=
5

NACIONAL AUTONOMA 5

“\\\\\\\3\\\\\\ L)
% Y
M W

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA
DE MEXICO

Facurrap bE CIENCIAS

Redes neuronales en grafos para predecir
propiedades de distribuciones atémicas

T E S I S
QUE PARA OBTENER EL TITULO DE:

Matematico

PRESENTA:

Diego Pefia Angeles

TUTOR

Dr. J. Guadalupe Pérez Ramirez

CD. MX. 2023



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.






Resumen

En este trabajo se describe un modelo de redes neuronales basado en grafos para
predecir propiedades fisicas de distribuciones atémicas con el objetivo de analizar su
precision y confiabilidad. El modelo que se ocupa de base es el propuesto por Txie
Chan y Joffrey Grossmann (2020) el cual emplea los grafos para obtener propiedades
del entorno local de la distribucién debido a la posicién no estructurada de los dtomos.
A partir del modelo se implementa un programa (escrito en Python y Pytorch), poste-
riormente el modelo se entrena con una base de datos de materiales. Una vez entrenado
el modelo se realizan predicciones de la propiedad de brecha de banda de energia en
estructuras cristalinas (distribuciones atémicas periddicas) y finalmente se analiza la
eficacia del modelo. El c6digo se puede encontrar en un repositorio de github.


https://github.com/Diego-2504/CGCNN_tutorial
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Introduccion

En la ultima década el aprendizaje automadtico, y especialmente los métodos de
aprendizaje profundo, han mostrado resultados notables en una amplia gama de cam-
pos cientificos, lo que ha dado lugar a numerosas revelaciones, desde el reconocimiento
de imdgenes [1] hasta averiguar si una molécula es adecuada para un antibiético [2].
Unas de las pocas limitaciones de estos métodos es que los datos de entrada a los mo-
delos se encuentran en el espacio euclidiano, sin embargo existen muchas tareas en las
que los datos a tratar no se encuentra en dicho espacio. Para poder trabajar con datos
mads complejos se estd explorando el aprendizaje profundo geométrico [3], un término
que engloba las nuevas técnicas utilizadas para generalizar los modelos de aprendizaje
profundo (estructurados) a dominios no euclidianos, como lo son los grafos.

Los grafos son un tipo de estructura de datos que modela un conjunto de objetos (no-
dos) y sus relaciones (aristas). Recientemente, las investigaciones sobre aprendizaje
profundo en grafos (subcampo del aprendizaje automdtico geométrico [3]) han reci-
bido cada vez mas atencién debido a su gran poder expresivo, es decir, que pueden
utilizarse para denotar un gran nimero de sistemas en diversas areas, incluyendo las
ciencias sociales (redes sociales [4]), la fisica (sistemas fisicos [5]), la biologia (redes
de interaccién proteina-proteina ([6]), la medicina (conectividad cerebral [7]) y mu-
chos otros dmbitos de investigacion.

Particularmente las técnicas de aprendizaje profundo en grafos ofrecen una nueva opor-
tunidad para reducir significativamente los costos computacionales y acelerar el ritmo
de descubrimiento y disefio de materiales. Se han adoptado modelos de aprendizaje
profundo en grafos para predecir un amplio conjunto de propiedades de los materiales,
como la estructura cristalina [8], la estabilidad de las fases [9], las estructuras electréni-
cas (como las brechas de banda de energia) [10], energias de atomizacidn [11], asi co-
mo potenciales de interaccion entre dtomos para simulaciones de dindmica molecular
[12]. Para facilitar el aprendizaje efectivo de moléculas y sistemas de estado sélido,
se han desarrollado recientemente representaciones de estructuras atomicas de enlace,
como la matriz de Coulomb [13], la bolsa de enlaces [14] y la representacion basada
en el tensor de muchos cuerpos [15].

Es de ahi que ha surgido el concepto de grafo como un recolector y comunicador de

informacién-material que sintetiza a las distribuciones atémicas. Aprovechando las co-
nexiones de enlace entre los dtomos y las interacciones de muchas particulas, los grafos

7
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son una representacién natural tanto para las moléculas como para los cristales [16].
Desde este punto de vista, la quimica cudntica y la fisica del estado sélido se fusionan
en el paradigma del aprendizaje profundo.

Este trabajo se centra en el desarrollo reciente de aprendizaje profundo basado en gra-
fos y sus aplicaciones tanto para moléculas como para cristales. Se presenta la historia
del desarrollo de representaciones basadas en grafos para moléculas y cristales. Se
revisan los procesos esenciales de aprendizaje definidos por el llamado paso de men-
sajes neuronales. Se presenta el desafio actual y las perspectivas futuras de este campo
emergente en la encrucijada de la ciencia de los materiales, la fisica, la quimica y la
matematica.

En el primer capitulo de este trabajo se aborda la teoria matematica detrs de los gra-
fos y se explora una familia de algoritmos de aprendizaje automadtico que opera sobre
grafos. En el siguiente capitulo se describen los algoritmos capaces de representar a
moléculas y cristales con el objetivo de generar los datos de entrenamiento para di-
ferentes modelos de redes neuronales en grafos. En la siguiente parte se analiza un
modelo de redes neuronales en grafos capaz de predecir la brecha de banda de energia
de los cristales. Por dltimo se presenta el codigo escrito en Python donde se imple-
menta el modelo.



Capitulo 1

Redes neuronales en grafos

En este capitulo se aborda la teoria matematica que subyace a los grafos y se explora
una familia de algoritmos de aprendizaje automético que opera sobre grafos.

1.1. Grafos

Los grafos ofrecen una base matematica en la que podemos basarnos para analizar,
comprender y aprender de los sistemas del mundo real. Formalmente, un grafo es un
objeto matematico definido por el par G = (V,E), donde V representa un conjunto fi-
nito de nodos y E un conjunto finito de aristas entre estos nodos. Se denota una arista
que vadel nodoi €V ={1,2,....,m} alnodo j €V ={1,2,...,m} como e¢;; € E. Las
aristas pueden ser dirigidas, lo que significa que dependiendo de cudl de los nodos sea
el de origen y el de destino respectivamente podria indicar diferentes caracteristicas (
eij € E pero pudiera ser que ¢j; ¢ E), o la arista podria ser no dirigida donde la arista
no depende de donde empieza y termina (e¢;; € E < ¢j; € E). Ademds es posible que
los grafos permitan mas de una arista entre cada par de nodos. (e¢;;, € E con k € N
donde k nos indica el numero de aristas que hay entre los nodos i y j). A este tipo
de grafos se les conoce como multigrafos por obvias razones. Una forma conveniente
de representar los grafos es mediante una matriz de adyacencia A. La matriz de adya-
cencia es una matriz cuadrada del tamafio del nimero de nodos del grafo al cuadrado
(A € RVAVI). Los elementos no nulos de la matriz indican una conexién entre nodos.
En el caso més simple, una conexién se muestra como uno y ninguna conexién como
cero (¢;j € E=A;j=1perosie;j ¢ E = A;; =0).

Dependiendo de los datos a representar mediante grafos es posible afiadir informacion
de caracteristicas asociadas a los nodos y las aristas. Por ejemplo, en una molécula, las
propiedades de cada dtomo (nodo) y el tipo de enlace entre ellos (aristas). La infor-
macién almacenada en los grafos suele adoptar la forma de vectores de caracteristicas
%;. Cada nodo tiene un vector de caracteristicas X; y su dimensién es RY donde d es el
nimero de caracteristicas de cada nodo. Para representar los vectores de caracteristi-
cas de todos los nodos se presenta cada caracteristica sobre una columna dando asi la

9
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Grafo dirigido Grafo no dirigido Multigrafo

1,2,3,4,5,6}

V ={1.2,3.4,5,6}
€21,€32, €62, €56, €45, €34, €35, G:{

V ={1.2,3,4,5,6}
G = {e

!
21+ €32, €62, €56+ €45 €34, €35} G = €21, €32, €62, , €56, €45, €34, €35, ,

€12, €23, €26, €65, €54, €43, €58 ) , , , ,
12, €23, €26, €65, €54, €43, €58} €12, €23, €26, €65, €54, €43, €53, »

€625 €265, €53, €35, €535 € ,l-'u]'

Figura 1.1: Tipos de grafos

matriz de caracteristicas de nodos X € R‘V‘X", asi el elemento X;; serd la j-ésima ca-
racteristica del nodo i.

De igual forma cada arista tiene un vector de caracteristicas ¥;; y su dimension es R”
donde p es el nimero de caracteristicas de cada arista. Para representar los vectores de
caracteristicas de todas las aristas se presentan sobre la misma dimensién dando asi el
tensor de caracteristicas de nodos M € RIVI*IVIxP asf el elemento M;j; serd la [-ésima
caracteristica de la arista ;.
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1.2. Paso de mensajes neuronales

La inteligencia artificial es la capacidad de un sistema informético de imitar funcio-
nes cognitivas humanas como el aprendizaje y la resolucién de problemas [17]. Al cam-
po dentro de la inteligencia artificial enfocado en estudiar y desarrollar los algoritmos y
modelos estadisticos que dichos sistemas utilizan para realizar una tarea especifica sin
ser programados explicitamente se le conoce como aprendizaje automatico [18]. Las
técnicas de aprendizaje automatico pueden clasificarse a grandes rasgos en tres cate-
gorias principales: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje
por refuerzo.

El aprendizaje supervisado para problemas de clasficiacion [18] es la tarea de aprender
una funcién que modele la relacién entre un conjunto de cantidades observables (ca-
racteristicas) y otro conjunto de variables relacionadas con ellas (etiquetas). El modelo
infiere la funcién mediante el algoritmo de aprendizaje, el cual requiere datos de en-
trenamiento que consisten en muestras de caracteristicas con sus respectivas etiquetas.
La funcién permite predecir las etiquetas a partir de caracteristicas en datos que no se
utilizaron durante el entrenamiento. Una de las técnicas principales del aprendizaje su-
pervisado es la de las redes neuronales artificiales [19]. Las redes neuronales artificiales
son modelos mateméticos cuya base se encuentra en el modelo de regresion lineal y su
invencion se le atribuye a Rosenblatt [20] con su trabajo sobre el perceptrén multicapa.
El término aprendizaje profundo se refiere a la practica de utilizar redes neuronales con
muchas capas.

Figura 1.2: Red neuronal artificial.

La extensioén de los modelos neuronales profundos a dominios sobre grafos se logra
a partir del mismo paradigma que las convoluciones sobre imdgenes (redes neuronales
convolucionales [21]), para poder definir convoluciones en grafos se define un nuevo
marco llamado paso de mensajes neuronales.
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De manera general, un grafo representa un conjunto de objetos en el que algunos de
ellos tienen una relacioén. Los objetos se representan como nodos y las relaciones co-
mo aristas entre esos nodos. La idea de las redes neuronales de grafos es explotar la
estructura relacional de los datos y utilizarla para el desarrollo de un algoritmo de
aprendizaje. Como cualquier otro algoritmo de aprendizaje profundo el objetivo de las
redes neuronales de grafos es aprender un mapeo (funcién) de un grafo a una varia-
ble objetivo (etiqueta) aprovechando la relacién (o interaccién) entre los objetos del
grafo. Como parte del algoritmo de aprendizaje, el modelo debe aprender cémo inter-
actian estos objetos. Las primeras redes neuronales de grafos fueron inventadas por
Gori, Monfardini y Scarselli [22]. Para describir las diferentes arquitecturas se utiliza
el marco de paso de mensajes neuronales [23].

