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RESUMO

Este trabalho apresenta uma revisao teorica acerca da previsdo de band gap em perovskitas,
com foco na integracao entre métodos tradicionais de primeiros principios, representados pela
Teoria do Funcional da Densidade (DFT), e modelos de Machine Learning (ML) aplicados a
ciéncia dos materiais. Inicialmente, sdo postulados os fundamentos tedricos de materiais
solidos, como estruturais cristalinas e fatores que influenciam o band gap. A continuidade dessa
discussdo ¢ prosseguida com a descricdo das particularidades das perovskitas, sua estrutura e
comportamento optoeletronico. Em seguida, explora-se a formulagao da DFT, suas limitagdes
praticas associadas as aproximagdes do funcional de troca e correlacdo e ao alto custo
computacional em sistemas extensos. A partir disso, apresenta-se a relevancia de modelos de
Machine Learning como alternativa para mitigar tais limitagcdes, com analise comparativa de
diferentes algoritmos utilizados na predi¢ao do band gap de perovskitas, incluindo Random
Forest, Support Vector Regression e métodos de Boosting. Os resultados reportados na
literatura indicam que esses modelos alcangam métricas de desempenho competitivas quando
treinados em bases de dados adequadas, refor¢ando o potencial da abordagem hibrida entre
DFT e ML. Por fim, discute-se a importancia da expansdo continua de bases de dados para
melhor interpretabilidade dos modelos, da selecao criteriosa de descritores e da investigacao de
estratégias de engenharia composicional para a consolidagdo de vantagens das perovskitas
como materiais promissores para tecnologias optoeletronicas emergentes.

Palavras-chave: band gap; perovskitas; teoria do funcional da densidade; machine learning;
ciéncia dos materiais; algoritmo.



ABSTRACT

This work presents a theoretical review of band gap prediction in perovskites, focusing on the
integration between traditional first-principles methods, represented by Density Functional
Theory (DFT), and Machine Learning (ML) models applied to materials science. Initially, the
theoretical foundations of solid materials are postulated, such as crystalline structures and
factors that influence the band gap. This discussion continues with a description of the
particularities of perovskites, their structure, and optoelectronic behavior. Next, the formulation
of DFT is explored, along with its practical limitations associated with exchange and correlation
functional approximations and the high computational cost in extensive systems. Based on this,
the relevance of Machine Learning models as an alternative to mitigate these limitations is
presented, with a comparative analysis of different algorithms used in perovskite band gap
prediction, including Random Forest, Support Vector Regression, and Boosting methods. The
results reported in the literature indicate that these models achieve competitive performance
metrics when trained on suitable datasets, reinforcing the potential of the hybrid approach
between DFT and ML. Finally, it is discussed the importance of the continuous expansion of
datasets for better interpretability of the models, the careful selection of descriptors, and the
investigation of compositional engineering strategies for consolidating the advantages of
perovskites as promising materials for emerging optoelectronic technologies.

Keywords: band gap; perovskites; density functional theory; machine learning; materials
science; algorithm.
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1 INTRODUCAO

A capacidade de prever propriedades estruturais, eletronicas e Opticas de materiais com
precisdo e eficiéncia tem se tornado um dos pilares da ciéncia moderna dos materiais. Nas
ultimas décadas, métodos computacionais baseados em primeiros principios, como a Teoria do
Funcional da Densidade (DFT), transformaram a maneira como novos compostos sio
estudados, permitindo compreender fenomenos fundamentais sem a necessidade exclusiva de
experimentacdo. Apesar desse avango, o custo computacional associado a DFT, especialmente
em calculos envolvendo funcionais mais sofisticados com sistemas na ordem de milhares de
atomos, traz custos elevados e restringe sua aplicagdo em larga escala. Esse panorama motivou
o surgimento de alternativas complementares baseadas em Machine Learning (ML), capazes
de acelerar previsoes e auxiliar na descoberta de propriedades de novos materiais (SCHLEDER

etal., 2019).

Nesse contexto, a integragdo entre DFT e ML representa uma estratégia capaz de
combinar rigor tedrico com eficiéncia computacional. Enquanto a DFT fornece um alicerce
robusto para o calculo de propriedades fundamentais, os algoritmos interpretam os dados e sdo
treinados a prever padrdes matematicos presentes em bases de dados previamente calculadas,
oferecendo predigdes rapidas para novos compostos com desempenho comparavel a métodos
tradicionais. Logo, a parceria entre essas duas vertentes otimiza o fluxo de pesquisa em

materiais, ilustrado na Figura 1:

Machine Learning
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, SR RN
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Figura 1: Fluxograma de atuagdo de diversos campos de estudo para descoberta de novas aplicagoes
na ciéncia dos materiais. Fonte: Adaptado de (SCHLEDER et al, 2019).
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Como ¢ possivel analisar pela Figura 1, existem diversas etapas anteriores de modelos
tedricos, experimentos e outros tratamentos para se consolidar uma base de dados adequada a
ser consumida por ML. A partir disso, a triagem de materiais ¢ direcionada através dos
resultados obtidos pelas predigdes, sintetizando os candidatos mais promissores e poupando

recursos durante o processo (SCHLEDER et al., 2019).

Dentre esses materiais, destacam-se as perovskitas, compostos minerais que possuem
propriedades que trazem valor as aplicagdes optoeletronicas, como LEDs, lasers, emissores,
capacitores, dispositivos piezoelétricos e, em especial, as células solares de perovskitas (PSCs)
(ZHANG et al., 2023). Apesar de desafios com a estabilidade desses dispositivos e a presenca
de elementos toxicos, como o chumbo, as PSCs possuem o potencial para se tornar uma das
tecnologias fotovoltaicas mais baratas do mercado, gragas ao uso de materiais de baixo custo e
métodos de fabricacdo simples e escalaveis, alinhado com o seu comportamento eletronico

ajustavel, viabilizando maneiras de se buscar maior eficiéncia e resultados (SONG et al., 2017).

No Brasil, a pesquisa em células solares de perovskita tem ganhado for¢a como parte de
uma competicdo tecnoldgica global, com laboratorios nacionais trabalhando para superar
desafios centrais como a instabilidade do material. Diversos grupos de pesquisados de
universidades como UNESP e UNICAMP, por meio do CINE, estdo engajados com a iniciativa,
usufruindo da infraestrutura avancada proveniente do CNPEM para entender as propriedades

do material e seu comportamento em células fotovoltaicas (JONES, 2023).

Figura 2: Célula de perovskita em preparacao para realizacdo de ensaios. Fonte: (JONES, 2023).
Portanto, o propodsito deste trabalho ¢é realizar a revisdo tedrica desta busca por
resultados satisfatorios de predi¢ao do band gap, ou seja, a energia da banda proibida, por meio
da sinergia entre DFT e Machine Learning. A metodologia empregada consiste na analise de
diversos estudos e pesquisas indicando métricas de performance dos algoritmos envolvidos para

14



descrever perovskitas em diferentes condi¢des. Dessa forma, é possivel tragar uma conclusao
sobre a importancia desse método e entender perspectivas futuras de melhoria para conseguir

proporcionar o entendimento das caracteristicas das perovskitas e viabilizar sua aplicacao.

15



2 FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 ESTRUTURA CRISTALINA DOS SOLIDOS

Quando estudamos um material s6lido, podemos caracterizé-lo, inicialmente, em duas
categorias: amorfos e cristalinos. Em amorfos, como vidros, ndo existe necessariamente uma
ordenacdo de longo alcance que rege a posi¢ao dos atomos dispersos ao longo da estrutura do
solido, o que torna suas propriedades fisicas mais dificeis de serem descritas e, portanto,
comumente isotropicas (CALLISTER, 2016). Em soélidos cristalinos, os atomos estdo

arranjados de forma periddica no espago, ocorrendo padrdes que se repetem regularmente.
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Figura 3: Representacdo 2D de (a) SiO2 cristalino e (b) SiO2 ndo cristalino. Fonte: (CALLISTER,
2016).

