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AVALIACAO DE ESQUEMAS DE OTIMIZACAQ PARA O
DESENVOLVIMENTO DE METODO COMPOSTO EM CALCULOS
DE ENTALPIAS DE FORMACAO

Pedro Giraldi Faccin Prof. Dr. Rogério Custodio

1 Objetivos

Desenvolver um método composto baseado na teoria G3 no que se refere ao tratamento da correlacao
eletrdnica, fungdes de base e efeitos térmicos com exatidao em relagdo entalpias de formagao experimen-
tais acuradas. A otimizacdo dos parametros seréa realizada com método tradicional Simplex e, posteriormente,
baseado em redes neurais artificiais. O método proposto terd um conjunto de treinamento e um conjunto de
validacao externa para o teste dos parametros otimizados, aumentando assim a confiabilidade da margem de
erro alcancada. Serdo desenvolvidos scripts e programas em Python para a manipulagao de dados, otimizagao
de processos e implementacao dos métodos de célculo a serem utilizados.

2 Introducao

2.1 Meétodos

O célculo de propriedades eletrdnicas, termoquimicas e espectroscépicas de atomos e moléculas constitui
um grande desafio dentro da quimica quantica para o desenvolvimento de métodos que permitam a obten-
¢ao de valores compativeis com dados experimentais acurados. Na literatura existem diversos métodos para
a obtencdo dessas propriedades para substancias de dimensdes varidveis utilizando calculos ab initio, mode-
los baseados na teoria do funcional de densidade e métodos compostos. A elaboragao e otimizacao de tais
métodos torna possivel a obtencado de resultados que se assemelhem aos dados experimentais com custo
computacional cada vez menor. Os métodos compostos representam uma via para a obtencao desses resul-
tados utilizando a combinacao de calculos ab initio de nivel inferior com resultados compativeis ao de céalculos
Unicos de alto nivel que demandam grande esforgo computacional.

Os mais bem-sucedidos e amplamente utilizados métodos compostos sao os denominados Gaussian-n ou
simplesmente Gn desenvolvidos por Pople,Curtiss e col. [1-5] . A teoria Gaussian-3 ou G3 é a terceira na série
de métodos Gn [4] e a energia final é definida por:

Eg3 = Enpass-sica) + DB + DE@4rp) + DEger + AEG3 1arge + Eso + Ezpe + Exro
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Em que a energia de referéncia Ej pa/s-316(q) € modificada pelas seguintes corregoes:
(@) AE(4y = Enpajs-si+aa)—Empass-31a(a) Para fungoes difusas,
(b) MB35, = Enrpaje-s162df,p)~Enpaje-sica) para fungoes de polarizagao em atomos com excecao do hidro-
génio e funcdes-p em hidrogénios,
(©) AEqer = Egcrsp(r)je-sicd)—Empaje-sicq) Para efeitos de correlacao eletronica,
(d) AEG3 targe = Enrpa(puit) /a3 large=Enrpeje-316(2df,p) = Enpase-31+G(d) + Enpass-316(a) Para fungdes de ba-
ses extensas,
(e) Ego para correcao de spin-érbita extraida de experimentos atdmicos ou calculos tedricos
(f) para levar em conta outros efeitos de correlacao de alto nivel Egrc = —Ang—B(no,—ng) para moléculas e
Enrc = -Cng—D(n,—ng) para atomos, em que n, € ng sao o numero de elétrons de valéncia com spins alfa
e beta, respectivamente, e A, B, C e D sdo paradmetros otimizados para a produzir o menor erro absoluto médio
possivel em relacao a valores experimentais [6].

Nos métodos Gn chama a atencdo que a correcdo Exrc tem por objetivo corrigir outras deficiéncias no
célculo dos termos de correlacao e funcao de base. Isto sugere que talvez seja possivel substituir o ajuste
Egrc por fatores de escalamento realizados diretamente nos termos de correcao presentes, por exemplo, na
energia G3. Em outras palavras, a expressao para a energia G3 final seria dada por:

Eqs = Enpajs-sica) + 6AE ) + 0AE 245 ) + cAEgcer + dAEGsiarge + €Eso + fEzpE

Uma vantagem em utilizar esta formulagao é que podemos ajustar os termos de correlacao eletrénica e
funcéo de base diretamente e constatar através dos valores otimizados de cada pardmetro a importancia do
efeito de cada termo no calculo da propriedade de interesse, como a entalpia de formacao.