Por simplicidad se describe el paso de mensajes neuronales en grafos no dirigidos
(es trivial extender el formalismo a los multigrafos y grafos dirigidos). Dado un gra-
fo G = (V,E), cada nodo u € V inicia con un vector de caracteristicas asociado X,
y durante el paso de mensajes por cada vector de caracteristicas de nodo se aplican
una serie de funciones que toman como entrada a los vectores de caracteristicas de
los nodos vecinos{X,|v es vecino de u} junto con los vectores de caracteristicas de sus
correspondientes aristas {y,,|v es vecino de u} para devolver un nuevo vector de carac-
teristicas del nodo u. Esta actualizacion de X, se repite en cada paso de mensajes por

(1) o)

lo que se definen los vectores h;, y e,y del nodo y arista respectivamente para denotar
los nuevos vectores de caracteristicas en cada paso de mensajes ¢ (donde hl(,o) =X,y
ef,g) = Yu), dichos vectores son llamados estados ocultos. El estado oculto del nodo se
ird actualizando mediante el intercambio de informacién de la vecindad local de los
nodos, este intercambio se formula como:

mi " = Oy, v (000 ef)) (L.1)
B = ¢ (nl)mi ), (1:2)

donde ¥y ¢ son funciones diferenciables y [] es una funcién invariante a la permuta-
cidn (su salida no cambia al reordenar los elementos de entrada) como lo es la suma o la
media. Ji/(u) denota la vecindad local de u es decir, los nodos que tiene una arista con u.

En cada paso de mensajes ¢, la funcién y toma como entrada el estado oculto del vecino

correspondiente hg), el del nodo central h,(f) y el de la arista ef,tv) que los une para ge-

nerar un “mensaje”(un vector con informacién del vecino del nodo central), luego con

L . . . . +1
la funcién [ se recopilan los mensajes de todos los vecinos en un sélo vector, mg, ),

Finalmente la funcién ¢ combina entonces el mensaje final m,(}H) y el estado oculto

anterior h,(f) del nodo u para generar el estado oculto actualizado hgfﬂ). Los estados
ocultos iniciales en t = 0 se establecen con las caracteristicas de entrada para todos
los nodos, es decir, hg =X, Yu € V, asi como con las de las aristas eSV =Y Ve € E.
Después de ejecutar T pasos de mensajes, se puede utilizar la salida de la capa final
(donde capa se denota a cada paso de mensajes ) para definir los estados finales para

cada nodo, es decir,
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2. =0 Vuev (1.3)

Dado que los estados ocultos de las aristas no se estdn actualizando, se tiene que eE,’J =
Vuy ¥Vt € {1,...,T} sin embargo en algunos modelos las aristas se actualizan mediante
una funcién diferenciable y que puede depender del estado oculto anterior de la arista
y los de los nodos que la unen:

t+1 t t t
el = w (b0 ef)) (14)
vector de caracteristicas de nodo ‘ ‘ estado oculto de nodo ‘

vector de caracteristicas de arista | ‘ estado oculto de arista ‘

i
Paso 1 del nodo 3 i

(1 0) 4.(0) _(0)
= D.‘e{2.4.5}7(h§ i el ) y

b = ¢ (60, m)

Figura 1.3: Visién general de cémo un solo nodo agrega mensajes de su vecindario
local.

La intuicién bésica que subyace al paso de mensajes es sencilla (figura 1.3): en
cada paso, cada nodo agrega informacién de su vecindario local, y a medida que estos
pasos progresan, las caracteristicas del nodo contienen cada vez mas informacién de los
tramos mds lejanos del grafo. De forma mds precisa, después del primer paso (r = 1),
las caracteristicas del nodo contienen informacién de su vecindad de primeros vecinos,
es decir, de los nodos a los que puede llegar por un camino de 1 arista, después del
segundo paso (f = 2) cada nodo contiene informacién de su vecindad de segundos
vecinos; y en general, después de ¢ pasos cada nodo contiene informacién sobre su
vecindad de ¢ vecinos.
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1.3. Arquitecturas de las redes

Hasta ahora, se ha discutido el marco de las redes neuronales en grafos de una
manera relativamente abstracta como una serie de pasos de mensajes utilizando las
funciones [J, Yy ¥ (ecuacion 2.1 y 2.2), sin embargo se plantea la cuestion de cémo
podria definirse estas funciones para recoger la mejor informacién de los nodos veci-
nos. En los casos més sencillos, podria ser simplemente una suma de la informacién de
la vecindad local (arquitectura basica de una red neuronal en grafos):

by =g (WO n +wl Y nl b (1.5)
vEMu)
donde W) W) RV xd" son matrices de pardmetros entrenables y g deno-

self* " " neigh
ta una funcién de activacion no lineal (por ejemplo, un tanh o ReLU). El término de

$esgo b e R4 suele omitirse para simplificar la notacién, pero incluirlo puede ser
importante para conseguir un buen rendimiento. En esta ecuacién se utilizan superindi-
ces para denotar el paso en el que se encuentra cada estado. El paso de mensajes en
el marco bésico de la red neuronal en grafos es andlogo al de un perceptrén multicapa
ya que se basa en operaciones lineales seguidas de una funcién de activacién no lineal.
Primero se suman los mensajes entrantes de los vecinos y se multiplica por la matriz

()

neigh > ; luego, se agrupa la informacién de los vecinos con

()

el estado oculto anterior del nodo multiplicado por W self utilizando una combinacién
lineal; y finalmente, se aplica una funcién de activacién no lineal. Se define de forma
equivalente el paso de mensajes basico mediante las funciones [, yy y:

de parametros entrenables W

m/" =Y n, (16)
e
b — g (W) b+ Wi mi ™ b)) 1.7)
donde
Detiy = X (1.8)
V€</V(u)

V(hﬁ’)yhff)?eitv)) =" (1.9)

u T u 8 self nelgh :

El modelo basico de paso de mensajes de una red neuronal en grafos esbozado en
la ecuacién (2.7) puede alcanzar un gran rendimiento, y su capacidad tedrica es bien
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conocida. Sin embargo, al igual que un simple perceptrén multicapa o una red neu-
ronal recurrente, el modelo puede mejorarse y generalizarse de muchas maneras. La
operacién mas bdsica de agregacion de informacién de vecindad local (ecuacién (2.8))
simplemente toma la suma de los estados ocultos de los vecinos. Un problema de este
enfoque es que puede llegar a ser inestable y muy sensible a los grados de los nodos,
es decir a el niimero de vecinos que tenga el nodo. Para ejemplificar lo anterior dado
un nodo u con 100 vecinos mas que el nodo w entonces:

I'Y > ¥ n|

VEN ) vEN )

(para cualquier norma vectorial razonable ||-||). Esta drastica diferencia de mag-
nitud puede conducir a inestabilidades numéricas y dificultades para la optimizacién.
Una solucién a este problema es simplemente normalizar la funcién [] basada en los
grados de los nodos implicados. El enfoque mas sencillo es simplemente tomar una
media en lugar de sumar:

) W h,

= Y —— (1.11)
ve MUl /[ Aw] ||

donde W es una matriz de pesos entrenable y ‘JV(M)’ denota el nimero de nodos ve-
cinos del nodo u. En (2.11) se puede observar ahora que la informacion agregada esté
normalizada por el nimero de nodos vecinos que tiene cada nodo respectivo. Este tipo
de normalizacién utilizada fue introducido por primera vez por Tipf y Welling en 2016
[24] y recibe el nombre de Red Convolucional sobre Grafos. Una observacién sobre
esta capa de convolucién es que es isotropica, es decir que la informacién de todos los
nodos vecinos es igualmente importante, lo que podria reducir el rendimiento, ya que
a veces la informacién deberia ser mas importante de un nodo vecino especifico. Para
hacer frente a esto, se puede utilizar una capa mas elaborada, la GAT (Graph Attention
Layer) [25]. La capa GAT, en cambio utiliza el mecanismo de atencién que da lugar a
una retroalimentacion selectiva de los nodos vecinos.

b= Y ., (1.12)
VEN )

donde @, denota la atencion en el vecino v € .4{,) cuando se estd agregando in-
formacién en el nodo u. En el documento original de GAT, los pesos de atencién se
definen como

exp (o (a” [Wh, & Wh,)))
ZweA/(u) exp (g (a’ [Wh, & Wh,,]))

Oy = (1.13)

Donde a es un vector de atencidn entrenable, @ es un operador de concatenacion y
g es una funcién de activacién no lineal. A partir de (2.13) se puede observar que cada



16 CAPITULO 1. REDES NEURONALES EN GRAFOS

exponencial se divide con una suma de exponenciales, este método recibe el nombre de
softmax y funciona como un factor de normalizacién en este caso. Afiadir atencién es
una estrategia util para aumentar la capacidad de representacién de un modelo de red
neuronal en grafos especialmente en los casos en los que se tiene conocimiento previo
que indica que algunos vecinos pueden ser mds informativos que otros.

A pesar de toda la variedad que existe de arquitecturas de redes neuronales en gra-
fos, hay dificultad para crear redes profundas ya que después de una cierta cantidad
de pasos de mensajes neuronales los estados ocultos de cada nodo se vuelven muy si-
milares ya que obtienen informacién practicamente de todos los nodos del grafo, esto
se denomina over-smoothing [23]. No existe una capa especifica que se ocupe de esto
directamente, pero en los dltimos afios se han propuesto arquitecturas de las redes en
las que en lugar de basarse tinicamente en la salida de la capa de convolucién final, se
realiza una concatenacion de los resultados de las capas anteriores. De esta manera se
podria utilizar una mayor profundidad pero también manteniendo el comportamiento
de los estados ocultos anteriores del nodo.
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1.4. Capas de agrupacion

Las capas de agrupacion son un mapeo de los estados ocultos finales z, a un sélo
vector que permita recabar la informacion estructural del grafo tras haber finalizado las
capas de paso de mensajes neuronales.

P ({2, NueV}) (1.14)

donde & es una funcién invariante a la permutacion. Las capas de agrupacién son
esenciales, no sélo porque reducen significativamente la dimensioén de los datos sino
también para recoger las caracteristicas clave del sistema representado.

La version estandar de capa de agrupacion en grafos se llama agrupacion global donde
las caracteristicas de los nodos en cada grafo son agregados:

1

P ({m eV =

Y z, (1.15)

ueV

Sin embargo, la agrupacién global no siempre es la més eficaz y tiene un pobre ren-
dimiento con grafos de gran tamafio, ya que la disminucién sustancial del tamano de
la muestra también hace que se diluyan las caracteristicas importantes. Existen otros
métodos de agrupacién mas eficaces, como la llamada capa de agrupacion set2set pro-
puesta por Vinyals, Bengio y Kudlur [26]. Se trata de una red neuronal recurrente, en
concreto una red de memoria a corto plazo (LSTM) [27] que evoluciona un estado
oculto global

gV = LSTM (q<t>,rm) (1.16)
ot :f(zmqml)) (1.17)
g — m (1.18)
L) — Z ﬁﬁ“zw (1.19)

wevV

Donde q“*1) representa un vector de atencién en cada paso ¢. En la ecuacién (2.17),
el vector de atencioén se utiliza para calcular un valor escalar de atencién sobre cada no-
do utilizando una funcién de atencién f (por ejemplo, un producto punto), y este escalar
de atencidn se normaliza en la ecuacién (2.18). Por tltimo, en la ecuacién (2.19) se cal-
cula una suma ponderada de los estados ocultos de los nodos basandose en los pesos
de la atencion, y esta suma ponderada se utiliza para actualizar el vector de atencién
utilizando una actualizacién LSTM (Ecuacion (2.16)). En general, los vectores q(’H)
y r*1) se inicializan con valores totalmente nulos, y después de iterar las ecuacio-
nes (2.16)-(2.19) durante T pasos, se calcula un estado oculto para el grafo completo
concatenando los vectores resultantes en cada paso r').

P{z,YVueVH=rond..orr (1.20)
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Este enfoque representa una arquitectura sofisticada para la capa de agrupacién basada
en la atencién sobre un conjunto, y se ha convertido en un método de agrupacién po-
pular en muchas tareas de clasificacion.