Pela Figura 3, ¢ possivel visualizar o conceito dessa ordenagdo nos 4tomos no espaco
do solido. A descri¢ao matematica dessa periodicidade ¢ feita a partir do conceito de rede de
Bravais, que representa o conjunto de todos os pontos no espago que possuem O mesmo
ambiente atomico. Cada ponto R da rede pode ser expresso como uma combinagdo linear dos

vetores primitivos ai, a2 € a3 de acordo com a relagdo:

R = n1a1 + n2a2 + TL3a3 (1)

em que ni, n2 € n3 sdo numeros inteiros (ASHCROFT; MERMIN, 1976). Existem quatorze
tipos distintos de redes de Bravais tridimensionais, classificadas conforme a simetria € os

parametros de rede de cada sistema cristalino, apresentadas na Figura 4:
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Figura 4: Diferentes tipos de redes de Bravais. (a), (b) e (c) sdo: ctibica simples (SC), ctibica de corpo
centrado (BCC) e cubica de face centrada (FCC); (d) e (e) sao tetragonais; (f), (g), (h) e (i) sistemas
ortorrombicos; (j) e (k) sistemas rhomboédricos; (1) € (m) monoclinicos e (n) triclinico. Fonte:
(MYERS, 2002).

Associada a cada rede de Bravais, encontra-se a cé¢lula unitaria, definida como o menor
volume do cristal capaz de, por repeti¢cdes translacionais de acordo com os vetores primitivos,
reconstruir toda a estrutura do solido sem se sobrepor. Essa célula contém o conjunto de atomos
que se repete periodicamente de maneira simétrica ¢ que define a composi¢do quimica e
estrutural do material, constituindo a base para o estudo das propriedades fisicas dos solidos,
uma vez que representa o elemento fundamental da estrutura periodica (ASHCROFT;

MERMIN, 1976).

A disposi¢do periddica dos atomos impde um potencial periddico aos elétrons que se
movem no interior do so6lido. Esse potencial d4 origem a rede reciproca, uma construgdo
matematica derivada dos vetores primitivos da rede real. A rede reciproca ¢ essencial para o
entendimento da difra¢do de elétrons e para a defini¢ao da zona de Brillouin, que representa o
dominio fundamental no espaco dos vetores de onda onde se encontram os estados eletronicos

permitidos (ASHCROFT; MERMIN, 1976).
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O comportamento dos elétrons sob esse potencial periddico € descrito pelo Teorema de
Bloch, o qual estabelece que as fungdes de onda dos elétrons em um cristal podem ser expressas

na forma;:

Y () = e®Tu (r) (2)

onde k ¢ o vetor de onda e uk(r) € uma fungdo com a mesma periodicidade da rede cristalina.
Infere-se a partir do Teorema de Bloch que o movimento eletronico em um sélido ¢ quantizado
por meio do vetor de onda cristalino k, que assume valores discretos dentro da zona de Brillouin

(ASHCROFT; MERMIN, 1976).

A partir desse formalismo, observa-se que a energia dos elétrons em um cristal ndo ¢
continua como no vacuo, mas organizada em bandas de energia permitidas e regides proibidas,
denominadas band gaps. Essa estrutura de bandas surge devido a interferéncia entre ondas
eletronicas equivalentes, gerando intervalos de energia nos quais nenhum estado eletronico
pode existir. A periodicidade do potencial ¢ a responsavel pela abertura de lacunas de energia
nas fronteiras da zona de Brillouin, caracterizando as diferentes naturezas de materiais

metalicos, semicondutores e isolantes (ASHCROFT; MERMIN, 1976).

Nos metais, ha o preenchimento parcial de elétrons nas bandas de energia, o que facilita
a movimentacao eletronica dado que a lacuna de energia ¢ inexistente, fendmeno ocasionado
pela sobreposicao de bandas (em geral para s6lidos 2D e 3D). J&4 nos semicondutores e isolantes,
existe uma lacuna de energia entre essas bandas. A diferenga entre ambos estd no tamanho do
band gap: semicondutores possuem gaps relativamente pequenos (geralmente inferiores a 3
eV), enquanto isolantes apresentam gaps muito maiores (acima de 5 eV). Em materiais
semicondutores, a magnitude do band gap determina a energia minima necessaria para a
excitagdo eletronica, sendo, portanto, um pardmetro central na determinacdo das propriedades

opticas e eletronicas (KITTEL, 2005).

O band gap pode ainda ser classificado como direto ou indireto, conforme a posi¢do
relativa do topo da banda de valéncia e do fundo da banda de condugdo, como ¢é possivel

visualizar na Figura 5 a seguir:
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Figura 5: Band gap direto (a) versus band gap indireto (b). Fonte: Adaptado de (KITTEL, 2005).

A Figura 5 evidencia essas condigdes relativas através de processos de absor¢do de
fotons. Para band gaps diretos, o fundo da banda de condugao coincide, para um mesmo vetor
de onda k, com o topo da banda de valéncia, fazendo o foton ser absorvido em uma frequéncia
g, capaz de aferir o band gap como E; = hwg. Para band gaps indiretos, caracterizados pela
presenga de elétrons e buracos, o maximo da banda de valéncia e o minimo da banda de
conducdo ocorrem em diferentes valores de k, assim, o band gap ¢ definido como E; = hog +
hQ, em que Q ¢ a frequéncia do fonon emitido, tornando-se necessaria tanto a absor¢ao do féton

quanto do fonon para completar a transi¢ao eletronica (KITTEL, 2005).

A estrutura cristalina e o tipo de ligagdo quimica influenciam diretamente a largura e a
natureza do band gap. Estruturas compactas, com maior sobreposi¢ao entre orbitais atdmicos,
tendem a apresentar bandas mais largas e lacunas de energia menores. Por outro lado, redes
mais abertas, com menor acoplamento eletronico, resultam em gaps maiores (ASHCROFT;
MERMIN, 1976). Outro aspecto importante ¢ a massa efetiva dos portadores de carga, que pode
ser obtida a partir da curvatura das bandas de energia proximas aos extremos de valéncia e
conducdo. Bandas mais curvas correspondem a portadores mais leves, o que implica maior
mobilidade eletronica, enquanto bandas mais planas indicam portadores mais pesados e

mobilidade reduzida. (KITTEL, 2005).

19



2.2 PEROVSKITAS

As perovskitas fazem parte de uma ampla classe de materiais cristalinos que despertam
grande interesse na fisica do estado sdlido e na ciéncia dos materiais devido a notavel
versatilidade estrutural, que permite uma série de aplicagdes industriais de grande valor. Sua
origem estd relacionada ao mineral titanato de calcio (CaTiO3), que foi descoberto em 1839
pelo alemao Gustav Rose e batizado em homenagem a Lev Perovski, um mineralogista russo.
Atualmente, o termo perovskita designa qualquer composto similar cuja estrutura cristalina siga

o arranjo ABX3 (MIAH et al., 2024), como pode ser observado na Figura 6 abaixo:

Figura 6: Disposic¢ao estrutural do arranjo ABX3, em uma forma cubica com cantos
octaédricos ao longo do espago tridimensional. Fonte: (MIAH et al., 2024).

De maneira geral, as perovskitas apresentam em sua estrutura o cation A, de natureza
organica-inorganica, monovalente e de maior raio; o cation B, métalico, bivalente e de menor
raio e por fim, um anion X relacionado aos halogénios. Em alguns casos, o elemento X pode
ser substituido por outros elementos como oxigénio (como visto no mineral original),
nitrogénio, carbono ou até mesmo boro, 0 que impacta na natureza dos cations A e B, que, para

essa particularidade, serdo bivalentes e tetravalentes, respectivamente (MIAH et al., 2024).