A proposta de se substituir a correcao HLC por termos de escalamento aplicados diretamente em correcées
de correlacéo e funcées de base ndo é nova. De fato, o método G3S, uma versdao modificada do método G3,
introduziu parcialmente esta ideia seguindo a ética de trabalhos semelhantes realizados por Gordon e Truhlar
[7,8] no escalamento de todos os termos de correlagao (SAC), Seigbahn e col. no método de correlacédo pa-
rametrizada PCI-X [9] e no método de multi-coeficiente de correlacdo de Truhlar e col. (MCCM) [10,11]. No
método G3S foram avaliados ajustes considerando diferentes efeitos de correlacdo e ajustes de funcdes de
base que compde o método G3. Com um ndimero maximo de 6parametros o método G3S alcancou nivel de
exatidao experimental de 0.99 kI mol~1 no calculo de diferentes tipos de energias para moléculas do conjunto
G2/97 que contém 299 energias experimentais.

Curiosamente, no método G3S ndo ha um conjunto de validacao externa,isto é, todo o conjunto G2/97 foi
utilizado para a otimizagdo dos parametros, os valores finais desses parametros estdo sujeitos a overfitting.

2.2 Redes neurais

No seguimento de criacdo de modelos de machine learning destinados a previsao de propriedades eletrdni-
cas, umdos algoritmos que tém ganhado mais popularidade nos Ultimos anos é a Rede Neural Artificial [12-16].
Redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso de seres vivos [17]. As-
sim, essas redes podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento, caracterizadas por
neurdnios artificiais, que sao interligados por diversas interconexoes (sinapses artificiais), sendo representadas
por vetores/matrizes de pesos sinapticos. Essas interconexdes sao prolongadas e reprogramadas através de
camadas dentro da estrutura da rede.

Recentemente, redes neurais artificiais tém se tornado bastante populares e Uteis de forma geral na cria-
cao de modelos de classificacao, agrupamento,reconhecimento de padroes e previsées em muitos campos da
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Figura 1: Modelo de uma rede neural do tipo feed forward

ciéncia,ganhando cada vez mais espaco competitivo entre os demais algoritmos em estado da arte [18] . As
propriedades aproximativas das redes neurais do tipo feed forward j& foram amplamente estudadas e com-
provadas serem bastante gerais caracterizando esse algoritmo como um aproximador universal. Uma rede
classica, contendo duas camadas, por exemplo, pode aproximar qualquer funcao continua dentro de um domi-
nio relativamente compacto com qualquer valor arbitrario de exatidao dado que o framework da rede possua
unidades internas ou neurénios o suficiente. O problema central das redes neurais artificiais é identificar quais
sdo os melhores parametros a serem empregados na criacdo de um dado modelo a vista das caracteristicas
especificas do problema e do conjunto de treinamento disponivel.

3 Meétodos computacionais

3.1 Entalpias de formacao

O procedimento padrdo para o célculo das entalpias de formacao pode ser expresso através de uma sequén-
cia de equacdes bem conhecidas na literatura. A sequéncia de equacdes apresentada por Curtiss e col. [19]
inicia-se através da energia de atomizacao:

Dy = Z T Estomos — Emolécula — EzPE

Sendo > xFaomes » O SOmMatdrio das energias de cada atomo presente na molécula, e o termo Epggcula @
energia da molécula e E.,. a energia de ponto-zero. Tanto o termo Ejxiomos quanto o termo Eoieculas S€FA0
obtidos através das equacdes definidas pelo método G3 modificado.