El poder expresivo de las redes neuronales en grafos permite predecir alguna variable
objetivo a nivel de nodo, de enlace y de grafo. En este trabajo se ocupa tnicamente la
tarea de predecir a nivel de grafo, es por ello que se introducen las capas de agrupacion.
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1.5. Entrenamiento

Cualquier modelo de redes neuronales en grafos que predice alguna variable a nivel
de grafo se puede ver como una funcién f de la siguiente forma:

f(G,W,b) =y (1.21)

donde f toma como entradas al grafo G y a los pardmetros W, b para devolver un valor
y. El objetivo del aprendizaje supervisado es que a partir de una coleccidon de muestras
la red neuronal en grafos se entrene. Cada muestra estd compuesta por un grafo G y
su correspondiente etiqueta y, donde el grafo describe las caracteristicas de un sistema
y la etiqueta es una variable que depende de esas caracteristicas. Ya que se tiene un
conjunto de datos, se toma una de las muestras y entonces se pasa el grafo Gt por la
red neuronal para obtener una prediccién $().

El entrenamiento consiste en un algoritmo de optimizacién que dé como resultado
el conjunto de pardmetros W,b con los cuales la prediccién y<i> sea lo més parecida a
la etiqueta y(i). Este algoritmo de optimizacion es un proceso iterativo en el que cada
iteracion se divide en tres etapas: propagacion hacia delante, propagacion hacia atrds y
actualizacién de los parametros.

En la propagacién hacia delante se selecciona una muestra G, y() y se transmite a
GY) desde la capa de entrada de la red neuronal hasta la capa de salida para obtener
la prediccién $ . Una vez hecho esto, lo siguiente es medir de alguna forma qué tan
diferente es la prediccién 1) de la etiqueta y(). Por lo tanto lo que se tiene que hacer es
elegir una funcién de pérdida, que es una métrica que mida la distancia que hay entre
esas dos variables. Otra manera de interpretar a la funcién de pérdida es que ésta es
una funcién que mide la probabilidad de que )?(i) sea igual a y<i). Una de las funcio-
nes de pérdida m4s utilizadas es la del cuadrado de la distancia entre la etiqueta y la
prediccion:

L= (59 - y<i>)2 (1.22)

La propagacion hacia delante y el calculo de la funcién de pérdida es un proceso que se
debe llevar a cabo sobre cada una de las muestras del conjunto de datos. Una vez hecho
esto, el siguiente paso es calcular el promedio de las funciones de pérdida de todas las
muestras:

N
J(W,b):%ZLi (1.23)
i=1
LE )2
=y (50 _y0
= -y (1.24)
WL (92
1 Y 4 2
_ U —y(
=5 X (167 w.0) =) (1.25)

Il
=
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Al promedio de las funciones de pérdida se le conoce como funcién de costo J aunque
también se le suele llamar simplemente como costo, y esa cantidad se puede interpretar
como el error del modelo de la red neuronal en grafos. Por lo tanto, para conseguir las
predicciones mds precisas lo que se debe hacer es encontrar el conjunto de pardmetros
{W,b} con el que el costo alcance su valor minimo:

{rvr‘}% J(W.,b) (1.26)
Por lo general en un inicio a W y b se les otorgan valores aleatorios, asi que es de esperar
que inicialmente el costo J sea grande. Para reducir el costo del modelo se tienen que
seleccionar otros pardmetros con los que J esté mas cerca de su valor minimo, para lo
cual se puede utilizar el gradiente VJ ya que es el vector que contiene la informacion
de cuanto crece la funcién en un punto especifico, asi que el negativo del gradiente
apunta hacia donde hay un mayor descenso en la funcién. Si en el modelo hay M pesos
y N sesgos entonces el gradiente VJ estard dado por la siguiente expresion:

aJ dJ aJ dJ dJ 8J)

8_14)1’(9_14}27.“’_814)1”78_[)1,8_[72’-“’% (127)

VJ(W,b) = (

Una vez que se han calculado las derivadas parciales de la funcién J respecto a todos los
pardametros, se pasa a la ultima etapa: la actualizacién de parametros. La actualizacién
de los pardmetros consiste en conseguir un nuevo conjunto de pardmetros {W',b'} a
partir de los pardmetros que inicialmente se tenfan mediante la siguiente regla:

{W' b}y = {W,b} —aVJ (1.28)
donde ¢ es un coeficiente llamado tasa de aprendizaje.

El costo J también se puede representar como una hipersuperficie en la que cada punto
corresponde a un conjunto especifico de pardmetros {W,b}.

J(w.b)

Figura 1.4: Gradiente descendente

En el lado izquierdo de la figura 1.4 estd la ejemplificacion del algoritmo en donde
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se consideran unidimensionales a los vectores W y b. El algoritmo inicia eligiendo un
punto de partida xo (usualmente aleatorio) y se avanza a una nueva posicion a partir del
negativo del gradiente xo — @VJ. Este proceso se repite hasta que se alcanza el punto
minimo x; de la funcién.

Como el componente principal de este procedimiento es el vector gradiente, a este
algoritmo de optimizacidn se le conoce como descenso por el gradiente [28]. La des-
ventaja del algoritmo es que aunque se avanza en direccién contraria al gradiente esta
estrategia no garantiza que se llegue al punto minimo global de la funcién, y en algu-
nas ocasiones se llegard a minimos locales. Es por ello que existen diversas variantes
del descenso por el gradiente, como Momentum [29], Adagrad (Adaptative Gradient
Algorithm) [30], RMS- Prop (Root Mean Square Propagation) [31], Adadelta [32] y
Adam (Adaptive Moment Estimation) [33], entre otros.

Los pardmetros en una red neuronal en grafos son los pesos y los sesgos que se ocupan
en cada capa (tanto las capas de paso de mensajes neuronales como la de agregacion).
Sin embargo hay muchos otros parametros (como la tasa de aprendizaje o el niimero
de capas) que afectan en mayor o menor medida la duracién del entrenamiento y la
eficiencia del modelo final. A estos pardmetros se les conoce como hiperpardmetros, y
entre los mds importantes se encuentran el nimero de muestras que se utilizan en cada
iteracion del algoritmo de optimizacién y el nlimero de iteraciones, también llamadas
épocas.

En el planteamiento que se ha seguido hasta ahora se utiliza todo el conjunto de mues-
tras, pero hay casos en los que un conjunto de datos puede llegar a tener miles o incluso
millones de muestras, por lo que procesar toda esa informacién para realizar un solo
paso del descenso por el gradiente podria tomar demasiado tiempo. Por esta razén es
que se acostumbra que en cada época del entrenamiento se seleccione un subconjunto
aleatorio del conjunto de datos, lo cual acelera notablemente los calculos.

Es importante tener presente que todos los aspectos involucrados en la construccién
y entrenamiento de una red neuronal afectan la eficiencia del modelo final. La selec-
cion de los hiperparametros de la red e incluso la obtencién del conjunto de datos no es
una tarea trivial. Si no se tiene el suficiente cuidado se podria terminar con un modelo
que en el entrenamiento haya conseguido un costo muy pequefio, pero que al aplicarlo
en el "mundo real”, con datos nuevos y desconocidos, arroje predicciones imprecisas.
Por esta razén es que en la prictica se acostumbra a aplicar la red neuronal en un con-
junto de datos que no se hayan utilizado para su entrenamiento y entonces se comparan
las predicciones con los valores esperados. A este conjunto de datos se le conoce como
conjunto de validacion. El error que se obtenga en este conjunto de datos es el que
va a indicar si los hiperpardmetros seleccionados fueron acertados o no. Por ultimo se
aplica el modelo en otro conjunto de datos desconocidos y el error que se obtenga con
esos datos es el que determina la eficiencia de todo el modelo.
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Capitulo 2

Representacion de
distribuciones atomicas

Antes de la apariciéon de marcos de aprendizaje basados en grafos para estudiar la
distribucién atémica, la mayoria de los modelos de aprendizaje automatico dependian
totalmente de la eficacia de la representacién de esta distribucién. Como se muestra
en la figura 2.1, el marco de los modelos consistia en transformar una distribucién
atomica representada mediante un vector o una matriz. Esta representacion se utiliza
entonces como entrada para un modelo de aprendizaje automadtico que se entrena para
obtener una propiedad de la distribucién. Es por ello que el cuello de botella clave que
limita las aplicaciones de las técnicas tradicionales de aprendizaje profundo, como re-
des neuronales convolucionales (CNN) para predecir propiedades de las distribuciones
atomicas [21] es la gran diversidad de estas distribuciones que no pueden describirse
mediante vectores o matrices. Las CNN han mostrado logros prometedores en la pre-
diccién de propiedades para distribuciones atomicas pequefias. Sin embargo, para las
distribuciones atémicas grandes, los métodos basados en CNN resultan insuficientes.
La existencia de estructuras de enlace e interacciones de muchas particulas en las dis-
tribuciones atémicas fomenta el uso de representaciones mediante grafos. Los grafos
para distribuciones atomicas se introdujeron por primera vez en el entrenamiento de
distribuciones atomicas pequefias en el trabajo de D. Duvenaud et al. [34]. Se ha de-
mostrado que las caracteristicas efectivas extraidas de los grafos son mds interpretables
y las redes neuronales de grafos (GNN) bien entrenadas pueden lograr un rendimiento
predictivo sobresaliente en una variedad de tareas.

En la siguiente parte del escrito se presentan distintos algoritmos para representar a
las distribuciones atomicas. Hay tres invariancias de las distribuciones atémicas que
se desean capturar por cualquier representacion: invarianza bajo rotacidn, traslacion y
permutacién (cambio en el orden particular de los 4tomos).

23
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(%
Distribucién Representacion de la Modelo de propiedad
atémica distribucién atémica aprendizaje objetivo

Figura 2.1: Diagrama para realizar predicciones de propiedades de distribuciones
atémicas basadas en el aprendizaje automatico.

2.1. Representacion de moléculas

Una molécula esta totalmente definida por los tipos de 4tomos y sus posiciones
y, por tanto, todas las propiedades de interés pueden derivarse de esta informacidn.
El aprendizaje automadtico de moléculas gira en torno al desarrollo de representacio-
nes moleculares para generar vectores o matrices de caracteristicas y asi utilizarlos en
métodos como la regresion lineal, las maquinas de soporte vectorial y las redes neuro-
nales.

La representacion que se puede dar como entrada directa a la red neuronal es la llamada
huella molecular (figura 2.2b) la cual es una representacion vectorial de las moléculas
que captura detalles precisos de las configuraciones atémicas en su interior. Depen-
diendo del problema en cuestidn, la huella molecular puede ser mas detallada. Usual-
mente se codifica informacion del tipo de grupos funcionales, propiedades moleculares
y parejas de atomos. Una huella molecular popularmente utilizada es la huella de co-
nectividad extendida [35] que se basa en las subestructuras de la molécula.

Un enfoque ampliamente utilizado de igual forma es la representacién de cadena (SMI-
LES Simplified molecular-input line-entry system) [36] en donde se utilizan caracteres
alfanuméricos para codificar la estructura molecular (figura 2.2a). El mayor beneficio
de esto, desde la perspectiva del aprendizaje automadtico, es que se pueden emplear to-
das las técnicas del procesamiento del lenguaje natural que se tienen hasta el dia de hoy.