Diferentes variagdes estruturais podem ocorrer nas perovskitas em decorréncia das
modificagdes de diversas varidveis, como serd explicado na se¢do 2.2.2, mas um dos tipos mais
interessantes deste material sdo as perovskitas duplas, que apresentam formula estrutural
A:BB’Xs, representando uma extensdo do classico composto ABX3, em que dois cétions
diferentes (B e B’) ocupam alternadamente a posi¢ao central da rede octaédrica, € o anion X

forma octaedros ao redor desses cations, como podemos visualizar na Figura 7 abaixo:
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Figura 7: Representagdo esquematica da célula unitaria de uma perovskita dupla. Fonte
(SLAVNEY, 2019).

Um aspecto estrutural-chave ¢ que a substitui¢do sistemdatica dos cétions B e B’ altera
diretamente os orbitais de fronteira (de valéncia e conducdo) que formam a banda de condugao
e o topo da banda de valéncia, o que impacta o tipo, direto ou indireto, e a amplitude do band
gap. Com isso, a alta capacidade ajustavel de seu band gap dao destaque para as perovskitas
como uma via promissora para otimiza¢ao de propriedades fisicas como absor¢do de luz,
mobilidade de portadores e estabilidade térmica-quimica, combinando a sua estrutura ordenada

com a versatilidade dos pares i6nicos nos sitios B/B’ (SLAVNEY, 2019).
2.2.1 Estrutura das Perovskitas

A estrutura cristalina das perovskitas ¢ fundamental para determinar suas propriedades
fisicas. Retomando um pouco do que foi discutido na secdo anterior, podemos definir um
arranjo para estrutura cibica FCC ideal das perovskitas, em que se apresente o cation A nas
posicdes de vértice da célula unitaria ctbica, o cation B no centro do cubo e o anion X nas
posigdes médias das arestas, formando octaedros BXe interconectados. Essa organizagao
permite uma grande variedade de distor¢des estruturais, resultantes de variagcdes no tamanho

dos ions e nas condigdes de temperatura e pressdo. (MIAH et al., 2024)

A estabilidade da estrutura ¢ comumente avaliada pelo fator de tolerancia de
Goldschmidt (t), um parametro adimensional obtido através da andlise de correlagdo entre os

raios i0nicos presentes na célula unitaria:

Ty + 1y

£ V2(rg + 1y) ®
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em que ra, I's € rx sdo os raios idnicos associados aos cations A e B e o 4nion X, e o fator V2 é
decorrente da geometria tipicamente cubica das perovskitas. Na Figura 8 a seguir, ¢ possivel
observar o comportamento da estrutura cristalina das perovskitas de acordo com o pardmetro

do fator de tolerancia de Goldschmidt:
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Figura 8: Estruturas cristalinas de perovskitas para diferentes valores de fator de tolerancia. Fonte:
Adaptado de (Y1 et al., 2019).

Para valores de fator de tolerancia proximos de 1, tem-se a presenga de uma estrutura
cubica estavel, considerada ideal para as perovskitas. Conforme ocorre variagao dos parametros
da Equagdo 3, chega-se em resultados diferentes para t, em que pode se observar o inicio de
distor¢des na estrutura da perovskita, levando a diferentes sistemas cristalinos, como
hexagoinais, tetragonais, ortorrdmbicos, romboédricos e trigonais. (Y1 et al., 2019). Essa faixa
ideal também ¢ replicdvel para analisar o potencial de uso de um material na indudstria

fotovoltaica:
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Figura 9: Viabilidade de aplicacdo fotovoltaica de uma perovskita de acordo com o fator de tolerancia
de Goldschmidt versus raios efetivos do cation do sitio A. Fonte: Adaptado de (MIAH et al., 2024).

Portanto, pela Figura 9, que pelo fator de tolerancia de Goldschmidt, também ¢é possivel
de inferir se uma perovskita trara valor aplicavel a industria dada a avaliagdo da performance
do material a partir de pardmetros estruturais, como simetria, estabilidade e formagdo de

defeitos em decorréncia de variagdes de temperatura e pressao (MIAH et al., 2024).
2.2.2 Band gap em Perovskitas

As propriedades fisicas das perovskitas, em especial aquelas que impactam o band gap,
derivam diretamente de sua estrutura cristalina. Nestes materiais, o topo da banda de valéncia
¢ formado predominantemente pelos orbitais p do anion X, enquanto a banda de condug¢ao
resulta dos orbitais p e s do cation metalico B. Assim, qualquer modificagdo estrutural ou
composicional que altere a sobreposicao desses orbitais resultard em variagdes no band gap,
tornando esse tipo de material um grande alvo de estudos para aplicagdes que explorem o seu

potencial optoeletronico (MIAH et al., 2024).

A engenharia composicional ¢ o método mais amplamente explorado para modular o
band gap em perovskitas, baseando-se na substitui¢do de cations e anions em sua estrutura

cristalina. Fisicamente, a modificacdo do band gap decorre das mudancas nas ligacdes quimicas
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e nas interacdes orbitais entre o cation metalico (geralmente Pb ou Sn) e o halogénio (I, Br ou
Cl), que determinam as posi¢des da banda de valéncia e da banda de condugao. A substitui¢ao
de ions no sitio B ou X altera o angulo B-X-B do octaedro e a distancia inter-atbmica B-X,
parametros que governam a sobreposicdo dos orbitais e, portanto, a largura do band gap.
Substituicdes que aumentam a eletronegatividade do haleto ou reduzem o angulo B-X-B tendem
a aumentar o band gap, enquanto o uso de ions maiores ou menos eletronegativos (como Sn em
substituicdo ao Pb) reduz essa energia. Essa engenharia permite adequar o band gap ao espectro
solar, otimizando a absorc¢ao ¢ a eficiéncia dos dispositivos fotovoltaicos, a0 mesmo tempo em
que ajusta parametros estruturais, como o fator de tolerancia de Goldschmidt, para buscar

preservar a estabilidade da rede cristalina (MIAH et al., 2024).

Outro método ¢ o ajuste de band gap induzido por pressdo, que se baseia na aplicagdo
de uma pressao hidrostatica uniforme sobre o cristal, capaz de alterar a distancia inter-atomica
e os angulos de ligacdo dentro da rede perovskita. Do ponto de vista fisico, o encurtamento das
distancias B-X sob pressao aumenta a sobreposicao dos orbitais e, portanto, reduz o band gap.
Por exemplo, no composto FAPbIs, foi observada uma redugdo do band gap de 1,57 eV para
1,44 eV sob pressoes de até 2,3 GPa, indicando que pequenas distor¢des estruturais podem
alterar significativamente as propriedades eletronicas. No entanto, a aplicagdo de pressdes
excessivas (acima de 5 GPa) pode induzir amorfizagdo e perda da cristalinidade,
comprometendo as propriedades fotonicas do material. Assim, o método ¢ eficaz para estudos
fundamentais e ajustes reversiveis, mas apresenta limitagcdes praticas na incorporagao direta em

dispositivos fotovoltaicos devido a necessidade de manutencgao da pressao (MIAH et al., 2024).

O fator estrutural de dimensionalidade das perovskitas também representa uma maneira
de se ajustar o band gap a fim de obter um desempenho satisfatorio. Na Tabela 1 a seguir, sdo
apresentados os diferentes tipos de dimensdes possiveis para perovskitas, englobando

tridimensionais (3D) e as de baixa dimensao (LD):

Tabela 1: Categorizagdo de perovskitas de acordo com seu fator dimensional.

