lineales y con anillos de hasta 8 atomos (Figura 5.1 C), el conteo tan
alto se debe a que existen moléculas, con mas de un tipo de anillo.

Esta base de datos ha sido optimizada previamente, utilizando métodos DFT,
con el funcional hibrido B3LYP[101] para la aproximacion de E,. con funciones de
base 6-31G(2df, p)[4].

Al contar con coordenadas cartesianas optimizadas, se puede explorar la com-
posicién estructural de la SCONF en términos de anillos, tipos de enlaces y dis-
tancia de enlaces, dngulos y dngulos de torsién (coordenadas internas, ver Seccién
2.3). Se persigue conocer en profundidad las estructuras presentes. En la Figura
5.2 se puede observar las distribuciones de algunos valores de coordenadas internas
presentes en la SCONF.

Las distancias entre atomos estan bien determinada por el tipo de enlace, puede
ser el resultado de las optimizaciones realizadas usando DF'T/B3LYP. Sin embargo
los dngulos entre elementos y de torsion se ven afectados por los anillos presentes.
Se puede apreciar en la Figura 5.2 B y C' que una misma agrupacién de atomos
presenta una dispersién amplia de posibles valores. Un ejemplo de esto es H-C-C-
H donde el enlace C-C; dependiendo si es simple, doble o triple (todos presentes
en la 8CONF), tiene mas o menos grados de libertad en la rotacién, lo que da
como resultado la dispersion de valores tan grande mostrada en la Figura 5.2 B.

46



5.2. ANALISIS DE LA BASE DE DATOS: DISTRIBUCION DE

PROPIEDADES.
(A) (B)
3 120k
2.5k 1 100% 1
T 2k 80k
=
Z 15k - 60k -
() i |
L csHig A0k
500 ! 20k‘ _ FI 512
01 ‘ ‘ 0
10 20 C 0 N F

0 3 4 5 6 7 8
Ntumero de d4tomos en anillo

Figura 5.1: Distribucién en la 8CONF: (A) nimero de dtomos, (B) histograma por
tipo de dtomos donde se han omitidos los 4tomos de Hidrégeno y (C) moléculas lineales
y con anillos de hasta 8 atomos.

En la Figura 5.3 se muestra la distribucién de los valores del e-state por atomos
dentro de la 8CONF. Comparar la correlacién entre el descriptor e-state y las
propiedades geométricas de las moléculas confirmaria.

5.2.1 Introduccion del Concepto de Bloque.

Se considera como blogque: unidad con la que reconstruir las moléculas y contenga
informacion necesaria de enlaces y angulos atomico. Cada molécula dentro de la
8CONF puede aportar una determinada cantidad de bloques. Cada bloque aporta
una cantidad de informacion dependiendo de su entorno en la forma de coordenadas
internas[54]:

e Sujeto al tipo de atomo (C, O, N o F) se pueden obtener, tipo de enlaces y
distancias de enlaces.

e Dependiendo de la cantidad de enlaces de cada atomo la disposicion espacial
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Figura 5.2: Distribucién de alguna de las estructuras presentes en la SCONF: (A)
distancia de enlaces entre las especies, donde S, D, T son enlaces Simples, Dobles y
Triples respectivamente, (B) dngulos entre alguna de las distintas especies presentes en
las moléculas y (C) dngulos de torsion.

de los atomos al final del los enlaces y dngulos entre enlaces.

Cada bloque se une a otro bloque a través de dos dtomos redundantes, presente
en dos centros de cada bloque. Si se toma como ejemplo la molécula C3Hg (Figura
5.4), se puede observar como ésta aporta 3 bloques, 2 de los cuales se consideran
del mismo grupo por contener los mismos elementos. Para clasificar los bloques y
evitar que bajo el mismo grupo se junten bloques diferentes se cred una etiqueta
que se construye teniendo en cuenta:

1. El d&tomo central es el primer atomo de la etiqueta.

2. Los vecinos inmediatos fueron organizados por Numero Atomico de mayor a
menor.
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Figura 5.3: Histograma de la distribucién de los valores del e-state para cada uno de
los atomos dentro de la SCONF'. Se omite el Hidrégeno puesto que su valor tabulado es
0.

3. Dependiendo de la cantidad de enlaces del atomo se clasificé en: Lineal si es
un solo enlace sin importar el tipo de enlace, Triangular si tiene dos enlaces
diferentes y Tetrahedro si tienes tres enlaces diferente.

Para cada bloque se mantuvo la numeracion heredada de la molécula desde la
cual se extrajo, y la informacién de los enlaces.

Aplicando este concepto a la SCONF se encuentran 68 tipos bloques diferente.
Resulta evidente que no existira una distribucién homogénea por lo que algunos
bloques seran mas abundantes que otros. Los bloque que resultan en extremos de
moléculas como C-C-H-H-H y los que forman encadenamientos como C-C-C-H-H
resultan los més abundantes con 14511 y 20274 respectivamente. Por otra parte
C-N-H y C-F-F-F-F solo tienen 1 bloque cada uno (ver Anexos A.2 para la lista
completa de tipos de bloques).

Independientemente de esta distribucion, los bloques y el descriptor introducido
en la Seccién 5.1, constituyen el centro de la tesis que se propone en las siguientes
secciones.
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Figura 5.4: Descomposicién en bloques de la molécula C3Hg existente dentro de la
8CONF. Es molécula aporta 3 bloques con dtomos redundantes en cada uno de ellos.
De estos bloques 2 son tratados como iguales por contener los mismos elementos.

5.3 Meétodo y Optimizaciones.

Se propone buscar un algoritmo basado en aprendizaje automatico que permita
reconstruir el entorno (4tomos alrededor de uno central) de un grupo de atomos.
El algoritmo tiene que ser simple de calcular, tiene que ofrecer mejor resultado
que un método semi-empirico y acercarse lo mas posible a la estructura que se
obtendria en una optimizacién costosa usando un método ab-initio.

El método de aprendizaje automatico, tiene que ser capaz de adaptarse con la
menor variacién posible a distintos tipos de entornos.