Una representacion de las moléculas con un enfoque distinto es la matriz de Coulomb
(figura 2.2¢) [13] con entradas

0.5Z** parai=j
y={ 27 L 2.1)
ei—r;] Pard i#
Donde Z; es la carga del &tomo i y r; es su posicion. Asi, la invarianza a la traslacién y
la rotacion se consigue utilizando la distancia entre 4tomos en lugar de las posiciones
absolutas. Dada la matriz de Coulomb y fijando la posicién de un dtomo es posible
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resolver un sistema de ecuaciones para obtener los nimeros de dtomos originales y
posiciones originales de los dtomos (hasta la rotacién y la traslacién) y, por tanto, la
representacion no tiene pérdida de informacién. La ventaja de la representacién ma-
tricial es que se pueden emplear las técnicas de redes neuronales convolucionales ya
que operan en el espacio de las matrices. Sin embargo, la desventaja de la matriz de
Coulomb es que no es invariante a las permutaciones de los indices de los dtomos.

Para solucionar el problema Hansen et al. [14]) introduce una variante de la matriz

a) b) )
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Figura 2.2: Representaciones moleculares. a) SMILES. b) Huella molecular. ¢) Matriz
de Coulomb.

de Coulomb llamada bolsas de enlaces. En la representacién se mantienen sélo las en-
tradas de la matriz de Coulomb que corresponde a los enlaces entre un par de d&tomos
y las entradas se organizan en diferentes bolsas en funcién de los tipos de dtomos. De
nuevo, las entradas se ordenan dentro de cada bolsa.

Para lograr mejorar la representacién de bolsas de enlaces Huang y Lilienfeld [37]
introducen la representacion de enlaces y dngulos en la cual se desarrolla ain més al
incluir también dngulos entre tripletes de 4tomos y torsiones entre cuatrillizos, lo que
da una nocién mas detallada de la similitud.
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2.2. Representacion de cristales

Un cristal esta formado por d&tomos dispuestos en un patrén que se repite periodi-
camente en tres dimensiones [38]. El patrén al que se refiere esta definicién puede
consistir en un grupo de 4tomos, una molécula o un grupo de moléculas y es conoci-
do como celda unitaria. Se representa una celda unitaria con un conjunto de tipos de
4tomos con sus posiciones y un conjunto de tres vectores de celda a,b,c € R? . Los
vectores no necesitan ser ortogonales o de igual longitud. Los vectores forman una
base de la celda unitaria, es decir que pueden llegar a todos los puntos mediante com-
binaciones lineales enteras de los tres vectores ¢ = ua + vb 4+ wc como se muestra para
dos dimensiones en la figura 2.3.

Figura 2.3: Ejemplo de una celda unitaria con vectores baseayb .

En el caso de los cristales, también es de interés disefiar representaciones que sean
invariantes a la traslacion, la rotacién y la permutacién. Ademads, como la eleccién de
la celda unitaria no es tnica las representaciones también deben ser invariantes a la
eleccién de la celda unitaria.

Faber et al. [39] han propuesto tres extensiones diferentes de la matriz de Coulomb
que tienen en cuenta la periodicidad: la matriz de suma de Ewald, la matriz extendida
de Coulomb y la matriz sinusoidal; en las cuales se consideran unicamente los 4tomos
que se encuentran dentro de la celda unitaria. En la matriz sinusoidal las entradas se
definen a partir de la siguiente expresion

_ 0.52?%  parai=j
Cij = { Z:Z;®(r;,r;) para i# j 2.2)

Donde Z; es la carga del d4tomo i, r; es su posicién y la funcién @ (r;,r;) guarda la
informacidn de la periodicidad que existe dentro de la estructura como se puede ver en
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la figura 2.4a.

Otra representacion basada en las distancias interatémicas es la representacién de la
funcién de distribucién radial parcial [40]. Esta representacion considera la distribu-
cion de las distancias entre dos tipos de dtomos.

Los cristales pueden clasificarse por su simetria y cada cristal pertenece a uno de los
230 grupos espaciales [41]. La simetrfa condiciona donde pueden estar los dtomos,
condicién descrita por los llamados sitios de Wyckoff [41]. Esto fue utilizado reciente-
mente por Jain y Bligaard [42] para construir un modelo en el que los tipos de 4tomos
y los sitios Wyckoff se codifican en una matriz (figura 2.4b).

Los grafos son una alternativa para describir las estructuras cristalinas. Para ello se

selecciona una esfera alrededor de cada 4tomo para analizar las interacciones entre
este dtomo y aquellos que quedan dentro de la esfera.

Spacegroup Vector

LTI Tl
123 - -- 221 --- 230

Wyckoff-species Matrix

3 celda unitaria del
diamante O OO -
2 e Composition: CaTiOy d
2 E Spacegroup: 221 ‘t-’ 1 .
1 |n - Species (Wyckoff-sites): 5
. - w Ca(2) Ti(b) O(c) [8] Ca Ti

Figura 2.4: Representaciones de cristales. a) Matriz sinusoidal. b) Matriz de Wyckoff
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2.3. Representacion del entorno local

Las representaciones descritas anteriormente muestran a cada dtomo enlazado con
todos los demds en la distribucidn, sin embargo para distribuciones con muchos ato-
mos esta premisa se vuelve costosa computacionalmente, es por ello que se desarrollan
otras representaciones que se centran en el entorno local del atomo y no la interaccién
del 4tomo con toda la distribucién. Un ejemplo excelente es la funcién de simetria cen-
trada en el 4&tomo [43], donde una serie de funciones predefinidas capturan informacion
radial y angular sobre la vecindad de un 4tomo y una red neuronal se emplea para asig-
nar una contribucion energética a cada dtomo. A partir de este modelo se derivan otros

a)

Figura 2.5: Representacion del entorno local. a) Entorno local del atomo. b) Las fun-
ciones de simetria se codifican en vectores. ¢) Cada vector sirve de entrada para un
modelo de red neuronal. d) Se predice la contribucién atémica de la energia. e) Para
obtener la energia total de la distribucién se suman las contribuciones atémicas

usando el mismo principio pero variando las funciones que describen al entorno lo-
cal, por ejemplo la representacion Smooth Overlap of Atomic Positions [44], en donde
se utilizan de igual forma funciones predefinidas las cuales son armonicos esféricos y
funciones de base radial para describir la interaccion entre el atomo y cada vecino.

La ventaja de las representaciones locales es que al introducir una distancia de cor-
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te, también pueden utilizarse para estructuras cristalinas [44].

29
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2.4. Representacion por aprendizaje

Un posible inconveniente de las representaciones introducidas anteriormente es que
deben ser disefiadas manualmente antes de entrenar la red neuronal. Si el disefio de la
representacion no es muy fiel a la distribucidn, por ejemplo cuando la representacion es
casi idéntica para dos estructuras muy diferentes, la potencia expresiva de la red neu-
ronal y la precisién que se puede alcanzar son limitados a priori. Ademas, un nimero
creciente de dimensiones de entrada puede volverse rapidamente caro desde el punto de
vista computacional, tanto para disefiar las representaciones como para evaluar la red
neuronal. Esto sucede cuando se modelan distribuciones de muchas particulas, en los
que normalmente se asume la ortogonalidad entre distintos elementos (lo que aumenta
el nimero de dimensiones de entrada). Es por ello que se da un cambio de paradigma
en las representaciones de distribuciones atémicas en donde ya no es necesario disefiar-
las manualmente sino que el mismo modelo toma las cargas nucleares y coordenadas
cartesianas como entrada y aprende una representacion adecuada de la distribucion, a
este nuevo tipo de arquitecturas se le conoce como arquitecturas de extremo a extremo.

Muchas arquitecturas de extremo a extremo se han inspirado en la red neuronal en
grafos de Scarselli et al. [22] y mas tarde se denominaron colectivamente como redes
de paso de mensajes neuronales (Message-passing neural network MPNN). En este ti-
po de modelo, las moléculas se consideran grafos no dirigidos donde los 4tomos estan
representados por nodos y las interacciones entre ellos como aristas. Mediante el in-
tercambio de informacién entre los nodos a lo largo de las aristas (paso de mensajes)
pueden ser modeladas interacciones fisicas complejas. Un ejemplo destacado es la red
neuronal tensorial profunda (Deep tensor neural network DTNN) [45]. Este modelo
ha sido un punto de partida para crear nuevas arquitecturas, como SchNet [12], Dime-
net [11] o Physnet [46]. Debido a que no se utiliza ninguna regla fija para construir
representaciones de distribuciones atémicas, las arquitecturas de extremo a extremo
son capaces de adaptar automdticamente las representaciones del entorno a la variable
objetivo.
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2.5. Representacion por grafos

En general, una molécula o un cristal puede representarse mediante un grafo G,
donde los 4dtomos individuales se representan como nodos y los enlaces se presentan
como aristas, ya sean dirigidas o no dirigidas (figura 2.6). Los enlaces no son necesaria-
mente enlaces quimicos, sino que pueden ser cualquier interaccion entre dos atomos y
la eleccion de los enlaces depende de la tarea de aprendizaje. Tanto a los nodos como a
las aristas en un grafo (para una molécula o un cristal) se le pueden atribuir caracteristi-
cas mediante un vector que representen propiedades a nivel atémico. En la siguiente
parte del escrito se presentan distintos algoritmos para representar a las distribuciones
atémicas.

Q O
./O *"‘-O,o.
_k.

®e

Molécula
[ ] Q
O
% O
Cristal o

Figura 2.6: Una molécula o cristal puede representarse como un grafo, donde los nodos
representan atomos en la molécula o celda cristalina, y las aristas representan cualquier
informacién interatémica como la distancia. Los nodos y las aristas del grafo estan
entonces en vectores basados en miiltiples niveles de informacién extraidos de las dis-
tribuciones atémicas. [16]
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Capitulo 3

Red convolucional en grafos
para predecir propiedades de
distribuciones atomicas

Se han propuesto varias redes neuronales en grafos que formulan la tarea de prede-
cir propiedades fisicas de las distribuciones atémicas como el aprendizaje de un mapeo
f(G,W) — y donde W es un conjunto de pardmetros, G es el grafo que representa a
la distribucién atémica y y es una propiedad objetivo. En este capitulo se describe uno
de los primeros modelos que incorpora grafos a los cristales propuesto por T. Xie y J.
C. Grossman en 2018 [10].

3.1. Base de datos

Para poder entrenar al modelo es necesario contar con una base de datos de estruc-
turas cristalinas. Para ello se utiliza la base de datos de libre acceso llamada Materials
Project [47]. La base de datos incluye un conjunto diverso de compuestos inorganicos
que van desde los metales simples hasta los minerales complejos. En total son 46,744
compuestos. Los cuales consisten en hasta siete elementos diferentes, de ellos el 90 %
son compuestos binarios, ternarios y cuaternarios. El nimero de 4tomos en la celda
primitiva oscila entre 1 y 200 y el 90 % de los compuestos tienen menos de 60 dtomos.
Teniendo en cuenta que la mayoria de las estructuras cristalinas proceden de la base de
datos de Inorganic Crystal Structure Database (ICSD) [48], esta base de datos es una
buena representacion de los compuestos inorganicos.

La informacién de cada estructura cristalina se guarda en archivos de tipo CIF, un
CIF o Crystallographic Information File es el formato estandar para almacenar da-
tos de las estructuras cristalinas. La informacién CIF tiene una estructura o formato
especifico que debe seguirse para que los programas que trabajan con estructuras cris-
talinas puedan leer el archivo. Los CIF de cada compuesto se descargan directamente

33
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a través de la interfaz con la que cuenta Pymatgen (Python Materials Genomics) que
es una robusta libreria de Python de cédigo abierto para el andlisis de materiales.