Dimensao Formato estrutural Aplicacées na industria

0D Pontos quanticos LEDs, lasers

1D Nanofios Fotodetectores, dispositivos optoeletronicos
2D Camadas Células solares, LEDs, detectores, lasers
3D Formato livre Dispositivos fotovoltaicos

Fonte: (GAO; HU; LIU, 2023).
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A medida que a dimensionalidade diminui, ocorre um aumento do confinamento
quantico dos portadores de carga, o que resulta no alargamento do band gap € em uma maior
energia de ligagdo dos éxcitons. Nas perovskitas 3D, o forte acoplamento entre octaedros BXe
produz bandas de condugdo e valéncia mais amplas, promovendo menor band gap ¢ maior
mobilidade eletronica, caracteristicas ideais para aplicagdes fotovoltaicas. Ja nas estruturas 2D,
a separacdo entre as camadas inorganicas por ligantes organicos reduz o acoplamento orbital,
ampliando o band gap e conferindo maior estabilidade quimica e ambiental. Em geometrias
ainda mais confinadas, como 1D e 0D, o confinamento espacial intensifica o aumento do band
gap, para 1D, e dos niveis discretos de energia, para 0D, possibilitando o controle preciso da
emissao e absorcao de luz. Assim, o fator de dimensionalidade permite modular o band gap das
perovskitas, equilibrando eficiéncia eletronica e estabilidade de acordo com a aplicagdo

desejada (GAO; HU; LIU, 2023).
2.3 TEORIA DO FUNCIONAL DA DENSIDADE

A Teoria do Funcional da Densidade, do inglés Density Functional Theory (DFT),
constitui um dos pilares da fisica do estado solido e da quimica quantica moderna, oferecendo
uma maneira eficiente de descrever a estrutura eletronica da matéria sem recorrer
explicitamente a fun¢do de onda de muitos corpos. Sua origem remonta aos trabalhos
fundamentais de Hohenberg, Kohn e Sham nas décadas de 1960, mas sua relevancia permanece
crescente, impulsionada tanto pela consolidacdo de calculos de primeiros principios quanto pela
integracao com abordagens de aprendizado de maquina na ciéncia dos materiais (SCHLEDER

etal., 2019).
2.3.1 O Problema de Muitos Corpos e a Proposta da DFT

O ponto de partida da DFT ¢ o problema quantico de muitos elétrons, cuja descrigcao
exata ¢ dada pela equacdo de Schrodinger independente do tempo. Para um sistema de N
elétrons interagentes sob a influéncia de um potencial externo v(r), o Hamiltoniano € escrito

cComo:

N
h?vi q°
H=zi<— > +U(ri)>+2m “4)

i<j
O primeiro termo da Equacao 4 representa a energia cinética dos elétrons, associada ao

momento quantico de cada particula. O segundo termo expressa a energia potencial devido ao
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campo externo e o terceiro termo descreve a interacdo entre elétrons. A fun¢do de onda W(r, 12,
..., In) contém toda a informagdo do sistema, mas depende de 3N varidveis espaciais, 0 que

torna o problema intratavel para sistemas de muitos elétrons. (CAPELLE, 2006).

A grande ideia da DFT ¢ reformular o problema de muitos corpos em termos da
densidade eletronica, n(r), uma fun¢do de apenas trés variaveis espaciais que descreve a
distribui¢ao de carga no sistema. Essa densidade ¢ definida a partir da fun¢ao de onda de muitos

COrpos comao:

n(r) = NfI‘P(r,rz,...,r,\,)l2 d3r, ...d3ry (5)

Fisicamente, n(r) representa a probabilidade de se encontrar um elétron na posi¢ao r. Ela
¢ uma grandeza observavel e experimentalmente acessivel, diferentemente da fun¢do de onda,
que ¢ uma entidade puramente matematica. Além disso, a densidade eletronica deve satisfazer

a condicao de normalizagdo

fn(r) d3r=N (6)

a qual assegura que a integracdo de n(r) sobre todo o espago reproduza o ntimero total de
elétrons do sistema. Essa propriedade reforca o cardter fisico da densidade como variavel
fundamental, que contém, de forma condensada, todas as informagdes relevantes sobre a

distribuigao eletronica (CAPELLE, 2006).

Em 1964, Hohenberg ¢ Kohn demonstraram que a densidade eletronica do estado
fundamental contém, em principio, toda a informagdo necessdria para determinar
completamente um sistema quantico de muitos elétrons. O primeiro teorema de Hohenberg-
Kohn afirma que existe uma correspondéncia entre a densidade eletronica no(r) € o potencial
externo v(r), desconsiderando-se uma constante aditiva. Isso implica que duas densidades
diferentes ndo podem corresponder ao mesmo potencial externo, o que significa que o
conhecimento de no(r) € suficiente para determinar, de forma unica, a fun¢ao de onda e todas

as propriedades do sistema (KOHN, 1999).

O segundo teorema de Hohenberg-Kohn, de carater variacional, estabelece que a energia

total de um sistema pode ser expressa como um funcional da densidade:
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E,[n] = F[n] + Jn(r) v(r) d3r (7)

O primeiro termo da Equacdo 7, F[n], ¢ o funcional universal de energia, que contém a
energia cinética T[n] e a energia de interacao entre elétrons U[n], sendo o mesmo para qualquer
sistema eletronico, ja o segundo termo representa a energia potencial associada ao potencial
externo. O teorema afirma que a energia total Ey[n] assume seu valor minimo para a densidade
do estado fundamental no(r), isto é, Ey[no] < E,[n’] para qualquer densidade admissivel n’(r)
(CAPELLE, 2006). Dessa forma, essa formulagdo inaugura a base variacional da DFT, em que
o estado fundamental pode ser obtido minimizando-se um funcional de energia dependente

apenas da densidade.

Entretanto, a forma exata do funcional F[n] ¢ desconhecida. Para contornar esse
problema, Kohn e Sham, em1965, propuseram um modelo que introduz um sistema ficticio de
elétrons ndo interagentes que reproduz exatamente a mesma densidade do sistema interagente
real. Essa técnica permite separar os diferentes componentes da energia total, que passa a ser

escrita como:

E[Tl] = Ts[n] + UH[n] + Vext[n] + Exc[n] (8)

Na Equagdo 8, Ts[n] ¢ a energia cinética do sistema nao interagente, Un[n] € a energia
de Hartree, que descreve a repulsdo classica entre distribui¢des de carga eletronica, Vex([n]
corresponde a interacdo dos elétrons com o potencial externo, e Exc[n] ¢ o funcional de troca e
correlagdo, que contém todos os efeitos quanticos de correlagio entre elétrons e as corregdes a
energia cinética (CAPELLE, 2006). A forma funcional da Equacdo 8 indica uma importante
informacdo: os trés primeiros termos podem ser avaliados diretamente, enquanto Ex[n] é o
termo que engloba toda a complexidade da interagdo eletronica. Em principio, se esse termo
fosse conhecido exatamente, a DFT descreveria com exatidao o estado fundamental de qualquer

sistema eletronico (KOHN, 1999).

A partir dessa decomposi¢do, Kohn e Sham derivaram as chamadas equac¢des de Kohn-

Sham, que governam o comportamento dos orbitais ¢;j(r) do sistema:

1
|- 57 + v O] 6,00 = 56,0 ©
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O primeiro termo da Equacgao 9 representa o operador energia cinética de uma particula quantica
livre, enquanto vefr (r) € o potencial efetivo, responsavel por englobar todas as interagdes
relevantes. Esse potencial ¢ dado por:
n(r')
veff(r) = 17ext(r) + f m d’r' + vxc(r) (10)
em que Vex € 0 potencial externo, o segundo termo € o potencial de Hartree vu, que representa

a repulsdo eletrostatica classica entre elétrons, € o terceiro termo ¢ o potencial de troca e

correlagdo, definido como a derivada funcional do termo Exc[n]:

8 Exc[n]

on(r) (i

Uxe (T‘) =

Esse termo ¢ responsavel por incorporar os efeitos quanticos de correlagdo eletronica e de
exclusdo de Pauli, tornando o sistema ficticio de Kohn-Sham equivalente, em densidade, ao

sistema real (CAPELLE, 2006).