5.3.1 Métodos.

El método de aprendizaje automético més directo de evaluar serfa una SVM (ver
Seccién 3.1). La simplicidad se ajusta al problema. Especificamente la Regresion
Ridge con Kernel (KRR) definida en la eq. 4.3 (ver Seccién 4.2.2). Se empleé una
funcién laplaciana para el kernel definida por:

ld;—d;|

k(dy,dj) = e 7" (5.4)

De eq. 4.3 y eq. 4.2 se obtienen dos hiperparametros a optimizar o que
representa el radio que alcanza el la funcién del kernel y A como variable de regu-
larizacién del KRR.
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5.3.2 Prediccion de las coordenadas de los bloques.

Una primera iteracion demostrd que la utilizacion de KRR y e-state para predecir
coordenadas cartesianas directamente, no resultaron fructiferas. La precisién arbi-
traria que se puede establecer utilizando coordenadas cartesianas crea un problema
de ajuste para el algoritmo de aprendizaje automatico.

Por otra parte existe una correlacién entre e-state y la distancia de enlaces
(el valor I del e-state estd unido a la hibridacién del elemento). Producto de la
disposicion espacial y la variedad de bloques, los dangulos internos resultaron un
reto. Los angulos de torsién no ofrecieron los resultados esperados como para
seguir explorando esta linea, principalmente porque la combinacién de algoritmo-
descriptor no era capaz de representar las simetrias presentes. Un ejemplo de esto
era CyHg donde el KRR no era capaz de diferenciar los distintos angulos de torsion
del H, produciendo simplemente una media de los posibles angulos.

Para tratar de reducir algunos de los problemas, primeramente se eliminé la
traslacion convirtiendo los Bloques con vectores internos centrados en el atomo. Se
optd por realizar la transformacion de las coordenadas cartesianas R pertenecientes
a los bloque abstractos al plano de productos escalares B = R - RT. Con esta
transformacién se elimina la rotacién y todas las representacién queda en productos
escalares.

Para un bloque, como el mostrado en la Figura 5.4, compuesto por C-C-H-H-H.
Los vectores internos serian a, b, ¢, d a partir de atomo central C, su correspon-
diente bloque de productos escalares estaria representado por la matriz:

a> a-b a-c a-d

B r_ |b-a b b-c b-d
B=R-R" = cca c-b ¢ c¢-d (5.5)

d-ad-b dc &

Directamente se obtienen las distancias de enlaces de la diagonal y el resto
de los productos escalares definen los angulos internos. El bloque queda sobre-
definido debido a la existencia de coordenadas redundantes. Esta matriz tiene
la propiedad de ser definida positiva, diagonalizable y en la mayoria de casos los
valores propios son todos positivos.

La aplicacion el método de aprendizaje KRR sobre esta matriz se puede hacer
de dos formas: (1) construir un tensor con la matriz diagonal superior y entrenar
el método para que prediga este tensor, (2) construir un modelo de KRR para cada
elemento de la matriz diagonal superior y predecir sélo un ntimero en vez de un
tensor. Después de breves experimentos, los modelos de KRR eran mas precisos
prediciendo un sélo valor en vez de un tensor. La explicacion més probables se
deba a que el método KRR trata de balancear los valores del tensor de salida,
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creando un ruido que afecta el resultado numérico. Por esta razén se decidié por
la opcién de un modelo por cada producto escalar. De esta forma cada nueva
prediccién de bloque genera M modelos donde M es la cantidad de productos
escalares contenidos en matriz diagonal superior.

Los descriptores que participan en cada modelo son solo aquellos que se ven
involucrados en la construccion de los vectores. De esta forma otras especies
dentro del mismo bloque no influyen de forma directa en la prediccién. Pero sus
contribuciones estan presente como parte del valor Al del e-state.

Para obtener nuevamente las coordenadas cartesianas se utilizé la descom-
posicién en valores propios (FEigen-decomposition o Schur Decomposition) a través
de la expresién:

B = QAQ" = (QA'?)((A)TQ") = (QA)(QA)T =R'R)".  (5.6)

donde ()T representa la operacién de transpuesta y R’ son las coordenadas
re-construidas. Esta operacion puede dar como resultado valores propios nega-
tivos lo cual implica que varias especies dentro del bloque cambiaron de posicién.
Este fendmeno es muy esporadico dentro de los bloques analizados como para ser
relevante.

5.3.3 Pre-Procesamiento de Datos

Del analisis de la distribucién de los bloques salen a relucir distintos valores para
las magnitudes distancia de enlaces, angulos y angulos de torsion. Esta variacion
de valores estd sujeta a dos factores fundamentales: (1) tipo de enlace entre las
especies, afecta la distancia entre los dobles y triples enlaces que son mas cortos
que los simples, (2) ubicacién dentro de la molécula, anillos afectan los dngulos
entre especies y los angulos de torsién.

Este tipo de variaciones tiene que ser tomada en cuenta en el proceso de en-
trenamiento, ya que bloques compuestos por las mismas especies, puede contener
informacion considerada como ruido por provenir de moléculas con distintas con-
formaciones. Para filtrar este ruido en el grupo de entrenamiento se tiene en cuenta
varios factores: (1) si la molécula a predecir contiene anillos, (2) cuantos atomos
dentro de ese anillo, (3) especies quimicas presentes. Después de separada en
bloques se tiene en cuenta:(1) especies pertenecientes al bloque y (2) hibridacion
del atomo central. Estas 2 ultimas restricciones garantiza que se utilicen bloques
similares en el proceso de aprendizaje sin propiciar un sobre-ajuste del método.
Todos estos datos son facilmente obtenibles partiendo de una cadena SMILES y
utilizando RDKit.

Este proceso es similar al descrito en la Seccion 3.1.2, con la variacion de la no
aplicacion de una norma y el umbral de inclusion es que ambos bloques contengan
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las mismas especies con la misma hibridacién. De aqui pueden extraerse 81 grupos
de bloques muchos més que los 67 existentes anteriormente.

5.3.4 Algoritmo de Aprendizaje y prediccién de bloques.

En las secciones anteriores se fueron exponiendo cada uno de los elementos que
componen la Prediccion de blogues. La relacién entre ellos se puede expresar en el
siguiente algoritmo:

Algorithm 5.1: Algoritmo de Aprendizaje y Prediccion de Bloques. PE
son productos escalares, R coordenadas cartesianas, (*)7 es la matriz
transpuesta

Require: Ty v Chro

1: for all mol en C,;, do

for all Bloque en mol do

Obtener todos los Bloques de entrenamiento de T

Calcular productos scalares Tpg = Tioguesk * Thioquesr

for all pe en Tpg do

PE = k(d)T (K’ 4+ M) 'Tye e’

end for

Reconstruir R’ usando PE’ y 5.6
9: end for
10: end for

donde T representa las moléculas desde las cuales se extraeran el grupo de
bloques para el aprendizaje y C son las moléculas a predecir. El algoritmo analiza
la molécula a predecir y selecciona de la mase de datos aquellas que le son mas
afines en cuanto a cantidad de anillos, &tomos contenidos en esos anillos y especies
en la molécula

La implementaciéon de este algoritmo esté contenida dentro del cédigo descrito
en la Seccion 4.2.