1# generated using pymatgen

2 data_Nacl

3 _symmetry_space_group_name_H-M 'P 1"
4 _cell_length_a 5.69169400

5 _cell_length_b 5.69169400

6 _cell_length_c 5.69169400

7 _cell_angle_alpha 90.00000000
8 _cell_angle_beta 90.00000000
9 cell_angle_gamma 90.00000000
10 _symmetry_Int_Tables_number 1
11 _chemical_formula_structural NacCl
12 _chemical_formula_sum 'Na4 Cl4'
13 _cell_volume  184.38459333

14 cell_formula_units_Z 4

15 loop_

16 _symmetry_equiv_pos_site_id

17 _symmetry_equiv_pos_as_xyz

8 1 'x, vy, z'

19 loop_

20 _atom_type_symbol

21 _atom_type_oxidation_number

22 Na+ 1.0

23 Cl- -1.0

24 loop_

25 _atom_site_type_symbol

26 _atom_site_label

27 _atom_site_symmetry_multiplicity
28 _atom_site_fract_x

29 _atom_site_fract_y

30 _atom_site_fract_z

31 _atom_site_occupancy

32 Na+ Na0 1 0.00000000 0.00000000 0.00000000 1
33 Na+ Nal 1 0.00000000 0.50000000 0.50000000 1
34 Na+ Naz 1 0.50000000 0.00000000 0.50000000 1
35 Na+ Na3 1 0.50000000 0.50000000 0.00000000 1
36 Cl- Cl4 1 ©.50000000 ©0.00000000 O.00000000 1
37 Cl- Cl5 1 ©.50000000 ©0.50000000 0.50000000 1
38 Cl- Clé 1 0©.00000000 ©0.00000000 O.50000000 1
39 (Cl- Cl7 1 0©.00000000 ©0.50000000 O.00000000 1

Figura 3.1: Archivo .cif del cloruro de sodio (NaCl)

Como se muestra en la figura 3.1 el archivo cif contiene la informacién de la es-
tructura cristalina del cloruro de sodio (NaCl). El archivo de texto se divide en bloques
donde cada bloque empieza con una linea de tipo nombredelblogue_. En la linea 2
empieza el bloque data_NaCl en donde se especifica el nombre del grupo de simetria
espacial del cristal, el tamafio de los vectores de la celda unitaria asi como los dngulos
entre ellos, la férmula quimica, el volumen de la celda unitaria y las unidades. En el
siguiente bloque llamado loop_ viene la simetria, en el siguiente el tipo de simbolo del
atomo y el numero de oxidacion y en el dltimo bloque contiene el simbolo del d4tomo,
como se etiqueta, la multiplicidad de la simetria y sus posiciones en coordenadas car-
tesianas.

Dado que en este trabajo s6lo se ocupan las coordenadas cartesianas y la simetria de la
celda unitaria no se ahonda en las demads propiedades del archivo cif.
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3.2. Construccion de grafos

Una vez obtenidos los datos se deben procesar al formato adecuado del modelo, es
decir, se deben construir los grafos.

La codificacién de las aristas con informacién de distancia es necesaria para capturar
la informacién espacial. Fue propuesto por primera vez por el cddigo DTNN en 2017
para capturar la informacion espacial de las moléculas [45]. Sin embargo, en DTNN, se
utiliza la matriz de distancia completa, que corresponde a un grafo totalmente conecta-
do para las moléculas . Esto no funciona bien para las distribuciones de materiales con
celdas unitarias grandes porque tiene un escalamiento, y es menos claro como definir
las distancias en una distribucién periddica. En consecuencia, se utiliza el algoritmo
del vecino mds cercano para construir los grafos que representan la estructura tridi-
mensional de los materiales, que tiene un escalamiento con respecto al tamafio de la
distribucién. En esta representacion, las interacciones de corto alcance se aprenden di-
rectamente en cada operacion de convolucion del grafo con los vecinos mas cercanos,
mientras que las interacciones de largo alcance se aprenden propagando la informacién
a través del grafo utilizando multiples convoluciones del mismo. Como resultado, toda
la distribucion de cada material estd representado por un grafo localmente conectado
que corresponde a la estructura tridimensional en celda periddica.

Dado un conjunto de 4tomos en la celda unitaria en el espacio tridimensional que se
repite periédicamente, se construye un grafo donde los nodos representan los dtomos y
las aristas representan la interaccidn cercana entre pares de &tomos. Para determinar las
aristas de un nodo se coloca una esfera de radio R, alrededor de ese dtomo. El atomo
que estd en el centro de la esfera se llama dtomo central y al radio R, se le conoce como
radio de corte. Los dtomos que se encuentran dentro de la esfera se definen como los
atomos vecinos del dtomo central por lo que se dibuja una arista dirigida del atomo
central i al &tomo vecino j, esto significa que las aristas son siempre bidireccionales.
Ademds, como los nodos se repiten periddicamente, dos dtomos pueden tener multi-
ples aristas dirigidas si se encuentran dentro de la distancia de corte en multiples celdas
repetidas. Si un dtomo i tiene mas de una arista hacia un atomo j, cada arista representa
al &tomo j en una celda diferente, lo que resulta en distancias relativas y aristas unicas.
Desde el punto de vista del atomo, la representacion de multigrafos anterior de una
distribucién atémica capta con precision la estructura tridimensional que rodea a cada
atomo, teniendo en cuenta las condiciones periddicas de los limites.

En la figura 3.2 estd la ejemplificacion de este método donde se limita a R?. Se cuen-
ta con tres celdas unitarias adyacentes en donde cada celda tiene 3 dtomos y del lado
derecho se encuentra el grafo que se construye conforme cada paso del método. Para
iniciar el procedimiento se elige la celda unitaria de en medio (por la periodicidad de
la distribucion el grafo es invariante a la eleccion de celda unitaria). En el primer paso
1) se toma como dtomo central al &tomo 0 y se dibuja la circunferencia con radio R.,
dado que los atomos 1 y 2 dentro de la misma celda caen dentro de la circunferencia se
cuentan como atomos vecinos. De la misma forma el atomo 1 pero de la celda unitaria
desplazada a la derecha cae dentro de la circunferencia, es por ello que se traza una
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arista mas en el grafo del dtomo 0 al dtomo 1. En el paso 2) el dtomo central es el
atomo 1 y los dtomos vecinos son el 0 'y 2 que estdn en la misma celda unitaria y el 0
que estd una celda unitaria desplazada a la izquierda. Finalmente en el paso 3) el dtomo
central es el 4tomo 2 y los 4tomos vecinos sonel Oy 1.

G=

Figura 3.2: Construccién del grafo

Un aspecto importante a considerar es la eleccién del radio de corte R. ya que este
permanece fijo para todas las estructuras cristalinas, lo que limita al modelo. En el
articulo se establece R. = 84 sin embargo se consideran 12 vecinos més cercanos para
construir los grafos de todos los materiales, porque 12 es el nimero de vecinos bajo el
empaquetamiento cerrado.

El empaquetamiento cerrado en los cristales se refiere a la disposicién eficiente del
espacio de las particulas constituyentes en una red cristalina. Para entender mejor este
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empaquetamiento, se debe suponer que todas las particulas (dtomos, moléculas e io-
nes) tienen la misma forma soélida esférica. Por tanto, la celda unitaria de una red es
una forma cuibica. Ahora bien, cuando se apilen esferas en la celda, siempre habrd al-
gunos espacios vacios. Para minimizar estos espacios vacios, la disposicién de estas
esferas debe ser muy eficiente. Las esferas deben disponerse lo mas juntas posible para
eliminar los espacios vacios.

0D DRV

2R VRPN

HCP

SCP

Figura 3.3: Empaquetamiento cerrado

La disposicién mds eficiente de las esferas en la celda cuibica permite 12 4tomos al-
rededor del 4tomo central, por lo que es el nimero maximo de vecinos cercanos que
puede tener un atomo dentro de una celda unitaria.
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3.3. Propiedades de grafos

Una vez que se tiene la estructura del grafo, se afiade informacion a los nodos
y aristas a partir de vectores de caracteristicas representando propiedades de dtomos
y enlaces. Esto debido a que la estructura del grafo por si sola no representa en su
totalidad a la estructura cristalina. Un claro ejemplo es que el grafo no reconoce si el
atomo se encuentra en una celda unitaria desplazada o no.

3.3.1. Propiedades de atomos

Las propiedades de adtomos se codifican en vectores de caracteristicas de nodos v;
utilizando una codificacion llamada one hot encoding que consiste en convertir el ran-
go de valores de una caracteristica en un vector binario al cual se le asigna un 1 en
la posicién asociada a dicho valor especifico y dejar las demds con 0. Para los valo-

Propiedad Valore-s dela Codificacién one hot
propiedad

1] — [[1.0,0,0]|

Nuamero | 2 |_’ |[°'1'°'°]|

ime 12,34
atémico | 3| — [10,0,1,0]|

| 4| — [10,0,01]

Electronegatividad 0.5-2.5

Bl E
I A
HEHH

Figura 3.4: Codificacién one hot

res discretos se afiade una nueva columna al vector por cada valor distinto que pueda
tomar la propiedad; para los valores continuos primero se particionan los valores que
pueda tomar la propiedad en rangos uniformes y para construir el vector se afiade una
columna nueva por cada rango obtenido. La codificacién no es estrictamente necesaria
ya que es posible utilizar el valor numérico de las propiedades sin embargo se requiere
normalizar los valores en dicho caso debido a que existen diferentes rangos de valores.
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En la figura 3.4 se visualiza esta codificacién a partir de 2 propiedades atémicas, el
nimero atémico y la electronegatividad. En el ejemplo se reduce el rango de valores
que permiten dichas propiedades para simplificar la codificacion.

Son 9 propiedades que se afiaden a los dtomos, las cuales son grupo, periodo, elec-
tronegatividad, radio covalente, electrones de valencia, primera energia de ionizacidn,
afinidad de los electrones, bloque y volumen atoémico. Dado que por cada propiedad
tendremos un vector binario, para afiadir las 9 propiedades en un solo vector lo que se
hace es concatenar los 9 vectores.
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3.3.2. Propiedades de enlaces

La propiedad de enlace se define como la distancia entre los dos dtomos. Las dis-
tancias se convierten en un vector expandiéndolas en una serie de funciones de base
gaussiana. Una funcién de base guassiana

(—n)

ae 202 3.1

es una funcién que es simétrica en torno a un punto y que suele decaer a cero a medida
que se aleja del centro. El pardmetro ¢ es el valor del punto mds alto de la campana, u
es la posicién del centro de la campana y ¢ (la desviacion estdndar) controla el ancho
de la campana.

La distancia d;; entre los 4tomos i y j se transforman en un vector d; ; de cierta longitud
D, es decir d; ;€ R a partir de la siguiente expresién:

dij = 202

- _ (=t k0w)
e (3.2

] 0<k< Hpix

El término de Uy, + kAu dnicamente determina que la media de la distribucién gaus-
siana W va a variar en un intervalo por lo que va a adoptar varios valores segtn sean
definidos los pardmetros. Los primeros pardmetros Umm Y Umax Son el valor minimo y
el valor mdximo que  puede tomar, es decir U € [, Umax]- El otro pardmetro es Al
que representa el tamafio del paso que u puede dar y k es el indice que va a ir variando
donde 0 <k < “ALEX. Finalmente o es la desviacion estandar.