As equacgdes de Kohn-Sham devem ser resolvidas de forma autoconsistente, pois o
potencial efetivo depende da densidade eletronica, e esta é obtida a partir dos proprios orbitais

0i(r). A densidade ¢ reconstruida pela soma das densidades associadas a cada orbital ocupado:

N
) = ) |0 (12)
j=1

Como tanto o potencial vy € vxc dependem de n(r), que depende de ¢;j(r),como demonstra
a Equacgdo 12, que por sua vez depende do potencial efetivo verr, 0 processo iterativo de
resolucdo consiste em propor uma densidade inicial, calcular o potencial efetivo
correspondente, resolver as equacdes de Kohn-Sham, atualizar a densidade e repetir o ciclo até
a convergéncia. Esse procedimento fornece simultaneamente a densidade e a energia do estado

fundamental do sistema (KOHN, 1999).

O formalismo de Kohn-Sham representa, portanto, um mapeamento exato entre um
sistema de elétrons interagentes e um sistema de elétrons nao interagentes que compartilham a
mesma densidade. Esse mapeamento ¢ o que confere a DFT sua forga conceitual e
aplicabilidade pratica, pois reduz um problema quantico de muitos corpos a um conjunto de
equacdes de particula Unica, sem perda de rigor tedrico. Embora a forma exata do funcional

Exc[n] permanega desconhecida, o formalismo geral ¢, em principio, exato, e constitui a base
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de praticamente todas as abordagens computacionais modernas em estrutura eletronica

(SCHLEDER et al., 2019).
2.3.2 Aproximacées para o Funcional de Troca e Correlacio

Ao longo do desenvolvimento historico da DFT, as aproximagdes praticas para Exc
foram evoluindo e sendo classificadas de diversas maneiras, que refletem o grau de sofisticagao
na descricdo da densidade eletronica. Essa classificagdo ¢ comumente representada na
bibliografia como a Escada de Jaco6, apresentada por John Perdew (PERDEW, 2001), conforme

a Figura 10 a seguir:

Acuracia Quimica

y(r’) ndo ocupado 1 O Troca exata e correlacdo parcial exata
y(r’) ocupado Troca exata e correlacdo compativel
(1) meta-GGA
Vn(r) GGA
n(r) T O LDA

Figura 10: Escada de Jacd de DFT, uma representagdo grafica verticalizada das aproximagodes da DFT
(a direita) e seus pardmetros (& esquerda) em relagdo a acuracia quimica. Fonte: Adaptado de
(PERDEW, 2001).

Iniciando pelo primeiro degrau da escada, a aproximagdo mais simples dentre elas ¢ a
Local Spin Density Approximation (LSDA), ou simplesmente Local Density Approximation
(LDA), que assume que cada ponto do sistema pode ser tratado como se estivesse em um gas

de elétrons homogéneo. Para este caso, a energia correspondente pode ser descrita como:

EXPA] ny (1), my (r)] = f dr n(r) 224 ny(r), my ()] (13)

em que n; e n; sdo densidades de spin uniformes e &xc € a energia de correlagdao de troca por

elétron do sistema. Assim, o funcional de troca-correlagdo € calculado localmente com base na
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densidade eletronica n(r) e na energia conhecida do gas homogéneo. Apesar de simples, a LDA
¢ eficaz para descrever sistemas metalicos e solidos cristalinos onde a densidade varia
lentamente. Contudo, ela tende a trazer resultados pouco acurados devido a erros sistematicos
em relagdo ao comprimento das ligagcdes quimicas e energias de atomizagao, devido a auséncia
de dependéncia explicita dos gradientes da densidade. Além disso, a LDA pode falhar em

sistemas que a interagao elétron-elétron seja predominante (CAPELLE, 2006).

Para superar essa limitagdo, surgiram as aproximacdes generalizadas de gradiente,
conhecidas como Generalized Gradient Approximations (GGA), cuja energia de correlagdo de

troca pode SCr eXpressa como:

ExA n(),n ()] = f dr n(r) g7 [ ni(r), ny (1), ¥y (), Vny ()] (14)

que incorporam ndo apenas a densidade local n(r), mas também o seu gradiente Vn(r)
(CAPELLE, 2006). Essa dependéncia adicional permite que a GGA capture variagdes espaciais
mais realistas, tornando-a mais adequada para moléculas e semicondutores. A GGA consegue
corrigir os erros sistematicos da LDA, ainda que continue subestimando os band gaps
eletronicos. Essa subestimagdo decorre do fato de que tanto LDA quanto GGA sao funcionais
localizados e semilocalizados, respectivamente, incapazes de reproduzir a descontinuidade no

potencial de troca-correlagdo (PERDEW; BURKE; ERNZERHOF, 1996).

Uma terceira categoria de aproximagdes ¢ composta pelas meta-GGA, com energia de

correlagao de troca descrita como:

Exe¢eA ny(r), ny ()]

= j drn(r) eMS6An, (), (r), Vi (1), Y, (1), 1y (), 1y ()] (D)

que acrescentam uma dependéncia explicita da densidade da energia cinética eletronica local

T(r):

h n
w(r) = 5 ) V(I (16)

o que permite distinguir regides de diferentes tipos de ligagdo (como ligagdes covalentes,
ionicas, metalicas) (CAPELLE, 2006). Essas func¢des fornecem ganhos de precisdao

significativos em propriedades termodinamicas e estruturais, mantendo o custo computacional

30



baixo. Na pratica, Meta-GGAs representam um compromisso entre custo e precisdo, oferecendo
uma correcao parcial a deficiéncia sistematica dos funcionais semilocalizados (SCHLEDER et

al., 2019).

Uma evolugao conceitual importante veio com os funcionais hibridos, que combinam o
carater semilocal dos funcionais GGA com uma fracdo de troca exata do termo de Hartree-

Fock, cuja energia de correlagdo de troca agora ¢ descrita pela relagao:

EMb = (1 — @)ESSA + aEHF (17)

em que 0 <o <1 ¢ um parametro de mistura, com valor normalmente atribuido na faixa de 0,15
a 0,25. Através da formulacdo de Hartree-Fock, introduz-se ndo localidade ao modelo pela

insercao da energia de troca exata:

EHF = %Zjdr fdr’ i (M) (r )i (r)p;(r) a8
0

lr — 7|

Essa mistura busca incorporar parte da natureza ndo local da interagdo de troca, ausente
em LDA e GGA. Do ponto de vista tedrico, esses funcionais melhoram a descri¢dao da lacuna
eletronica e a estrutura de bandas, justamente por introduzir a corre¢do da descontinuidade do
potencial de troca-correlagcdo. Em contrapartida, seu custo computacional, que envolve resolver

a equacao de Hartree-Fock, requer grandes esforgos e recursos. (SCHLEDER et al., 2019).

A vantagem dos hibridos torna-se clara ao observar que eles aproximam o
comportamento da energia de troca exata, corrigindo o erro de auto-interagdo presente nos
funcionais locais e semi-locais. Enquanto LDA e GGA assumem que um elétron interage
parcialmente consigo mesmo, o que desloca artificialmente niveis de energia e estreita o gap,
os hibridos eliminam parte dessa inconsisténcia. Ainda assim, eles ndo sdo exatos, pois o grau
de corre¢ao depende da fragdo de troca exata incluida e pode exigir calibracdo empirica para

obter um parametro o mais ideal. (SCHLEDER et al., 2019).

Apesar de demonstrar resultados positivos, ¢ essencial compreender que DFT ¢ uma
teoria conceitualmente exata, mas praticamente aproximada. O funcional exato Ey. para a
energia de correlagdo de troca ¢ desconhecido e, portanto, cada aproximagao introduz erros
sistematicos. As LDA e GGA, por exemplo, tratam bem sistemas homogéneos, mas falham ao

descrever corretamente a localizagdo eletronica e o band gap. Ja os hibridos corrigem parte

31



dessas deficiéncias, mas a um custo computacional alto e sem uma regra universal para a fracdo
otima de troca exata. Além disso, o carater de teoria de estado fundamental implica que as
energias de Kohn-Sham ndo correspondem, formalmente, aos niveis energéticos observaveis
pois, para obté-los, € necessario recorrer a teorias que tragam respostas acerca dos estados de
excitagdo como, por exemplo, a aproximagao GW, a Equacao de Bethe-Salpeter (BSE) e a TD-
DFT (Time Dependent DFT, teoria do funcional da densidade dependente do tempo) que visam
tratar essa deficiéncia existente na DFT e trazer a andlise de sistemas de estados excitados.