5.3.5 Optimizacién de Hiper-Parametros

Al ser el método de aprendizaje una KRR, aplicar una optimizacién Bayesiana
carece de sentido (ver Seccién 3.3). El modelo sustituto a utilizar serfa uno gaus-
siano por lo que la evaluacién del modelo sustituto y el modelo a optimizar serian
computacionalmente similares.

Se opto6 por una bisqueda en una maya de posible valores determinados empiricamente.
Estos valores se fueron acotando a través de prueba y error y buscar una minimo
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global en un rango prudente. Esto evito la necesidad de realizar muchas iteraciones
del método.

Para seleccionar las propiedades objetivo habian dos opciones. La primera eran
las coordenadas internas (distancias de enlaces, angulos y angulos de torsién) por
cada grupo de bloques. Cada una presenta sus propias distribuciones indepen-
dientes y el modelo tiene que adaptarse especificamente a cada distribucion. En
otras palabras se requeria optimizar un modelo para cada propiedad por grupo de
bloque. Esto requirié mucho esfuerzo y las primeras pruebas mostraros que el de-
scriptor seleccionado no representaba correctamente todas las propiedades, sobre
todo los angulos internos y de torsion.

Con la transformacion a productos escalares de las coordenadas cartesianas,
se eliminaron las coordenadas internas, por tanto solo se requeria la optimizacion
solo por grupo de bloque. Para realizar la optimizacién se seleccionaron aquellos
bloques para los que existian suficientes datos para el aprendizaje (al menos 10
bloques). Los valores de los extremos de la maya de bisqueda fueron ajustados (ver
Tabla 5.7) hasta encontrar un rango donde era posible la existencia de minimos
para todos los bloques.

o = [1073,0.1, 1, 10, 15, 100, 1000, 3000]

A=[107%,0.1,0.5,0.9,1] (5.7)

En la Figura 5.5 se muestra un resumen de las optimizaciones realizadas. Puede
notarse como partiendo de la combinacién ¢ =1 y A = 0.9 empieza ha existir un
decrecimiento en el RMSD para todos los bloques.

0.001-0.1 - | 2.00
1.75
109 L0
T 1'00 z
S o=
100-0.1 0.75 =
0.50
0.25
3000-1
aom Q| & 9
5L 2 9 2 4
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CI) Z @) (@]
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Figura 5.5: Resumen de las optimizaciones de o y A, hiperparametros del la Regresion
Ridge con Kernel. La escala de colores representa el RMSD. Se puede notar como todos
los bloques mejoran progresivamente en los errores. En algunos casos se pueden notar
oscilaciones en la coloracién.
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Cada bloque va a tener su minimo en combinaciones diferente de los hiper-
parametros pero puede empezar a notarse una tendencia general. En algunos
casos se pudieron notar oscilaciones en los resultados del RMSD, esto se debe a
que los valores de hiperparametros se compensan en sus variaciones y existe mas
de una combinacién que ofrece buenos resultados.

Los valores encontrados pueden utilizarse de dos formas diferentes, (1) particu-
larizando cada modelo de KRR con los valores obtenidos, conllevaria a N modelos
diferentes para N grupos de bloques diferentes y/o (2) realizando un promedio de
los hiperparametros y promover un modelo tinico.

Este trabajo perseguira la segunda linea de de investigacion. Inclusive si la
utilizacion de parametros especificos para cada bloque puede mejorar las estima-
ciones, la perspectiva de presentar un modelo tinico, representa una soluciéon més
elegante sin afectar la precision notablemente. Los valores seleccionados fueron
o =10y A = 0.9. Los experimentos descritos en las siguientes secciones utilizan
estos valores.

5.3.6 Curvas de Aprendizaje.

Podria suponerse que sustituir simplemente las coordenadas de cada nuevo bloque
por una media entre todos los bloques similares llevaria a una solucion de simi-
lar precisiéon. Las curvas de aprendizaje demuestran la capacidad del método de
mejorar con el aumento de datos de aprendizaje e ir mas alla de solo la media.

Para las pruebas realizadas se tomaron 1k moléculas de forma aleatoria, las
cuales fueron separadas en bloques. Este conjunto se utilizé como grupo de con-
trol C. Para cada iteraciéon del experimento se muestra un promedio del RMSD
obtenido después de reconstruida las coordenadas a partir de la prediccion de pro-
ductos escalares. Para el conjunto de aprendizaje T se seleccionaron 10k la cuales
fueron separadas en bloques.

Debido a la desigual distribucién de bloques las pruebas fueron realizadas uti-
lizando porcentajes de la base de aprendizaje disponible. La seleccién de que
subconjunto del T participara en el aprendizaje fue aleatoria. En la Figura 5.6 se
muestra un decremento en el RMSD en la medida que la cantidad de bloques en el
conjunto de aprendizaje aumenta. Este comportamiento denota la capacidad del
método de mejorar progresivamente.

Para muchos bloques existe un punto de no mejora. En esencia agregar mas
datos no cambia significativamente los valores de RMSD. Esto implica como factor
positivo que se puede lograr una buena estimacién con un minimo indispensable,
acortando en gran medida operaciones costosas como la diagonalizacion del ker-
nel k(x). Por otro lado pone una cota a cuanto puede aportar en términos de
precision el método, el cual no mejora indefinidamente. Se ha apreciado este com-
portamiento en bloque muy bien definido estructuralmente como C—C—H—H—H
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RMSD (A)

Porciento de Datos Usados

Figura 5.6: Curvas de aprendizaje para algunos de los grupos de bloques existentes
dentro de la 8CONF. Notese como con cada aumento de la base de aprendizaje mejora
la precision.

con todos los enlaces simples. La representacién de productos escalares presenta
una desviacién estandar muy pequena, esto unido al descriptor que capta muy
bien las relaciones entre las especies son necesarios muy pocos bloque para que el

RMSD llegue a 0.001812 A.