Para visualizar la expansion gaussiana se puede observar en la figura 3.5 que si se
considera a d;; = d = 1.5 (la distancia entre el 4tomo i al 4tomo j es 1.5 A)y se toman
los siguientes valores para los pardmetros: Uy = 0, Unsx = 2, AL =0.5, 6 = 0.2 en-
tonces dado que 0 < k < & A“;}" , sustituyendo da 0 < k < % = 0 < k < 4. Para obtener
los valores de u basta con variar a k en la expresion Uy, + kAL (como U depende de k
se aflade la notacidn ):

o =040-05=0
t=0+1-05=05
ty=0+2-05=1
3 =0+3-05=15
s =0+4-05=2

Dado que u; puede adoptar 5 valores distintos entonces se tienen 5 distribuciones
gaussianas. Para generar la expansion de d se evalua sobre la funcién de distribucion de
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(d— (M +kAH))* Bmix=2  Ap=0=05
= E— _

€ 20 Hmin = 0

A
c B
v)
D
] E
-15 =1 =05 0 0.5 1 15 2 25 3 35
d
| k=o,p=0,A=1 | | k=2,p=1,c=605 | | k=4,p=2E=011 |

| k=1,p=5B=605 | | k=3, u=1.5,0=.135 |

Figura 3.5: Expansion guassiana para d=1.5

cada una de ellas obteniendo asi 5 valores. Por lo que el vector d; j queda de la siguiente
manera d;; = [0.011,0.135,0.605, 1,0.605]

El pardmetro Au define la granularidad de la expansién y determina la precisién. En
el articulo, Ap se fija en 0.24. Se elige de forma que todas las distancias que se pro-
ducen en los conjuntos de datos estén cubiertas por las expansiones. La eleccion de
menos centros corresponde a la reduccidn de la resolucién del filtro, mientras que la
restriccion del rango de los centros corresponde al tamafio del filtro en una capa con-
volucional habitual.

La idea de utilizar gaussianas para representar las distancias se introdujo anteriormente
[45]. Las distancias se expanden en una base gaussiana, dando lugar a un vector de
caracteristicas a,- 7, que tiene en cuenta la diferente naturaleza de las interacciones en
los distintos regimenes de distancia. Esto puede verse como una codificacién suave de
las distancias, lo que facilita que una red neuronal aprenda una funcién en la que los
valores de la distancia no estén muy correlacionados.
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3.4. Modelo

El modelo se divide en dos capas principales: la de convolucién y la de agrupacion.
En esta parte del trabajo se describe detalladamente la arquitectura del modelo.

3.4.1. Capa de convolucion

Antes de mandar los vectores de caracteristicas al paso de mensajes neuronales se
aplica una transformacion lineal para reducir la dimensién de los vectores. Por lo que
dado el estado oculto 0 (que es equivalente al vector de caracteristicas inicial), se aplica
la siguiente transformacion:

vOW 1 b

Las capas de convolucién actualizan iterativamente los estados ocultos del i-ésimo ato-
(®)

mo v;’ mediante el paso de mensajes neuronales con los 4tomos y enlaces circundan-
tes. El marco de paso de mensajes neuronales que se utiliza en el modelo es el siguiente:

!

Vit g Z (v @, ) W+ v W b0 (3.3)
JEN iy k=1

donde VEI) es el estado oculto del dtomo i en el paso 7, e(; ;), es el vector de caracteristi-

cas del enlace entre el dtomo 7 con el dtomo j. 4(; es la vecindad del dtomo es decir

el conjunto donde se encuentran los 4tomos vecinos y M; es el niimero de enlaces que

existen entre el dtomo i y el dtomo j. El término @ denota la concatenacion entre el

estado oculto del atomo y del enlace. Wgt) y Wgt) son las matrices de los pesos dentro
de la convolucién, y b es el sesgo o bias. La funcién g es la funcién de activacién
softplus. Como se muestra en la ecuacion el vector de caracteristicas de los enlaces
€(; j), no se actualiza durante el paso de mensajes neuronales, esto limita el modelo y
se deja a trabajo futuro.

La funcién de activacion softplus esta definida como:
gx)y=Imn(1+¢") (3.4)

Esta funcién permite quitar la linealidad a los datos como se observa en la gréfica de la
funcién (figura 3.6), en donde la funcién restringe la salida de los valores para que sea
siempre positiva.

Para entender de forma mas completa este método de paso de mensajes neuronales
se describe iteracion tras iteracion el funcionamiento de éste:
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Figura 3.6: Gréfica de la funcién softplus

Iteracion t=0: Se aplica la transformacién lineal para reducir la dimensién de los vec-
tores de caracteristicas de los 4&tomos.

Iteracion t=1: Todos los estados ocultos de los atomos se actualizan con las contri-
buciones de los 4&tomos vecinos y sus respectivos enlaces.

(2

Iteracion t=2: Todos los estados ocultos de los dtomos v, se actualizan con las contri-

)

buciones de los 4tomos vecinos y sus respectivos enlaces. Pero asimismo ya v, contie-

ne contribuciones por otros dtomos. Asi que, intuitivamente, VE ) tiene ya informacién

de sus primeros vecinos y con el paso de mensajes neuronales obtiene informacién de
sus segundos vecinos, esto permite expresar las interacciones entre pares y de orden
superior entre los 4tomos.

Una de las limitaciones de la ecuacién 4.3 es que utiliza una matriz de pesos com-
partidos para todos los vecinos del dtomo i, es decir que si se suponen 2 vecinos del
atomo 0, sean los dtomos 1 y 2 con sus estados ocultos correspondientes v(lo) y vgo)
(en el ejemplo no se considera la contribucién de los enlaces) entonces la funcién de

convolucidn se obtiene a partir de:
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M;
W =g [ Y ) (Vﬁ'o) EB‘e(i,j)k) W v W 4O 3-5)
JEN k=1
=g [(V )W v W 4 O] (3.6)
=8 {["11 + V21,12 + V22, V13 + V23] - [Wer , wea, wes] T + V(()O)WEO) + b(O)] 3.7)

=8 [Wd (Vi1 +va1) +wer (via +v2) +wez(viz +v23) +V(()O)W§O) +b(0)} (3.8)

Como se puede apreciar en la ecuacién 4.8 la primer entrada de los estados ocultos
de los vecinos 1y 2 (vi1 y v»; respectivamente) comparten el mismo peso w.| lo que

indica que se le estd dando la misma importancia tanto al vecino 1 como al vecino 2
(0)
c

por lo tanto la matriz W, no tiene en cuenta las diferencias de fuerza de interaccién

entre los vecinos.

8 enlaces fuertes @ @ 6 enlaces fuertes v (@9

Figura 3.7: Celda unitaria del cloruro de potasio y sodio

Esto limita el modelo ya que los diferentes vecinos tienen diferente fuerza de inter-
accién con el dtomo central.

Para los materiales inorganicos, se utilizan 12 vecinos mds cercanos para construir
los grafos de todos los materiales, porque 12 es el nimero de vecinos bajo el empaque-
tamiento cerrado como se habia comentado anteriormente. Pero diferentes materiales
tienen diferentes niimeros de vecinos fuertes en su estructura. Por ejemplo, como se
muestra en la figura 3.7 entre estos 12 vecinos mds cercanos, el cloruro de potasio
(KCI) tiene 8 vecinos con enlaces fuertes, y el cloruro de sodio (NaCl) tiene 6 veci-
nos con enlaces fuertes. Es muy dificil saber qué vecino es importante en un material
inorganico. Por ello, se disefia una arquitectura de atencién para aprender la impor-
tancia de los vecinos. En concreto, se aprende un prefactor entre 0 y 1 utilizando la
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informacién sobre la distancia entre dtomos y los tipos de cada atomo.

prefactor = o (VEI) D Vg-t) & e(,;’j)kWEZ) + by)) (3.9

()

L) VS-I> @ e ), denota la concatenacion del estado oculto del dtomo central
' (1)

h,g) (en la iteracion t), del atomo vecino h,, 'y del enlace. Ademas, ¢ denota la funcién
sigmoide. La funcién sigmoide viene dada por la siguiente expresion:

1
C l4e

donde v

S(x) (3.10)

0.8

0.6

Figura 3.8: Gréfica de la funcién sigmoide

La ecuacién 4.9 significa que, tras el entrenamiento, la red neuronal puede aprender
automdticamente un prefactor que determina la importancia relativa de los 12 vecinos
mads cercanos. Para el NaCl (ver figura 3.6), los 6 vecinos més cercanos tendrdn un
prefactor cercano a 1, y los 6 restantes tendran un prefactor cercano a 0. Para el KCI,
los 8 vecinos mads cercanos tendran un prefactor cercano a 1, y los 4 restantes tendran
un prefactor cercano a 0. Este prefactor se utiliza entonces para controlar el flujo de
informacidn en el proceso de convolucién del grafo.

Agregando este prefactor el paso de mensajes neuronales queda de la siguiente for-

(1) _ g0 0 4 0 0 0
W= T o (25, W) +b)) 0 (2, W +bl") @1
JikeNi

donde z(; ;) = VEI) @ V;t) @e( ), denota la concatenacion del estado oculto del nodo
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central Vl(t) (en el paso t), del nodo vecino VE.I) y de la arista que los une. Ademds, o y
g denotan las funciones sigmoide y softplus, respectivamente.

Vz(ﬂ) V 0]

2

€, Q €qo, e, Q €0,

ey 2 —)ZIE-/\-Z

11— 130
—T ——T
IEEEE ©,, IIInEm Il €., IIIEm
0] 0] (0) 0]
1(} |— c[} Vlll _l Vu(]
€0, €0,
HN | N

(1)

;"= memem =Conv(==",W,b)

Figura 3.9: Actualizacion del estado oculto Vgo) del 4tomo 2 dentro del paso de mensa-
jes neuronales definido por la Ecuacion 4.12

De igual forma para entender mejor este nuevo paso de mensajes neuronales se ilustra
la actualizacién de un 4tomo que la funcién definida como conv toma como entrada de
tal forma que se actualiza a partir de:

v§°) +0 ((Vgo) & v(()o) denp), + Vgo) S VEO) den ), ) WE,O) + b}o)) ©g ( (ng) S V(()O) S

epo), +v3 ov @ e(z,m)WEO) +b§°)) (3.12)
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3.4.2. Capa de agrupacion

Después de T convoluciones, la red aprende automaticamente el estado oculto final
v! para cada dtomo incluyendo iterativamente su entorno local. La capa de agrupacién
se utiliza entonces para producir un estado oculto global v¢ para el cristal que puede
representarse mediante una funcion de agrupacion (figura 3.10). En el modelo se utiliza
la agrupacion global como funcién de agrupacién

1 Yovi (3.13)

Ve = —
\4F=7

e(z,n, Q e(2.°)|
| N | [
1/::\0 Pool (===
EEEE e, M

m
V1(T) VU
e(‘ 02
|

Figura 3.10: Funcién de agrupacién

La funcioén satisface la invarianza permutacional con respecto a los indices de los
atomos y la invarianza de tamafio con respecto a la celda unitaria de eleccion.

Ademads de las capas convolucionales y de agrupacion dos capas ocultas totalmente
conectadas con profundidades L y L, se afiaden para capturar la compleja relacion
entre la estructura y las propiedades del cristal (figura 3.11).
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Figura 3.11: Arquitectura del modelo. 1) Capas de convolucién donde se aplica el paso
de mensajes neuronales. 2) Capa totalmente conectada L; aplicada a cada nodo, dando
como resultado a un nuevo grafo en el que cada nodo representa el entorno local de
cada atomo. 3) Capa de agrupacién dando como resultado un vector que representa
toda la estructura cristalina. 4) Capa totalmente conectada L,. 5) Capa de salida para
proporcionar la prediccion.

3.5. Entrenamiento

El algoritmo del modelo se entrena de forma supervisada. Por cada cristal hay una
propiedad objetivo correspondiente. En el articulo [10] se predicen 7 propiedades cris-
talinas: energia de formacion, energia absoluta, brecha de banda de energia, energia de
Fermi, médulo de masa, médulo de cizallamiento, relaciéon de Poisson. Sin embargo
en este trabajo se desea predecir Unicamente la brecha de banda de energia debido a
que la conductividad eléctrica de un semiconductor depende en gran medida de esta
propiedad.