(SCHLEDER et al., 2019).
2.4 MACHINE LEARNING E ALGORITMOS

O aprendizado de maquina (Machine Learning, ou ML) consiste em um conjunto de
métodos que buscam inferir padrdes ou relagdes funcionais entre variaveis a partir de dados
observacionais. Diferente dos métodos tradicionais de modelagem fisica, nos quais as leis sdo
explicitamente formuladas, o ML busca construir uma funcao f(x) que aproxima uma relagdo
subjacente entre descritores x e propriedades alvo y. No contexto cientifico, essa abordagem ¢
particularmente util para problemas de alta dimensionalidade ou cuja solugdo analitica ¢
inviavel. A incorporacdo de ML em ciéncias de materiais tem se mostrado fundamental para
acelerar a descoberta e o entendimento de novos compostos, permitindo estabelecer relacdes
entre estrutura e propriedade a partir de grandes volumes de dados tedricos ou experimentais

(SCHLEDER et al., 2019).

Cada modelo pode ser construido a partir de uma configuragao inicial de acordo com
um conjunto de dados de dominio X que ¢ desejavel ser categorizado, como por exemplo o
band gap e outras propriedades estruturais. Em seguida, define-se: o conjunto de rétulos
descritores Y, que sera responsavel por englobar as categorias do algoritmo; um conjunto S de
treinamento, representando uma sequéncia exemplo de elementos que corresponde a dados ja
categorizados adequadamente; o preditor, ou classificador, uma func¢ao baseada em uma regra
de predicao h: X — Y que ¢ utilizada para prever a categoria de novos pontos de dominio; um
modelo de geracao de dados, os quais irdo compor o conjunto S para treinamento, em que, nesse
caso, assume-se uma func¢do f: X — Y com a premissa de classificar corretamente os dados
gerados para treinamento e, por fim, métricas de sucesso para definir o erro de classificagcdo do
modelo, ou seja, o erro de h, através da probabilidade de obter um dado aleatoério de tal forma

que, para um determinado valor x do conjunto X, h(x) seja diferente de f(x). Essencialmente,
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os principais tipos de problemas envolvendo modelos de ML se dividirdo em aprendizado
supervisionado e aprendizado ndo supervisionado (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,

2014), com o foco deste trabalho sendo os modelos supervisionados.

Em problemas de aprendizado supervisionado, a capacidade de generalizacdo ¢ o
principal desafio tedrico. Quando o modelo € excessivamente complexo, ele se ajusta aos ruidos
do conjunto de treinamento, fendmeno conhecido como overfitting (sobreajuste). Por outro
lado, modelos simples demais falham em capturar padrdes relevantes, resultando em
underfitting. Essa dualidade ¢ explicada pelo trade-off entre viés e varidncia. A teoria da
generalizagdo introduz limites probabilisticos que quantificam o quiao bem o desempenho no
conjunto de treino se traduz no conjunto de teste (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).
Para evitar estas deficiéncias nos algoritmos, a Figura 11 a seguir ilustra os procedimentos para

selecdo ideal de modelos de Machine Learning:

Aprendizagem supervisionada: Regressao

3o de dimensionalidade .

Inicio: Analise de Decomposigao
Dados componentes em valores
principais (PCA) singulares (SVD)

@ : ’. izagem nao supervisiona

Predicdo
numerica?

Visualizagdo

Clustering
Hierarquico

: 9
Kernel SVM :
_ Arvores de decisdo SVM Linear
Random Forests —
Regressdo logistica k-vizinhos

Figura 11: Fluxo para utilizacdo de algoritmos de acordo com o tipo de aprendizado em relac¢do ao
conjunto de dados usado. Fonte: (SCHLEDER; FAZZIO, 2021).

De acordo com a Figura 11, existem diversas varidveis a se ponderar ao escolher um
método de Machine Learning. Esse argumento ¢ refor¢ado ainda mais pelo Teorema da
Inexisténcia de Almogo Gratis, em que € provado que ndo existe um método de aprendizado de
maquina universal, pois, para todo aprendizado, existe uma tarefa especifica em que o método
ira falhar, enquanto outro podera triunfar (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Dessa
forma, o entendimento do que deve ser analisado em relagdo aos dados disponiveis pode
clarificar o caminho até a escolha de um algoritmo, agilizando este processo inicial existente
na analise de materiais com DFT e trazendo resultados mais satisfatorios.
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Um fluxo de trabalho de ML em ciéncia dos materiais compreende cinco etapas
principais: geracdo e curadoria de dados em diferentes conjuntos: treinamento, validagdo e
teste; escolha de descritores (features): propriedades do material que serdo usadas para
alimentar o modelo; selecdo de modelo; treinamento e validagdo; e finalmente a avaliacdo
preditiva. Essa estrutura ¢ essencial para garantir reprodutibilidade e comparabilidade entre
diferentes estudos. Em especial, a escolha dos descritores ¢ um ponto critico, pois representa a
forma como o sistema fisico ¢ traduzido em um espago matematico manipulavel por algoritmos.
Em ciéncia dos materiais, esses descritores podem incluir propriedades atdomicas, como
eletronegatividade e raio i6nico e fatores geométricos, como pardmetros de rede (SCHLEDER
et al., 2019). Nas secOes a seguir, serdo analisados diferentes modelos de ML empregados na
predicdo de band gap, comumente regressdo, e, no final, as métricas de avaliagdo de

performance.
2.4.1 Regressoes Lineares e Métodos de Regularizacao

Os modelos lineares constituem a base conceitual do aprendizado supervisionado.
Nesses modelos, assume-se que a varidvel alvo y pode ser expressa como uma combinacao

linear das variaveis de entrada x. A forma mais simples dessa relacao ¢ dada por:

y=wlx+b (19)

onde w'x é o produto escalar entre o vetor de pesos w e o vetor de entrada x, e b é o termo de
bias, ou viés (MURPHY, 2012). O treinamento busca determinar os parametros w € b que
minimizem a fun¢ao de perda, ou fung¢ao de custo, comumente definida como a soma dos erros

quadraticos:

E= Z (y; — wTx; — b)? (20)

Essa formula¢do ¢ conhecida como método dos minimos quadrados ordinarios (OLS), cujo
principal aspecto esta na interpretabilidade, pois, cada coeficiente w; indica a influéncia do
atributo j sobre a propriedade alvo. Contudo, em contextos de alta dimensionalidade, como
ocorre quando hd muitos descritores correlacionados, o modelo OLS tende a apresentar
colinearidade e overfitting (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Para mitigar esses
efeitos, métodos de regularizagdo foram desenvolvidos a fim de equilibrar o ajuste e a

capacidade de generalizacdo (SCHLEDER et al., 2020).
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A regularizagdo consiste em adicionar termos de penalizacdo exclusivamente a funcao
de custo, controlando a magnitude dos pesos, sem incluir o termo de viés. Os dois esquemas
mais comuns sao a regularizacdo L2 (Regressao Ridge) e a regularizagdo L1 (LASSO). No caso

da Regressao Ridge, minimiza-se o erro:

E = Z(yi - wix)?+ AZ w 1)
i j

enquanto na LASSO a formulagdo assume a forma:

E= ) = wix)?+ 4 ) |w) (22)
i J

O hiperparametro A, normalmente obtido na fase de validagao do modelo, atua como
fator de equilibrio entre o erro de ajuste e a penalizacdo. Para A = 0, a funcao de perda retorna
o resultado linear (Equacdo 20), enquanto para valores A >> 0 torna 0s pesos pouco
significativos, simplificando o modelo. A regulariza¢do L2 (Ridge) distribui o peso entre
atributos correlacionados e reduz a variancia do modelo, enquanto a L1 (LASSO) reduz os
pesos, podendo forga-los a zero, promovendo esparsidade e permitindo a selecdo de atributos
relevantes. Essa ultima caracteristica € particularmente util em problemas com muitos
descritores fisicos, possibilitando identificar quais propriedades atomicas ou estruturais tém
maior relevancia para o resultado. Ambas as formulagdes derivam de problemas convexos e
possuem solugdes analiticas ou numéricas eficientes (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,
2014).