5.4 Resultados.

Las prueba realizadas se hicieron sobre la base de datos de grupos de bloques
extraidas de la SCONF. Sin embargo siendo el objetivo la reconstruccion de con-
formaciones moleculares se seleccionaron 450 moléculas para conformar el grupo de
control C. Las restantes fueron utilizadas para el grupo de entrenamiento T. Am-
bos fueron seleccionadas de forma aleatoria. Los hiperpametros utilizados fueron
los encontrados en las optimizaciones realizadas.

Parte fundamental de los resultados resulta la utilizacién del método ETKDG.
Debido a esto los primeros experimentos se basaron en comprobar como se com-
portaba la generacion de conformaciones basado en este método.

5.4.1 Comparacion ETKDG de base ab-initio contra ETKDG
base experimental.

La modificacién de del codigo fuente de RDKit se baso en el ajuste las curvas
a los histogramas de ocurrencias de dngulos de torsion [86, 93]. La expresién a
parametrizar estd definida como:

6
V:ZVi*(l%—si*cosi*x) (5.8)

=1
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donde z son los valores de los dngulos en el histograma (en radianes) y s;, V;
los parametros de la curva a ajustar.

Los parametros s; v V; obtenidos del ajuste son los utilizados por el método
DG (del inglés Distance Geometry) para establecer restricciones sobre la matriz
de distancia creada de forma aleatoria. El método DG obtiene las coordenadas
cartesianas utilizado los valores y vectores propios de esta matriz [94, 102].

Usando como base de referencia las geometrias optimizadas con DFT/B3LYP
, se realizé una comparaciéon entre el método ETKDG de base experimental® y
el modificado (en lo adelante TTKDG Theoretical-Torsion Knowledge Distance
Geometry) [86, 93]. La métrica utilizada para evaluar los errores fue el RMSD
(Root Mean Squared Distance) de las matrices de distancias de cada molécula
definida por:

RMSD = |~ > (ri =iy (5.9)

=0

donde N es la cantidad de atomos y r]ef representa la distancia de referencia,
obtenida en este caso de la geometria optimizada con DFT/B3LYP de la molécula
correspondiente en la SCONF.

La moléculas de la SCONF fueron transformadas a cadenas SMILES y recon-
struidas utilizando las mismas condiciones y las funcionalidades de RDKit. Los

resultados se pueden observar en la Figura 5.7 donde se muestra un histograma
del RMSD entre TTKDG y el ETKDG.

TTKDG ETKDG

Moleculas

0 1 2 3 0 1 2 3
RMSD en A RMSD en A

Figura 5.7: Comparacién de las geometrias obtenidas a partir del método TTKDG
(A) y el ETKDG (B) utilizando como referencias las coordenadas optimizadas con
DFT/B3LYP. Las diferencias son imperceptibles.

3viene en el cédigo original descargado de la fuente https://github.com/rdkit/rdkit
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Las diferencias son pocas. Las implicaciones son alentadoras, los angulos de
torsion utilizados por el método ETKDG produce conformaciones similares a los

que se producirian si se utilizaran angulos de torsion extraidos de la base de datos
8CONF.

5.4.2 Predicciéon de las coordenadas cartesianas por blo-
ques.

Utilizando los hiperparametros encontrados en los experimentos de optimizaciones
(ver Seccién 5.3.5), se realizé un experimento re-construyendo las coordenadas
bloques a partir de los productos escalares utilizando el Algoritmo 5.1. Como
métrica se utilizo el RMSD definida en eq. 5.9 a partir de las matrices de distancias.
Como referencias se utilizaron las coordenadas producidas por DET/B3LYP.

La 450 moléculas que conforman el C se dividieron en bloques. Sobre cada
bloque se realizaron se realizaron 10 iteraciones de prediccion. En cada iteracién
se selecciond de forma aleatoria un subconjunto constituidos por aproximadamente
el 80% del conjunto de bloques de aprendizaje extraidos de las moléculas contenidas
en el grupo de entrenamiento T. El grupo de bloques de control C permanecié
invariable[103].

Los resultados mostrado en la Figura 5.8 son una media del RMSD de los
bloques en el grupo de control (detalles en Anexo A.3). En el histograma mostrado
en la Figura 5.8 también puede notarse que existe un numeroso grupo de bloques
cuyo RMSD medio no supera 0.05 A, ademés de un grupo de bloques con un
error por encima de 0.3 A. Algo que comparado con el primer grupo cuyo RMSD
medio no supera 0.05 A estd en otra escala diferente. Estos bloques problemdticos
pertenecen al grupo de los poco abundantes o que estan presentes en anillos muy
tensionados los cuales hace variar las distancias de enlaces y los angulos internos.

Diseccionando el histograma de la Figura 5.8 se pueden encontrar mas detalles
acerca de la distribucién de los errores. La Figura 5.9 se muestra el RMSD en
funcion del grupo de bloque. En algunos casos se puede observar que los valores
de la desviacién estandar del error (representada con una linea vertical sobre los
puntos) dentro de las 10 iteraciones es practicamente 0. Esto puede interpretarse
como que la desviacién del error en las predicciones para algunos bloques es muy
baja, y los resultados obtenidos son consistentes para distintas base de aprendizaje.

5.4.3 Reconstruccion de moléculas.

La simpleza del método resalta la necesidad de seguir al siguiente paso, la re-
construccién de compuestos. Para esto se siguieron dos caminos: (1) emplear el
método TTKDG unido a la prediccion de bloques y (2) utilizar un método propio
de ensamblado.
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Figura 5.8: Histograma de la cantidad de bloques por valores de RMSD. La alta
densidad existente por debajo de 0.05 A, resulta alentador. Sin embargo se aprecian
bloques con hasta 0.3 A en el RMSD.
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Figura 5.9: Detalles del RMSD por grupo de bloques. Pueden apreciarse los bloques
problematicos.

Debido a los buenos resultados obtenidos con el método TTKDG modificado
del original de RDKit en la reconstrucciéon de conformaciones se decidié utilizar
para encontrar los dngulos de torsion requeridos para ensamblar bloques.