Se inicializan los pesos y sesgos de forma aleatoria, los datos de entrenamiento se
pasan al modelo y se predice la brecha de banda de energia de cada cristal. Se calcula
la diferencia entre la brecha de banda de energia predicha y el valor objetivo a partir de
la funcién de costo. La funcién que se emplea en el modelo es la conocida como error
medio absoluto definida de la siguiente manera:
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-y (3.14)
A partir de esta funcién se utiliza el algoritmo de optimizacién llamado Descenso por
el Gradiente Estocastico para actualizar los parametros de la red. El algoritmo de Des-
censo por el Gradiente Estocdstico es una modificaciéon simple del Descenso por el
Gradiente. En el Descenso por el Gradiente Estocastico, se calcula el gradiente utili-
zando sélo una pequena parte aleatoria de las observaciones en lugar de todas ellas. En
algunos casos, este enfoque puede reducir el tiempo de célculo.
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En resumen, dado un cristal (archivo cif), se construye su grafo a partir de las
distancias y la celda unitaria (considerando su periodicidad), posteriormente se anade
informacién a los nodos con propiedades atémicas y a las aristas con la expansion
gaussiana de la distancia. El grafo se le pasa al modelo y mediante las convoluciones,
la agrupacion, las redes neuronales totalmente conectadas y el algoritmo del descenso
por el gradiente estocdstico puede utilizarse para entrenar los pesos y sesgos que luego
se ocupardn para predecir la brecha de banda de energia de nuevos cristales similares.

En esta parte del trabajo se presenta el cdigo donde se implementan todos los con-
ceptos descritos en el capitulo anterior con el objetivo de predecir la brecha de banda
de energia de cristales a partir de redes neuronales en grafos. El cédigo esta escrito en
Python 3.6y fue probado en un ambiente con las siguientes paqueterias:

= Pymatgen
= Pytorch
= Numpy

Se usaron las paqueterias de networkx para visualizar la construccién de los grafos y
tensorboard para visualizar el entrenamiento.

El c6digo del modelo estd distribuido entre tres programas principales llamado data. py,
model.py y main.py. El primero de ellos contiene todas las clases que permiten pro-
cesar los datos del archivo tipo cif para asi obtener el grafo aunado a la informacién
a nivel atomica y a nivel de enlace. El segundo programa define las convoluciones en
grafos y con ello la arquitectura global del modelo. El tercero es en donde se implemen-
ta el entrenamiento junto con los métodos para crear una interfaz adecuada al usuario
para usar el codigo. A continuacién se detalla la funcionalidad de cada uno de estos
programas.
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4.1. Codigo para el procesamiento de los datos

En el programa data. py existen 3 clases que contribuyen al procesamiento de los
datos.

La primera clase se llama GaussianDistance, la cual permite expandir la matriz de
las distancias entre cada par de dtomos a partir de las funciones de base gaussiana.

R _ (i hA))*
d,‘j = |e 202 “.1)

Hméx
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Dentro de la clase primero se inicializan los pardmetros que definen a la expansién
gaussiana (Ecuacién 5.1):

dmin: Umax

= dmax: Uni

step: Au

m var: O

class GaussianDistance(object):

def _ init_ (self, dmin, dmax, step, var=None):
assert dmin < dmax
assert dmax - dmin > step

self.filter = np.arange(dmin, dmax+step, step)
if var 1s None:

var = step
self.var = var

def expand(self, distances):
return np.exp(-(distances[..., np.newaxis] - self.filter)**2 /
self.var++*2)

Figura 4.1: Expansién Gaussiana

La segunda clase es AtomCustomJSONInitializer, la cual toma como entrada el
archivo tipo . json en donde vienen a manera de diccionario los vectores de carac-
teristicas de los d4tomos, y precisamente la clase se encarga de leer el archivo y crear un
diccionario de python para poder generar los vectores de caracteristicas de los &tomos.

La tercera clase es CIFData, la cual toma como entrada un directorio el cual debe
contener la siguiente estructura:

= root_dir
id_prop.csv
atom_init. json
id0.cif
idl.cif
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class AtomCustomJSONInitializer(AtomInitializer):
def init (self, elem embedding file):
with open(elem embedding file) as f:
elem embedding = json.load(f)
elem_embedding = {int(key): value for key, value
in elem_embedding.items()}
atom types = set(elem embedding.keys())
super(AtomCustomJSONInitializer, self). init (atom types)
for key, value in elem embedding.items():
self. embedding[key] = np.array(value, dtype=float)

Figura 4.2: Inicializacién de los vectores de caracteristicas de los dtomos

En donde root_dir es la ruta del directorio en donde se encuentran los siguientes
archivos:

» id_prop.csv: Archivo de texto en formato tipo .csv (’valores separados por
comas”), el cual debe contener el identificador del cristal en la primera columna
y la propiedad objetivo en la segunda columna, en este trabajo se utiliza la brecha
de banda de energia.

= atom_init.json: Archivo de texto en formato tipo .json, el cual tiene un dic-
cionario en donde la llave representa el valor del nimero atémico y su corres-
pondiente valor es el vector de caracteristicas del dtomo.

= i1d0.cif: Archivo de texto en formato tipo .cif, el cual contiene toda la informa-
cién del cristal relacionado con el identificador 1d0, los siguientes archivos son
de este formato para los cristales a considerar para el modelo.

Ademas de la ruta del directorio, se deben inicializar otros pardmetros para procesar
los datos:

= root_dir: La ruta del directorio raiz del conjunto de datos.

= max_num_nbr: El nimero maximo de vecinos al construir el grafo del cristal.
= radius: El radio de corte para la bisqueda de vecinos.

= random_seed: Semilla aleatoria para barajar el conjunto de datos.

= dmin: La distancia minima para construir la GaussianDistance.

= step: El tamafio del paso para construir la GaussianDistance.
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class CIFData(Dataset):

def

def

__init_ (self, root dir, max_num_nbr=12, radius=8, dmin=8, step=0.2,
random seed=123):
self.root_dir = root dir
self.max_num_nbr, self.radius = max num nbr, radius
id prop file = os.path.join{self.root dir, 'id prop.csv')
with open(id prop_file) as f:
reader = csv.reader(f)
self.id prop data = [row for row in reader]
random.seed(random seed)
random.shuffle(self.id prop_data)
atom_init_file = os.path.join(self.root_dir, 'atom_init.json")
self.ari = AtomCustom]SONInitializer({atom_init_file)
selT.gdT = GaussianDistance({dmin=dmin, dmax=self.radius, step=step)

__len_ (self):
return len(self.id prop data)

@functools.lru _cache(maxsize=None) # Cache loaded structures

def

_getitem (self, idx):
cif id, target = self.id prop data[idx]
crystal = Structure.from file({os.path.join({self.root dir,
cif _id+'.cif"))
atom_fea = np.vstack([self.ari.get_atom fea(crystal[i].specie.number)
for 1 in range(len(crystal})])
atom_fea = torch.Tensor(atom_fea)
all_nbrs = crystal.get_all_neighbors{self.radius, include index=True)
all_nbrs = [sorted(nbrs, key=lambda x: x[1]) for nbrs in all_nbrs]
nbr_fea idx, nbr_fea = [], []
for nbr in all_nbrs:
nbr_fea idx.append({listi{map(lambda x: x[2], nbr)) +
[B] * (self.max_num _nbr - len(nbr)))
nbr_fea.append(list(map({lambda x: x[1], nbr)) +
[self.radius + 1.] * (self.max_num nbr -
len{nbrj}))

else:
ﬁHMﬁnbr_fea_idx.append(listimap{lambda xr ®%[2],
nbr[:self.max_num_nbr]}))
nbr_fea.append(list(map({lambda x: x[1],
nbr[:self.max_num _nbr]}))
nor_fea idx, nbr_fea = np.array(nbr_fea idx), np.array(nbr_fea)
nbr_fea = self.gdf.expand({nbr_fea)
atom fea = torch.Tensor(atom fea)
nbr_fea = torch.Tensor(nbr_fea)
nor_fea idx = torch.LongTensor({nbr_fea idx)
target = torch.Tensor([float(target)])
return (atom_fea, nbr_fea, nbr_fea_idx), target, cif_id

Figura 4.3: Procesamiento de datos
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4.2. Codigo del modelo

En el programa model. py existen 2 clases que contribuyen a la implementacién
del modelo.

La clase donde se definen las convoluciones en grafos es ConvLayer. Los pardmetros
que toma como entrada son:

= orig atom_fea len: Dimension del estado oculto de los dtomos.
= nbr_fea_len: Dimension del vector de caracteristicas de los enlaces.

La clase define la funcién de convolucion:

v ¥ o (2, WY b ) og (2, W 4blT) @)
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Como se muestra en la figura 4.4 se define primero el tensor z; ;) = Vgt) @ VE-I) e jy,-
Posteriormente se le aplica la transformacion lineal a todo el tensor z(; jx y luego se
aplica una normalizacién por lotes que consiste en restarle la media y dividir por la
varianza a cada conjunto de observaciones (lotes) que se generan debido al uso del
descenso por el gradiente estocdstico. Después se divide el tensor entre dos para asi
aplicar las funciones correspondientes. Al primero se le aplica la funcién sigmoide ob-
teniendo asi el prefactor de importancia y al segundo se le aplica la funcién sofiplus
para obtener asi la informacidén de los vecinos del atomo (asi como del mismo). Pos-
teriormente se multiplican estas dos columnas, se suman para obtener un vector donde
esté la informacién global y se aplica nuevamente una normalizacién por lotes. Final-
mente se suma este vector al estado oculto anterior para asi actualizarlo.

La clase principal se llama CrystalGraphConvNet, que es en donde se define toda
la arquitectura del modelo. Los pardmetros que toma como entrada son:

= orig atom_fea len: Dimension del vector de caracteristicas de los d&tomos.
= nbr_fea_len: Dimension del vector de caracteristicas de los enlaces.

= atom_fea len: Dimension del estado oculto de los dtomos (Los que se pasaran
a la convolucion).

= n_conv: Nimero de capas convolucionales.

= h_fea len: Dimensién del estado oculto de los dtomos después de aplicar la
funcién de agregacion.

= n_h: Ndmero de capas ocultas de tipo después de la agregacion.
Los pasos que se ejecutan en dicha clase (figura 4.5) son los siguientes:

1. Se aplica una transformacion lineal con el objetivo de reducir la dimension del
vector de caracteristicas de los d&tomos.
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. Se aplican las convoluciones.
. Se aplica la funcién de agrupacidén para obtener un vector global del cristal.

. Se aplica una transformacidn lineal seguido de la funcién softplus al vector glo-

bal del cristal.

. Se aplican las redes neuronales totalmente conectadas.