Do ponto de vista tedrico, os modelos lineares regularizados possuem garantias formais
de generalizacao, pois o espago de hipoteses ¢ limitado por restrigdes normativas que reduzem
a complexidade do modelo. Na pratica, a minimizac¢do regularizada atua como um mecanismo
de controle de capacidade, impedindo que o modelo se ajuste aos ruidos do conjunto de
treinamento, ou seja, para que o modelo consiga atuar sobre dados novos sem se prender ao
viés dos dados de treinamento. Essa caracteristica torna os modelos lineares regularizados uma
referéncia fundamental para comparacdo com métodos ndo lineares mais sofisticados,

discutidos nas secdes seguintes (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).
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2.4.2 Métodos Baseados em Kernel

Os métodos de kernel (niicleo) expandem o conceito de regressdo linear ao permitir a
modelagem de relacdes ndo lineares entre as variaveis de entrada e saida. O principio central ¢
o mapeamento implicito dos dados de entrada x para um espaco de caracteristicas de alta
dimensao ¢(x), no qual a relagdo entre as varidveis se torna aproximadamente linear. O modelo

resultante ¢ dado por:

FE) = ) @, x) 23)

l

onde ¢(x, x;)é a funcdo kernel, que mede a similaridade entre amostras, e a; ¢ o vetor de

coeficientes ajustaveis. Um exemplo de fungdo kernel utilizada ¢ a fungao de base radial:

px x) = exp(—y|lx—xl[) (24)

Na Equagao 24, y ¢ um parametro para controlar a influéncia de cada exemplo tnico do
conjunto de dados do treinamento, a fim de controlar seu alcance e suavizar a modelagem das
fronteiras de decisdo do algoritmo (MOEINI; TEHRANI; NAEIMI-SADIGH, 2024). Essa
formulagdo permite trabalhar com espacos de dimensao arbitraria sem computar explicitamente
as transformagdes ¢(x), utilizando a técnica do truque de kermel. Dessa forma, ndo ha
necessidade de conhecer todos os elementos dentro do espago de descritores e, sim, apenas o

produto interno deles, ou seja, a fungdo kernel. (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

A Kernel Ridge Regression (KRR), ou Regressao de Ridge com Kernel, ¢ uma das
aplicacdes desse formalismo. Esse método ¢ baseado tanto na regularizacdo L2 quanto nos

métodos dos minimos quadrados ordinarios. O objetivo ¢ minimizar o erro:

E=|ly- q.')a||2 + AaTpa (25)

O termo A corresponde a regularizagdo e controla a relagdo entre ajuste e suavidade de forma
que valores pequenos permitem maior fidelidade aos dados de treino, mas aumentam o risco de

overfitting, enquanto valores grandes promovem generalizacio (MURPHY, 2012).

Outro algoritmo amplamente utilizado ¢ a Maquina de Vetores de Suporte (SVM —
Support Vector Machine), que busca o hiperplano (w'x — b = 0) que maximiza a margem entre

classes (no caso de classificacdo) ou o intervalo de tolerancia de erro (no caso de regressao),
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potencializado pelo kernel para lidar com problemas nao lineares. Para regressdo, o algoritmo
apresenta uma tolerancia aos erros de previsao: o tubo €, que, em caso de a previsao de erro
estar dentro do intervalo desse tubo (erro menor que €), o0 modelo ndo ¢ penalizado e, caso
contrario, ¢ penalizado. O objetivo, portanto, da SVM ¢ trazer a formulacao que equilibra a

minimizagao do erro e a regularizagao:

1
E=|wl*+ Z(a + &) (26)

em que & e & representam as varidveis de folga e medem, respectivamente, o erro em previsdes
muito baixas e muitos altas. O termo C = 1/ A define a penalizagdo por erros acima de g,
enquanto ||w]||? atua como regularizagio (MURPHY, 2012). A Figura 12 a seguir ilustra como

¢ o comportamento desse tubo no SVM:

| X

Figura 12: Comportamento do tubo €, em que as variaveis de folga assumem valores nulos
dentro dele. Fonte: (MURPHY, 2012).

Os métodos de kernel destacam-se por sua capacidade de capturar ndo linearidades
complexas sem aumentar drasticamente o nimero de parametros. Entretanto, o custo
computacional cresce com o numero de amostras, ja que ¢ necessario calcular e armazenar uma
matriz kernel nxn. Por isso, sdo mais adequados a bases de dados pequenas ou médias, nas

quais oferecem excelente equilibrio entre precisdo e interpretabilidade (MURPHY, 2012).
2.4.3 Arvores de Decisdo, Random Forests e Boosting

As arvores de decisdo sdo modelos ndo paramétricos que particionam o espago de
atributos em regioes de decisdo hierarquicamente organizadas. Cada né representa um teste
binario sobre um atributo e as divisdes sdo escolhidas de modo a maximizar a pureza dos

subconjuntos gerados, chamados de folhas, segundo métricas como o ganho de informagao ou
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o indice de Gini (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). A Figura 13 exemplifica a

diagramacao comum de uma arvore de decisao:

X1 <4

Figura 13: Esquema simples de uma arvore de regressao. Fonte: (MURPHY, 2012).

A construgdo € recursiva até que os dados em cada né sejam homogéneos ou um critério
de parada seja alcangcado. Embora intuitivas e interpretaveis, as arvores sao propensas ao
overfitting, pois pequenas variagdes nos dados podem gerar estruturas significativamente
diferentes. (SCHLEDER et al., 2019). Existem meios de se contornar esse problema gerado, os

quais serdo apresentados nos proximos paragrafos.

O método Random Forest (RF), ou Floresta Aleatéria, mitiga essa limitagdo por meio
da técnica de bagging, ou Agregagao Bootstrap. Nesse esquema, um nimero M de arvores sao
treinadas em subconjuntos aleatorios do conjunto de dados e dos atributos, e a predigdo final é

obtida pela média das saidas individuais, computadas como:

M

F=Y 5 fa) @)

m=1
em que fim(x) ¢ a saida da m-ésima arvore (MURPHY, 2012). Essa estratégia reduz a variancia
e melhora a estabilidade preditiva, ao custo de perda de interpretabilidade individual. O RF ¢
amplamente utilizado na predi¢ao de propriedades de materiais, devido ao seu bom desempenho
em pequenas bases de dados e robustez a correlagdes entre descritores (SCHLEDER et al.,

2019).

Ja o modelo Gradient Boosting Machine (GBM), traduzido como Maquina de Aumento

de Gradiente, adota uma abordagem sequencial: em vez de arvores independentes, constrdi-se
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uma sequéncia de arvores fracas, em que cada nova arvore ¢ ajustada aos residuos do modelo

anterior. O modelo final pode ser expresso como:

Fm(x) = Fm—l(x) + Ymh(xr am) (28)

onde h(x, am) € a nova arvore e yn a taxa de aprendizado (ISAYEV et al., 2017). O boosting
minimiza uma fun¢do de perda geral L(y, f(x)) usando o gradiente descendente funcional,
adaptando-se a diferentes tarefas de regressao e classificagado (SHALEV-SHWARTZ; BEN-
DAVID, 2014).