Los pasos seguidos para su incorporacién dentro del algoritmo estan descrito
en el Algoritmo 5.2:

Indicdndole al método TTKDG que matriz de distancias usar se evita que esta
se genera aleatoriamente. La matriz de pesos Wp se asegura que solo las distancias
que implican dngulos de torsién sean afectadas.

La utilizacién de un método propio de ensamblado conlleva varias dificultades:

1. La unién entre dos bloques. Como unir bloques contiguos sin afectar las
coordenadas estimadas de ninguno de los dos bloques participantes.
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Algorithm 5.2: Algoritmo de Aprendizaje, Prediccién de Bloques y En-
samblado de Moléculas.
Require: Ty v Cpro
1: Llamar al Algoritmo 5.1, Entrada Ty, v Cpo
2: for all mol en Cy;,; do
Inicializar la matriz de distancia Mp de la molécula con los bloques
obtenidos usando el Algoritmo 5.1
4:  Construir la matriz de pesos Wp para fijar las distancia obtenidas usando
el Algoritmo 5.1
5:  Llamar TTKDG usando las matrices de distancia Mp y la de pesos Wp
6: end for

2. La quiralidad y los estereo-centros.

3. La seleccién/estimacion del angulo de torsion entre bloques.

La unién entre dos bloques contiguos se puede resolver utilizando los indices*
asignados a la cadena de atomos. Manteniendo estos indices constantes durante
todo el proceso de predicciéon se pueden identificar los &tomos redundante presente
en ambos bloques.

Los atomos redundantes son el punto de unién entre los bloques. Se puede
construir un vector de traslacion para desplazar el &tomo central a la posicién de
su atomo redundante en bloque anterior siguiendo la numeracion asignada. Existe,
sin embargo, una pequena discrepancia en el angulo de uniéon ¢ que se forma entre
los atomos redundantes, debido a la reconstruccion de las coordenadas a partir de
los valores propios. Este problema se resuelve aplicando una rotacion que reduzca
a 0 esta desviacion. Los pasos descritos se puede observar en la Figura 5.10.

Tratar de encontrar quiralidad y /o estereo-centros durante el proceso de ensam-
blaje resulta complicado. Se optd por considerar cada union entre bloques como un
un posible estero-centro, se aplicé una transformacién antes de ser unido al bloque
que le antecede. Esto produce una gran variedad de posibles conformaciones, 2%,
donde N es el numero de bloques que posee la molécula.

La seleccion del angulo de torsion entre bloques resulta el problema més com-
plicado de resolver. Similar a los estero-centros es necesario conocimiento previo
de la estructura molecular. Este método es el utilizado por RDKit para obtener las
posibles conformaciones sumado a las reglas de preferencias de angulos de torsion
(86, 93].

“La IUPAC (International Union of Pure and Applied Chemistry) propone un conjunto de
reglas estandar para indexar cadenas de carbono.
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Figura 5.10: Ejemplo de unién entre 2 bloques por etapas. (1) Traslacion, (2) rotacién
y la eliminacién de elementos redundantes. Al final de este proceso se requiere ajustar
los dngulos de torsién entre bloques.

Pare enfrentar estos problemas fueron disenadas dos estrategias: (1) implica
utilizar el angulo de torsiéon correcto a partir del conocimiento que se posee de
la molécula, opciéon poco deseable pero al menos garantizaria conocer si se puede
reconstruir la molécula original a partir de la estimacién de bloques (en adelante
Tors-Ori); (2) utilizar un angulo de torsién similar obtenido de la base de en-
trenamiento T, seleccionando uno que contenga las mismas especies (en adelante
Tors-Apred), en caso de existir mas de uno se seleccioné aquel que representara la
cadena de carbono mas grande.

Estos mecanismos unido al uso del método TTKDG (en adelante TTKDG-ML)
constituyen los métodos seleccionados para el ensamblado de moléculas.

Para los experimentos se utilizaron 450 moléculas como C seleccionadas aleato-
riamente y 15k moléculas como T para obtener los datos estructurales necesarios,
bloques y angulos de torsién. Las métricas utilizadas fueron el RMSD para er-
rores entre bloques y conformaciones y se utilizé Effective Medium Theory[104]
(EMT implementado en ASE) para realizar célculos de energia potencial sobre
las conformaciones. EMT estd descrito para sélidos no para moléculas, por tanto
los valores de energia seran solo una referencia. Se tomé esta decisién porque se
necesitaba tener una idea de la energia potencial sin necesidad de realizar ningiin
calculo que requiriera mucho tiempo como los ab-initio. Sin embargo las decision
de seleccionar la mejor conformacién descansé en el RMSD.
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Se puede ver en la Figura 5.11 un histograma de los errores en las mejores
conformaciones para moléculas con 0 &tomos en anillos y con 7 4&tomos en un anillos
(los resultados completos de las 450 moléculas se puede encontrar en Anexos A.4).
Los métodos TTKDG-ML y la utilizacion de los dngulos de torsion de la molécula
original Tors-Ori mostraron los mejores resultados donde las mayores densidades
de errores se encuentran en 0.5A y > 0.5A. Resulta comprensible el bajo error
que el método Tors-Ori presenta, conocer el angulo de torsién original ayuda en
el ensamblaje de bloques. El método TTKDG-ML produce buenos resultados,
manteniendo constantes las coordenadas obtenidas con la prediccién de bloques.
Por otra parte Tors-Apred produce errores de hasta 2 A y valores de energia por
encima de los 50 eV.

Lineales 6 atomos en anillos

Tors-Apred Tors-Ori ETKDG-ML Tors-Apred Tors-Ori ETKDG-ML

20 15 10 14

Moléeulas
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Figura 5.11: Algunos ejemplos de valores de EMT y RMSD para las moléculas recon-
struidas. Se muestran aquellas consideradas lineales con 0 atomos en anillos y las que
presentan 6 atomos en anillos.

La comparacion visual permite tener una mejor perspectiva de la generacién de
conformaciones. En la Figura 5.12 muestra alguna de las reconstrucciones logradas
con cada uno de los métodos.

El método de ensamblado Tors-Ori y Tors-Apred aporté algunos datos adi-
cionales de interés en cuanto a la generacion de conformaciones. Poniendo el RMSD
calculado en funcion de los posibles conformaciones se encontraron multiples valles
donde existen posibles minimos. En la Figura 5.13 se muestran este compor-
tamiento para la molécula C¢OsH1. En el caso de TTKDG-ML esto no sucedid,
aunque es posible pedirle a RDKit que genere distintas conformaciones, las restric-
ciones impuestas por el método descrito solo permiten una sola conformacién.