Com base na energia de atomizacao, pode-se calcular a entalpia de formagao na temperatura de O K:

ArH(0 K, molécula) = > " zA;H(0 K, atomos)-Dy

O primeiro termo a direita da igualdade, Ay H°(0 K, molécula) , simboliza 0 somatério das entalpias de for-
macao a 0 K dos elementos quimicos. Os valores para esses termo sao obtidos através de dados experimentais.
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Finalmente, a entalpia de formacdo a 298 K é calculada através de corregdes térmicas:

AH(0 K, molécula) = AfH®(0 K, molécula) + [H°(298 K)-H°(0 K)]molécula
- Z x[HO(298 K)_HO(O K)]étomos

O termo [H?(298 K)-H°(0 K)]stomos € @ correcao térmica dos elementos. Ja [H®(298 K)-H°(0 K)]molécula ©
obtido a partir da energia de ponto-zero e do termo H.,.., denominado correcao térmica da entalpia, também
fornecido pelos célculos de frequéncia:

[H0(298 K)_HO (0 K)]molécula =Heorr — EzpE

A determinacao de H,,. envolve contribuicdes de movimento das energias translacionais, vibracionais,
rotacionais e eletrénica, além da constante de Boltzmann e da temperatura, sendo expressa como:

Hco’rr = Eeletr + Evib + Erot + Etrans + ka

3.2 Otimizacao dos parametros

Aa primeira abordagem no processo de ajuste dos parametros da equacao Egs parametrizada sera utilizar
diretamente o método Simplex modificado de Nelder e Mead [21] para minimizar o erro médio absoluto das
entalpias calculadas em relacdo aos dados experimentais.

Na segunda abordagem, o uso das redes neurais artificiais para realizar o agrupamento de moléculas de
acordo com a similaridade destas no que se refere ao tratamento étimo da correlacao eletrénica e dos efeitos
de aumento de base, podemos considerar a otimizacdo dos pardmetros relacionados com as diferentes cor-
recdes para cada molécula para permitir o agrupamento das moléculas cujos parametros sejam semelhantes.
Para tanto, os parametros 6timos para cada uma das moléculas selecionadas serao obtidos e registrados em
uma matriz P convergindo a 0 o erro associado a entalpia deformacao calculado de cada molécula em relagao
ao valor experimental. A otimizacdo dos pardmetros inerentes da rede sera realizada utilizando o algoritmo
baseado no método simplex modificado de Nelder e Mead [21].

Como pré-tratamento, os dados da matriz de pardmetros P serdo processados centrando cada coluna de
P na média. O agrupamento das moléculas sera realizado com diferentes nimeros de etapas por meio de
uma andlise de agrupamentos hierarquicos (HCA) realizada na matriz P. Em cada etapa serao construidos N
grupos correspondentes, isto é, 1 grupo na primeira etapa (onde ndo ha agrupamento de fato), 2 grupos na
segunda etapa e assim sucessivamente. O método Ward de agrupamento sera empregado de formaa minimizar
a variancia dentro de cada grupo. Assim, o conjunto de moléculas de referéncia sera subdividido em N grupos
para posterior otimizacao local dos parametros e criagao do modelo de classificacao.

Finalmente, em cada etapa FE,, de agrupamento, para cada grupo N sera retirado em torno de 20% das mo-
léculas para a criacao de um conjunto de teste do modelo de classificacdo criado. Para constituir esta parcelade
20% de cada grupo serao selecionadas moléculas de forma totalmente aleatéria e nenhuma dessas moléculas
deve ter participado de qualquer das etapas de modelagem ou otimizacdao do método composto desenhado
acima, sendo assim completamente estranhas ao modelo e método criados. Tendo criado para cada etapa E,
nos grupos pertencentes ao conjunto de treinamento e quais moléculas os compdem, a tarefa seguinte sera
criar uma matriz de dados X que contenha informacdes quimicas através das quais seja possivel treinar um
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modelo de classificagao. Visto que os grupos sao definidos de acordo com a similaridade dos pardmetros que
ajustam os termos de correlacao eletrénica e fungdo de base,a matriz de dados X sera construida a partir das
energias que constituem esses termos mais a contagem de &tomos dos principais elementos representativos
que constituem as moléculas do conjunto G3/05.

4 Resultados preliminares

A primeira fase do projeto é focada na implementacao dos cddigos e algoritimos citados. O célculo da
entalpia de formacao das moléculas presentes no conjunto G3/05 ja podem ser feitas de forma automatizada,
ja que os scripts para submissao, envio, analise e calculo dos resultados estao prontos. Com esses programas
prontos, foi possivel atingir os mesmos resultados obtidos por Curtiss et al. [19] no quesito de error relativo
nas entalpias de formacdo. Os algoritimos referentes a rede neural estdo em fase de implementacao, porém
espera-se atingir erros médio absolutos menores dos até entdo encontrados.
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