. Se aplica una transformacion lineal para tener de salida un solo valor.
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import torch
import torch.nn as nn

4 class ConvLayer(nn.Module):
def _ init_ (self, atom _fea_ len, nbr_fea_len}:|

L

super(ConvLayer, self)._ init_ ()

#inicializar los pardmetros y las funciones a ocupar
1 self.atom_fea_len = atom Tea len
self.nbr_fea len = nbr fea len
self.fc_full = nn.Linear(2*self.atom fea len+self.nbr_fea len,
1 2*self.atom_fea_len)
14 self.sigmoid = nn.Sigmoid()
15 self.softplusl = nn.Softplus()
1 self.bnl = nn.BatchNormld({2*self.atom _fea len)
7 self.bn2 = nn.BatchNormld(self.atom_fea_len)
self.softplus2 = nn.Softplus()

def forward(self, atom in fea, nbr fea, nbr fea idx):

22 #Se construye el tensor nodo central, nodo vecino e informacidn de enlace
2 N, M = nbr fea idx.shape

24 atom_nbr_fea = atom in fea[nbr fea idx, :]

25 total nbr_fea = torch.cat(

2 [atom in fea.unsqueeze(l).expand(N, M, self.atom fea len),

2 atom_nbr_fea, nbr fea], dim=2)

#Se aplica la transformacién lineal
total_gated fea = self.fc_full({total_nbr_fea)
total_gated fea = self.bnl({total_gated_ Tea.view(

-1, self.atom_fea_len*2)).view(N, M, self.atom _Tea len*2)

34 #Se divide en dos tensores
nbr_filter, nbr_core = total gated fea.chunk(2, dim=2)

#5e deriva el prefactor de importancia de vecinos
nbr_filter = self.sigmoid(nbr_filter)

4 #Se aplica la funcidn de activacidn
41 nbr_core = self.softplusl(nbr_core)

4 #5e multiplican ambos tensores y se suman
44 nbr_sumed = torch.sum{nbr_filter * nbr_core, dim=1)
4t nbr_sumed = self.bn2(nbr_sumed)

4 #5e actualiza el estado oculto

A8 out = self.softplus2(atom in fea + nbr_sumed)
4 return out

Figura 4.4: Convolucién
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class CrystalGraphConvNet(nn.Module):

def _ init (self, orig atom fea len, nbr_fea len,
atom fea len=64, n_conv=3, h fea len=128, n h=1):

super(CrystalGraphConvNet, self)._ init ()

#5e inicializan las funciones a ocupar
self.embedding = nn.Linear({orig_atom_fea_len, atom fea len)
self.convs = nn.ModuleList([ConvLayer(atom_Tea len=atom fea len,
nbr_fea len=nbr_fea_len)
for _ in range(n_conv)])
self.conv_to_fc = nn.Linear(atom_fea_len, h_fea len)
self.conv_to fc softplus = nn.Softplus()
if nh = 1:
self.fcs = nn.ModuleList([nn.Linear(h fea len, h fea len)
for _ in range(n_h-1)])
self.softpluses = nn.ModuleList([nn.5oftplus()
for _ in range(n_h-1}1)
self.fc_out = nn.Linear({h_fea len, 1)

def forward(self, atom_fea, nbr_fea, nbr_fea_idx, crystal_atom idx):

#Paso 1
atom_fea = self.embedding(atom_fea)

#Paso 2
for conv_func in self.convs:
atom fea = conv_func({atom fea, nbr fea, nbr_fea idx)

#Paso 3
crys_fea = self.pooling(atom_fea, crystal_atom_ idx)

#Paso 4
crys_fea = self.conv_to_fc(self.conv_to_fc_softplus(crys_fea))
crys_fea = self.conv_to_fc_softplus(crys_fea)

#Paso 5
if hasattr(self, 'fcs') and hasattr(self, 'softpluses'):
for fc, softplus in zip(self.fcs, self.softpluses):
crys fea = softplus(fc(crys_fea))

#Paso 6
out = self.fc_out(crys_fea)
return out

def pooling(self, atom_fea, crystal_atom_idx):

assert sum([len({idx_map) for idx_map in crystal_atom idx]) ==
atom fea.data.shape[@8]
summed_fea = [torch.mean(atom fea[idx map], dim=0, keepdim=True)
for idx map in crystal atom idx]
return torch.cat(summed_ fea, dim=@)

Figura 4.5: Modelo
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4.3. Codigo para el entrenamiento

El cédigo para el entrenamiento se encuentra en el archivo main. py, ahi se define
una funcién llamada train la cual toma como pardmetros los siguientes:

= train loader: La clase de los datos para entrenar que se genera a partir de
Pytorch.

= model: El modelo una vez inicializado.

= criterion: La funcién de costo que se ocupa para el entrenamiento.
» optimizer: El algoritmo para optimizar los pardmetros.

= epoch: El niimero de épocas que se calcularan.

» normalizer: La funcién para normalizar los valores a predecir.

La funcién empieza mandando los datos a la GPU en caso de contar la computadora
con ella. Posteriormente normaliza la propiedad a predecir, es decir la brecha de banda
de energia (es importante normalizar para una convergencia mas rapida en la funcién
de pérdida dentro del entrenamiento) y calcula la primera prediccién del modelo. Ya
con esos dos vectores y mediante la funcién de costo se calcula la perdida del modelo.
Para medir la precision del modelo se calcula el error medio absoluto entre los valores
predichos y el valor real. Luego se saca el gradiente de la funcién y se realiza un paso
del algoritmo de optimizacion, en este caso se utiliza el algoritmo de descenso por el
gradiente estocdstico. Finalmente se establece que se impriman los valores de pérdida,
precision y tiempo para cada época.

De igual forma se define la funcién de validate s6lo que toma como entrada los
datos de validacion.

En la funcién main se realizan los siguientes pasos para juntar todos los archivos.
= Se le pide al usuario ingresar todos los datos necesarios para crear el modelo.

= Se leen y procesan los datos de los cristales con la funcién de CIFData que se
importa del archivo data.py

= Con la funcién get_train_val_test_loader se dividen los datos para entre-
namiento, validacién y prueba.

= Se construye el modelo a partir de los datos ingresados por el usuario.

= Se entrena el modelo y finalmente predice la propiedad en los datos de prueba.
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4.4. Resultados

En todo el proceso se ocuparon 46 741 cristales de la base de datos, 40 000 se des-
tinaron para el entrenamiento, 4 000 para los datos de validacidon y 2 741 para datos de
prueba (aproximadamente una separacion de datos de 85 % entrenamiento, 8 % valida-
cién y 7% prueba). En la figura 4.6 se observa la grafica del error obtenidas durante
el entrenamiento. Dado que la propiedad objetivo es la brecha de banda de energia y
esta propiedad tiene unidades de energia en electronvoltios (eV), el error se mide en
electronvoltios (eV). Se observa que el error en los datos de entrenamiento disminuye
rdpidamente durante las primeras 100 épocas y luego se estabiliza. Por otro lado, el
error en los datos de validacion sigue un patrdn similar, pero se mantiene ligeramente
por encima del error de entrenamiento. Esto sugiere que el modelo estd tendiendo a
sobreajustarse a los datos de entrenamiento. Para poder solucionar este problema se
requieren mas datos de entrenamiento.

El error promedio absoluto (MAE) del modelo en datos de prueba (es decir en da-
tos que aun no ha visto el modelo) es de 0.39 eV. Para tener un valor de referencia el
MAE obtenido con un método de modelizacién de mecédnica cudntica computacional
llamado teoria funcional de la densidad (DFT) es de 0.6 eV [49] con respecto a los
datos experimentales, sin embargo es importante mencionar que la eficacia del modelo
esta determinada por los datos de entrenamiento que se obtienen a partir del método de
DFT, por lo que no se puede comparar directamente el modelo con dicho método.

Cuando el MAE de los datos de prueba es significativamente menor a la desviacién
estandar del conjunto total de datos indica que las predicciones del modelo se ajustan
estrechamente a los valores reales en los datos de prueba con lo cual el modelo es capaz
de generalizar bien mds alld de los datos de entrenamiento mitigando el ruido presente
de los datos. Se observa que el MAE del modelo es de 0.39 eV, mientras que la des-
viacion estandar de los datos es de 1.66 eV. Estos resultados reflejan una precision y
confiabilidad significativas en el modelo, lo cual respalda el logro del objetivo principal
de este trabajo.

En Ia tabla de la figura 4.7 se muestran 6 cristales de diferente complejidad (figura
4.8) dentro del conjunto de datos de prueba, el promedio de error de las 6 muestras es
de 0.33 eV (lo que es esperable considerando que en el conjunto total es de 0.39 eV)
sin embargo para los 3 cristales cuya brecha de banda de energia calculada es cercana a
0 eV (metales) el error del modelo es mucho mayor que de los 3 cristales restantes (no
metales), de manera general se obtiene un error promedio en todos los metales de 0.49
eV mientras que en los no metales se obtiene 0.23 eV, por lo que el modelo predice
mucho mejor en los no metales.

Por otro lado, el tiempo de entrenamiento fue alrededor de 4 horas. En el dltimo apar-
tado se mencionan algunas sugerencias con las que se podria reducir el tiempo de
entrenamiento asi como métodos para mejorar el modelo.
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Error de validacion y entrenamiento
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Figura 4.6: Grafica del error con datos de entrenamiento y validacién

Brecha de banda
de energia
predicha por el
modelo

Brecha de banda
de energia

Diferencia entre el Numero de
valor real y el atomos en la celda
predicho unitaria

Férmula quimica

del cristal calculada con DFT

TiAl 0.0ev 0.53eV 0.53eV 2 si
CaFeN, 0.0ev 0.72ev 0.72evV 20 sl
LisLaO, 3.4V 3.67eV 0.27ev 80 No

Zn,As;0, 1.45¢eV 1.65eV 0.2eV 120 No
SrisAlsGes 0.06eV 0.37eV 0.31eV 150 si
LizMn,P,015 3.04eV 3.046eV 0.006eV 200 No

Figura 4.7: Resultados de una muestra de cristales
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Celdas unitarias de los cristales



Conclusiones y trabajo futuro

Los marcos de aprendizaje profundo basados en grafos son una herramienta pode-
rosa en el descubrimiento de materiales funcionales, identificando correlaciones entre
la estructura y la propiedad del material y con ello haciendo predicciones eficientes de
propiedades. Al representar a las distribuciones atémicas de los materiales mediante
grafos y disefiando adecuadamente las estrategias de paso de mensajes, las arquitec-
turas de aprendizaje profundo adquieren un nuevo nivel de flexibilidad, eficiencia y
fiabilidad hacia el aprendizaje mejorado del principio fisico de las distribuciones de los
materiales. En esta tesis se presenté uno de los primeros modelos reportados de redes
neuronales en grafos para la prediccidon de propiedades de estructuras cristalinas [10],
el cual demostré buena precision en la prediccion de la propiedad de la brecha de banda
de energia de las estructuras cristalinas.

El total de cristales ocupados durante todo el procedimiento fue de 46 741, desafortu-
nadamente para los materiales inorgédnicos de estado sélido no se dispone de una gran
cantidad de datos (al menos por ahora) lo que limita al modelo bajando la precision de
prediccion. Otro reto esta relacionado con los costes del entrenamiento del modelo ya
que un solo paso del marco de mensajes neuronales en el grafo requiere O(n’>d?) mul-
tiplicaciones con valores de tipo 32-flotante (valores decimales con hasta 32 digitos),
donde 7 es el nimero de nodos y d es la dimensién de los vectores de los nodos. Esto
es costoso desde el punto de vista computacional para grandes estructuras cristalinas.
Para superar este problema de escalabilidad, el desarrollo de marcos de aprendizaje
basados en grafos se ha enfocado en la construccién de novedosas arquitecturas de red
que permitan la incorporacién de principios fisicos como las simetrias y las topologias.

Derivado de ello, se han realizado trabajos en donde la arquitectura del modelo se ha
modificado con el objetivo de aumentar la precision y reducir los tiempos de entrena-
miento. Entre las modificaciones que se han sugerido se incluye una mejor representa-
cién quimica optimizando los enlaces interatémicos en los grafos del cristal teselando
el espacio cristalino con los poliedros de Voronoi y con ello definiendo un nuevo algo-
ritmo en la construccién del grafo [50].

Ademas de realizar modificaciones en la arquitectura de la red, una estrategia adicio-
nal para mejorar la precisién consistiria en categorizar inicialmente los materiales en
metales y no metales. Esto podria permitir una mejor rendimiento del modelo en los
conjuntos de datos y de igual forma se podrian explorar otras propiedades relevantes
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que ayuden a mejorar la categorizacion de los datos.

Asi mismo se podria mejorar los tiempos de entrenamiento utilizando librerias como
CuPy, Numba o CUDA (nvidia, 2021) con las que se puedan llevar a cabo célculos de
manera paralela, lo cual tiene el potencial de acelerar drasticamente los cdlculos cuan-
do se ejecute en miltiples GPUs ya que el modelo solo se puede ejecutar en una sola
GPU.
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