62



5.5. CONCLUSIONES.

Original

TTKDG-ML

Tors-Ori

Tors-Apred

Figura 5.12:

métodos empleados.

RMSD ()

0.6

Tors-Ori

Algunos ejemplos de

valores

RMSD (4)

de conformaciones producidas con los

Tors-Apred

=4,

L2

—mmmm

Figura 5.13: RMSD contra las conformaciones moleculares obtenidas utilizando los
métodos Tors-Ori y Tors-Apred. El minimo seleccionando estd indicado en rojo.

5.5

Conclusiones.

En este capitulo se propuso un método de reconstruccién de moléculas basados
en el uso del modelo de aprendizaje automéatico KRR. El algoritmo de prediccion

basados en uso de bloques demostrd ser preciso si existen suficientes datos para
sustentarlos.

Las conclusiones principales se listan a continuacion:
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e El descriptor propuesto e-state, es capaz de predecir con alto grado de pre-
cision la estructura de un bloque. No sélo las distancias de enlaces si no
también los dangulos internos.

e El método utilizado para el aprendizaje KRR es simple de implementar, facil
de entrenar y el modelo ya entrenado puede ser reutilizado continuamente
para producir nuevos bloques. Ademas la produccion de bloque utilizando
KRR mejora los resultados sobre simplemente aplicar la media

e La propuesta de prediccién de bloques en su conjunto puede ser enriquecida
agregando mas moléculas que diversifiquen la base de datos de bloques.

e Los problemas de precision numérica en las predicciones se deben princi-
palmente a la cantidad de bloques por grupos de bloques presentes en la
8CONF.

e El método TTKDG-ML propuesto abarca completamente el proceso de ob-
tencién de conformaciones moleculares con precision ab-initio.

Se identificaron un grupo de problemas relacionados principalmente con la ca-
pacidad representativa del descriptor seleccionado y el método para la prediccién /reconstruccion
de los dangulos de torsion. En este aspecto se llegd a la conclusion que se nece-
sita mas informaciéon para poder tener una buena correlaciéon con los dngulos de
torsion, el punto mas débil del algoritmo. La propuesta de utilizar el mecanismo
TTKDG-ML, modificado del original en RDKit (ver Seccién 5.4.1), junto a los
bloques predicho ofreci6 los mejores resultados (ver Figura 5.11).
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Prediccién del espectro de
absorcion de moléculas.
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En este Capitulo se abordard el uso de aprendizaje automatico para la esti-
macién de propiedades electrénicas de compuestos quimicos publicado en [105].
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6.1. ESTUDIOS PREVIOS.

El enfoque principal sera sobre el espectro de absorcion, por representar la inter-
accion de los materiales con la luz. Una propiedad de relevante importancia para
la industria de sensores, fotoeléctrica, etc..

La respuesta de un material a la interaccion con la radiacion electromagnética
(luz) se puede estudiar de manera tedrica utilizando los métodos de la mecénica
cuantica como TD-DFT (Ver Capitulo 2). Dependiendo del funcional de la energia
de intercambio y correlacion FE,. utilizado, el calculo es mas o menos costoso
computacionalemente. La llamada FEscalera de Jacob (Ver Seccién 2.1.1) resulta
en un obstaculo a franquear, saltar peldanos al menor precio computacional posible
sigue siendo una pregunta abierta.

En este Capitulo se detalla primeramente los Estudios Previos, centrandonos
los descriptores moleculares utilizados en este y otros trabajos. Seguidamente se
analizara la distribuciéon de los descriptores seleccionados en la base de aprendizaje.
Como métodos de aprendizaje automatico se seleccioné el KRR y las Redes Neu-
ronales. En ambos caso se describirdn las optimizaciones realizadas asi como los
resultados alcanzados. Se usard un k para denotar mil (ej. el nimero 30000 apare-
cerda como 30k). Salvo que se especifique otra magnitud, todas las energias estan
dadas en electron-Volts (¢V) y las distancias en Angtrom (A).

6.1 Estudios Previos.

Abordar el tema de la estimacion del espectro de absorcién desde el aprendizaje
automatico no carece de precedentes [4, 13, 9, 106]. Las Redes Neuronales han
sido utilizadas con éxito para predecir propiedades electronicas como la energias de
excitacién, momentos dipolos y cargas parciales con precision parecida a TD-DFT
empleando como descriptores multiples conformaciones de un mismo compuesto
[13]. También se han realizado andlisis comparativos de la eficiencia con varias
topologias diferentes de Redes Neuronales para producir la densidad de estados,
empleando como descriptor la matriz de Coulomb (en la Seccién 6.2.2 se indagara
en esta representacion) [9]. Por ultimo la utilizacién de modelos de Regresién Ridge
con Kernel, usualmente empleando un kernel Gaussiano, ha tenido su aplicacién
para obtener propiedades electrénicas relacionadas con el espectro de absorcion
como la energia del primer estado excitado [4].

Estos tres trabajos resumen los que para el Autor son las lineas de investigacion
en este campo. La utilizacion de descriptores estructurales que incluye informacion
atéomica (Coulomb Matrix) [9, 4]. Dos métodos de aprendizaje Regresiéon Ridge
con Kernel y las Redes Neuronales, esta tltima con topologias complejas en lo que
se conoce como Aprendizaje Profundo®[9]. Dentro de las propiedades a predecir

!del inglés Deep Learning, Redes Neuronales donde se involucran MLP y CNN en una sola
red con un nuimero alto de capas ocultas. Resultan complicadas de implementar y entrenar.
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estan aquellas obtenidas de los calculos TD-DFT, energias de los estados excitados
y fuerzas del oscilador. También existe un esfuerzo en mejorar la precision de de
los calculos a través de uso de modelos de ML, como el denominado AM L para
estimar las diferencias de energfas entre los peldanios de la Escalera Jacob [4].

La combinacion de simulaciones computacionales de bajo costo con otras mas
pesadas, utilizando un proceso de regresion gaussiano con el objetivo de acelerar
calculos mas costosos, fue propuesto por primera vez por M. C. Kennedy y A.
H. Hagan donde se pretende mejorar un calculo de bajo costo de simulacién de
produccién en un pozo petrolero utilizando un método de aprendizaje automatico
[107] .

6.2 Analisis de la Base de Datos utilizada.

La base de moléculas utilizada esta constituida por 21k compuesto organicos de
hasta 8 4tomos de Carbono (C), Oxigeno (O), Nitrégeno (N) y Flior (F) (SCONF
en lo adelante). La 8CONF tiene sus geometrias optimizadas. utilizando DFT y
el funcional B3LYP con funciones de base 6-31(2df, p) [4, 99, 100].

Sobre la 8CONF se realizaron 3 grupos de calculos TD-DF'T utilizando Octo-
pus (ver Seccion 4.1). En el primer grupo simplemente se obtuvieron los orbitales
sin optimizar que crea Octopus usando LCAO (del inglés Lineal Combination of
Atomic Orbitals), esto es considerado un célculo de muy bajo costo y muy impre-
ciso (en adelante OCT-LCAQ). En el segundo grupo se obtuvo el estado funda-
mental utilizando el funcional LDA como aproximacion a la energia de intercambio
y correlacién (en adelante GS-LDA).

En el tercer y ultimo grupo se obtuvieron el estado fundamental y estados
excitados Casida (ver Seccion 2.2) utilizando PBE(Q como aproximacion hibrida a
la energia de intercambio y correlacién, considerado un calculo costoso mucho mas
preciso (en adelante CASIDA-PBEQ) 2.

A cada célculo realizado se le agregd una métrica para determinar el caracter
de transferencia de carga de la transicion. En los cdlculos de GS se utilizaron las
mono-excitaciones para obtener esta métrica. Esta métrica denotada por Ar se
define como [23]:

Z KgaRia
> K%

donde Ry; = [(¢u(r)|7|da(r)) — (¢i(r)|r|¢i(r))| donde ¢, v ¢; son las funciones

Ar = (6.1)

2Remitimos al lector a Anexo A.5 para mas detalles sobre los pardmetros utilizados en Octo-
pus.
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de onda monoelectronicas virtuales y ocupados respectivamente, y K son lo coefi-
cientes de las transiciones obtenidos al resolver la ecuacién de Casida.

En el trabajo de Ciro A. Guido y otros [103], se propone la siguiente clasifi-
cacién: para los rangos Ar £ 1.5 A se considera una transferencia de carga de
rango corto, si Ar > 2.0 A se considera de largo rango.

La distribucion de estas propiedades en la 8CONF se analizaran en las sigu-
ientes secciones.

6.2.1 Propiedades a Predecir.

La obtencion de propiedades espectroscépicas haciendo uso de ML ha sido objetivo
de varios trabajos (ver Seccién 6.1). La construccién del espectro de absorcion
implica la solucién de la ecuacion de Casida (ver eq. 2.27, en la Seccién 2.2)
para la obtencién de los energias de excitacion y las fuerzas del oscilador, siendo
uno de los calculos mas costosos en TD-DFT. La precision en los valores de estas
propiedades esta unida al funcional de la energia de intercambio y correlacién que
se use.

Estas propiedades fueron obtenidas a partir de los calculos realizados con Octo-
pus. Los valores de las energias de excitacion obtenidos fueron truncados alrededor
de los 10 eV resultando en aproximadamente los 10 primeros estados excitados.
Por encima de este valor de energia aparece la energia de ionizacion en la base
de datos 8CONF por lo que carece de sentido explorar el espectro UV-Visible. El
numero de fuerzas del oscilador fueron limitadas igualmente por la cantidad de
estados excitados.

w/eV Fuerzas del Oscilador
12.5 1 0
10.0
—51
= 7.5
~
[
50 B 710 |
2.5
T T T T
5 10 5 10
Estados Estados

Figura 6.1: Distribucién de las propiedades obtenidas a través de la solucion de la
ecuacién de Casida utilizando el funcional PBE(Q. Se muestran tanto los valores extremos
como la media y en que rango existe la mayor densidad de valores. Las Fuerzas del
Oscilador se le aplicé la funcién log para mejorar la visibilidad en la distribucién.
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La Figura 6.1 muestra 15k moléculas de la las 21k para las que se realizaron
los calculos utilizando PBEO como funcional. Puede notarse que las fuerzas del
oscilador poseen un distribucién muy compacta y los picos de donde se concentran
la mayor cantidad de valores estan alrededor del 0 con muy poca variacién. Se
puede notar valores extremos en otro orden de magnitud completamente diferente
a la media.

Los momentos de transicién p representan un paso intermedio antes de obtener
las fuerzas del oscilador en la solucién de las ecuacién de Casida. La relacion
entre las fuerzas del oscilador y los momentos de transicion estd definida por
fi = 3%/ Y ;. Existe precedente en la literatura consultada donde se pretende
predecir esta propiedad en vez de las fuerzas del oscilador [10].

2 12
p” (A7)
O |
~10
f:\ —20
3
—30
—40 4
T T
5 10
Estados

Figura 6.2: Distribucién de los momentos de transicién (u?) para el funcional PBEO.
Se muestran tanto los valores extremos como la media y en que rango existe la mayor
densidad de valores. A los momentos de transicion se les aplicd la funcién log para
mejorar la visibilidad en la distribucion.

La Figura 6.2 muestra los momentos de transiciéon de 15k moléculas correspon-
dientes al célculo CASIDA-PBEQ. Se puede ver que la mayor densidad esta se
concentra en un rango similar para todos los estados, con algunos valores atipicos.
Los valores medios cerca de 0 indican que la dificultad de encontrar una buena
correlacién todavia persiste.

El indice de transferencia de carga descrito por la eq. 6.1, mantiene dentro de
la 8CONF una distribucién bastante homogénea. Los valores de media se ubican
sobre 1 A. La Figura 6.3 muestra la distribucién para los primeros 10 estados
excitados. Se puede observar como existen valores mayores a 6 A, considerados
atipicos, algo que pude generar problemas en el entrenamiento.
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Figura 6.3: Distribucién del indice de transferencia de cargas para el funcional PBEQ.
Se muestran los maximos, minimos y la media de la distribucién.

6.2.2 Propiedades Descriptoras.

La bibliografia consultada apunta hacia el uso de la llamada Coulomb Matriz (CM
en adelante) como la primera opcién a considerar [2]. Definida como :

0.5% Z* ifi=j
cMm=1¢,, 7 6.2
{% if i # j (6:2)

donde R;; es la distancia inter-atdmica entre los atomos ¢y j, y Z es el numero
atémico. La simplicidad de esta representacion la ha hecho ganar relevancia entre
los trabajo donde se aplica el aprendizaje automético en Quimica/Fisica Cuédntica
[4,2,9].

Recientemente varias versiones de esta formulacion se han desarrollado debido
a que la formulacién original no es invariante a la permutacién de los indices
atémicos [29, 108]. Resulta conocido su efectividad al estimar con precisién algunas
propiedades electronicas incluidas las energia de excitacién del primer estado. Sin
embargo no carece de limitaciones, pues no presenta correlacién con propiedades
relevantes para el espectro de absorcién, como el caso de las fuerzas del oscilador
[4].

Para solventar esta dificultad resulta pertinente utilizar informaciéon que per-
mita correlacionar mejor las propiedades electrénicas. Se podria considerar la
utilizacion de calculos DF'T de baja precision. Un ejemplo seria las diferencias de
energias entre orbitales ocupados y no ocupados de Kohn - Sham AE,; =€, — €,
siendo la primera de estas energias la diferencia HOMO-LUMO (del inglés High
Occupied Molecular Orbital donde i = (0,%V/2] y Lower Unoccupied Molecular
Orbital, donde a = [N/2 + 1,inf) y siendo N la cantidad de electrones). Estas
constituyen la primera aproximacion a las energias de los estados excitados. De
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igual forma los momentos de dipolo (¢;|x|¢,) de cada uno de esas diferencias,
serfan un candidato para las fuerzas del oscilador. La decisién se sustenta en la
representacion de Lehmann de la respuesta lineal (ver Seccién 2.2):

0)* 0 0)x 0
A" (@) ()" (@) 0 ()
w— (g —ex) +1in

Xks(@, @', w) = lim Y (fi = f;) (6.3)
k.j

n—ot

donde existe una relacién entre los polos de xxg, las energias de excitacion y
las fuerzas del oscilador con los numeradores de la eq. 2.26. Las diferencias de
energias y los momentos dipolares entre estados de KS fueron obtenidas de los
calculos OCT-LCAO y GS-LDA. Teniendo en cuenta que el uso de un funcional
hibrido como PBEO en las propiedades a predecir utiliza la energia de intercambio
de HT EFT exacta los estado finales pueden intercambiarse, se consideré el indice
de transferencia de cargas Ar para simular este comportamiento. Se escogieron
los 20 primeros estados, teniendo en cuenta que las Ecuaciones de Casida ofrecen
mejores resultados mientras mas estados de KS se agreguen. La Figura 6.4 muestra
las distribuciones de las propiedades las diferencias de energias AE, ;, momentos
dipolares (¢;|@|d,) y indice de transferencia de cargas Ar para las 21k moléculas
de la SCONF para los calculos realizados.

Ambos calculos ofrecen caracteristicas bien diferentes: OCT-LCAO solo se
realizé una aproximacion basica a los orbitales de Kohn - Sham. No se realizé
ninguna iteracién del algoritmo SCF (ver Seccion 2.1). Por otra parte GS-LDA es
un célculo completamente convergido. En otras palabras los orbitales obtenidos
se optimizaron hasta alcanzar el minimo de energias para el nivel de precision.
Puede notarse en la Figura 6.4 las similaridad en la distribucién entre la primera
fila OCT-LCAO y la segunda GS-LDA. Las diferencias entre los cédlculos estan
marcadas por lo valores extremos en las distribuciones, los cuales pueden incidir
en las predicciones de manera negativa, porque obliga al modelo a interpolar valores
que se alejan de la media y que pueden ser considerados como ruido.

6.3 Métodos y Optimizaciones.

La pruebas realizadas utilizan los métodos de Regresion Ridge con Kernel (KRR)
y Redes Neuronales (NN) (ver Seccién 4.2) [4, 9, 13].

La optimizacién de hiper-parametros para KRR es simple. Las variables a op-
timizar son sigma o, que determina cémo cada molécula contribuye a la predicciéon
final y lambda A, pardmetro de regularizacién del kernel (ver Seccién 3.1.1). El
rango de valores para ambas variables fue elegido de forma empirica y teniendo en
cuenta experiencias anteriores (ver Anexo A.6).
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Figura 6.4: Distribucion de las propiedades obtenidas a través de calculos de bajo
costo computacional. Primera fila OCT-LCAO y segunda fila GS-LDA. Por simplicidad
se muestran solo los 10 primeros estados. A los momentos dipolares se les aplico la
funcién log para mejorar la visibilidad en la distribucién

El caso de las NN resulta mds complicado. Existen numerosos pardmetros®
los cuales podrian afectar la estimacién. Dentro de las funciones de activacion
se pueden descartar aquellas que la literatura aconseja su uso en aplicaciones de
clasificacion, ej. sigmoid (ver Seccién 3.2.3).

Entre los mas demandantes desde el punto de vista computacional, estan el
nimero de capas ocultas (Hidden layers) y cantidad de iteraciones de aprendizaje
(Epochs). El nimero de capas ocultas determina la cantidad capas de la red y
por tanto el tamano final de la topologia, influyendo directamente en la canti-
dad de operaciones a realizar por los algoritmos de Propagacion hacia adelante
y Propagacion hacia atrds (ver Seccién 3.2.1 y 3.2.2). El nimero de iteraciones
de aprendizaje va a determinar cuantas veces los algoritmos de Propagacion hacia
adelantes y Propagacion hacia atrds se van a ejecutar sobre la topologia disenada.
Para las optimizaciones de NN se utilizé la busqueda bayesiana (ver Seccién 3.3)
la cual resulta una opcién mas eficiente que una biisqueda en una maya de valores.

3La lista completa de los pardmetros que son posible optimizar usando Keras y Tensorflow
se puede ver en Anexo A.10
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6.3.1 Preprocesamiento de datos

La aplicaciéon de KRR se limité a la prediccién de las energias de los estados
excitados, utilizando CM como descriptos (eq. 6.2), en una de sus versiones or-
ganizada (del inglés Sorted Coulomb Matrix, SCM en adelante) [108]. La SCM
presenta una probleméatica con la dimensionalidad del sistema molecular. Para
poder comparar varias moléculas de distinta dimensionalidad e