Tanto o RF quanto o GBM sao fundamentados no principio do ensemble learning,
segundo o qual multiplos estimadores combinados reduzem o erro de generalizacdo. Essa
combinacao de modelos diversificados permite alcangar desempenho superior a qualquer
modelo isolado, reduzindo a variancia sem aumento de viés, tornando-se uma propriedade
valiosa em bases de dados com ruido experimental ou incerteza computacional (SCHLEDER

etal., 2019).
2.4.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais, do inglés Artificial Neural Networks (ANNs), representam
uma das classes mais flexiveis e poderosas de algoritmos supervisionados. Sao compostas por
camadas de unidades de processamento (neurdnios) que realizam transformacdes lineares
seguidas por funcdes de ativacdo ndo lineares. O formalismo teérico envolve a presenca de
grafos G(V, E), o peso w sobre os limites E e a presenc¢a de nds dos grafos, andlogos a neurdnios.
Cada neuronio disposto na rede neural consome a informacdo de neurdnios anteriores de
maneira linear, andlogo ao que foi visto na se¢do 2.4.1 deste trabalho, por meio da soma

ponderada das saidas com os pesos, € de maneira ndo linear, expressa pela relacao:

a=o0(z) (29)

em que ¢ ¢ uma funcao de ativagdo, como a func¢ao sinal c(a) = sign(a) ou a funcao sigmoide
o(a) = 1/(1+exp(-a)). Considerando a entrada aw+1j para o vetor final de saida v, o

comportamento da rede neural ¢ matematicamente descrito como:

Qpyp;(x) = z w ((vt,r, vt+1,j)) 0¢,r(x) (30)

r: (Ve Ves1,j)ER
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em que Vi € 0 neurdnio na camada t e o¢(x)o seu output de acordo com a entrada da camada
inicial. Essencialmente, na camada V), estardo presentes os dados de entrada x do sistema.
Subsequentemente, tem-se as camadas escondidas, em que ocorrera o processamento em cada
neurénio de acordo com a Equacao 30, resultando na saidal final presente na camada V;
(SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Essa esquematizagdo ¢ ilustra na Figura 14 a

seguir:

Camada de Camada Camada
Entrada Oculta de Saida
(Vi) (V) (V)

‘ @ @ + Saida
constante

Figura 14: Esquema de funcionamento de uma rede neural simples. Fonte: Adaptado de
(SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

O Teorema da Aproximagdo Universal demonstra o poder de representagdo das redes
neurais, garantindo que uma rede com apenas uma camada oculta pode aproximar qualquer
funcdo continua em um dominio compacto, com erro arbitrariamente pequeno. Essa
propriedade assegura o potencial teorico das redes para modelar relagdes extremamente
complexas. Contudo, a capacidade de generalizagdo depende do equilibrio entre nimero de
parametros e volume de dados disponiveis. Dessa forma, ela ndo garante que o treinamento sera
bem-sucedido com as escolhas corretas de pesos e vieses, além de também ndo explicitar a
quantidade de neurOnios necessaria para realizar a aproximag¢do, que, em caso de fungoes
complexas, pode exigir uma grande alocagcdo de recursos voltados a constru¢do de muitos

neurdnios em uma s6 camada oculta (AUGUSTINE, 2024).

2.4.5 Métricas de Avaliacio em Modelos de Machine Learning

J4

A avaliagdo quantitativa de modelos de aprendizado de maquina ¢ essencial para
determinar ndo apenas a acuracia, mas também a robustez ¢ a capacidade de generalizagao. Em

problemas comuns de regressao, como a predi¢do de band gaps, as métricas mais utilizadas sdo
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o Erro Absoluto Médio (MAE), a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Coeficiente de
Determinacao (R?) (SCHLEDER et al., 2020), apresentadas em sequéncia:

n
1
MAE == Iy, = 3 (1)
i=1

No MAE, n representa o nimero total de amostras do conjunto de dados; y; € o valor
real (observado ou calculado por métodos de referéncia, como DFT), e §i o valor previsto pelo
modelo. O termo |yi - ¥i indica o erro absoluto de cada previsdo individual. Assim, 0 MAE
expressa o erro médio absoluto cometido pelo modelo, fornecendo uma nogao direta de quao
distante, em média, as predi¢des estdo dos valores reais, sem ser fortemente prejudicado pela
presenga de outliers, ou seja, dados que desviam significativamente do padrao (SCHLEDER et
al., 2020). Em seguida, discutimos o RMSE, obtido pela raiz quadrada do erro quadratico médio

(MSE):

n
1
RMSE = VMSE = ;Z(}/i - y)? (32)
i=1

O RMSE, por sua vez, enfatiza os erros de maior magnitude, pois eleva os desvios ao
quadrado antes de calcular a média. Isso faz com que ele seja mais sensivel a predicdes muito
incorretas, funcionando como uma medida de penalizagdo para erros grandes. Em termos
fisicos, o0 RMSE pode ser interpretado como a raiz do erro quadratico médio de energia,
representando a dispersdo das previsdes em torno dos valores experimentais ou teodricos de
referéncia. Em geral, um RMSE baixo indica que o modelo ¢ consistente € pouco sujeito a

flutuacoes aleatorias. Enfim, temos o coeficiente de determinagao R2:

_ Yima (i — 5’\1)2
Yic (i —y)?

Na Equagdo 33, ¥ remete a média dos valores reais presentes no conjunto de dados. O

R2=1 (33)

R? indica a performance do modelo em captar a adequacdo da predicdo em relagdo aos dados
coletados. Quanto mais proximos os valores do coeficiente estao de 1, em teoria, mais o modelo
demonstra a habilidade de descrever bem os resultados esperados, porém ndo garante que todos
os desvios sistematicos e outliers estejam devidamente representados. Além disso, o valor de
R? depende da variabilidade dos dados reais, pois, se essa varidncia for reduzida, mesmo

previsdes com erro moderado podem resultar num R? aparente alto. Assim, R? deve ser
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interpretado em conjunto com métricas como MAE e RMSE, bem como com andlise de

residuos, para assegurar que a generalizagdo do modelo ¢ realmente robusta e fisicamente

significativa (KHOSHVAGHT et al., 2025).

Em geral, essas trés métricas sdo as mais populares para avaliagdo de modelos de
Machine Learning e ¢ ideal que sejam utilizadas em conjunto para construir uma melhor andlise
dos dados que traga a visao de ajuste entre modelo preditivo e dados calculados. O MAE reflete
o erro médio absoluto e ¢ util para interpretacdo direta dos resultados, o RMSE identifica a
presenca de grandes desvios, e o R? avalia o grau de correlagdo estrutural entre predigdes e
valores reais. Em conjunto, elas permitem caracterizar ndo apenas a precisdo, mas também a

estabilidade e confiabilidade estatistica do modelo (KHOSHVAGHT et al., 2025).
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3 DISCUSSAO

A predicao do band gap em perovskitas, fundamentada nos calculos fornecidos pela
DFT e potencializada por modelos preditivos baseados em Machine Learning, constitui um
campo de investigagdo de grande valor para a ciéncia dos materiais. Existem diversos aspectos
que contribuem, durante a sintese de um material, para alcancar as propriedades desejadas,
como fatores estruturais e condi¢cdes de ambiente exercidas, como temperatura e pressao. Dessa
forma, a procura continua pelos melhores métodos e materiais disponiveis ¢ fomentada pela
inovag¢do do ramo industrial para se atingir novos patamares de eficiéncia (CALLISTER, 2016).
Nesta se¢do, serd discutida a importancia de se prever o band gap de um material, o diferencial
de perovskitas em potencial de aplicagdes de dispositivos optoeletronicos e, por fim, a busca
por utilizagdo de Machine Learning como complemento a DFT para obter resultados mais

satisfatorios.

3.1 A IMPORTANCIA DA PREDICAO DO BAND GAP EM MATERIAIS

A predi¢do do band gap de um material, além de nos dizer sua natureza, conforme
discutido na se¢do 2.3.1, ¢ uma etapa fundamental para descobrir seu comportamento em
aplicagdes optoeletronicas. Na area fotovoltaica, o valor ideal para células solares de juncao
unica ¢ de 1,34 eV, seja ele direto ou indireto. Em estudos Opticos, obter um band gap ideal
contribui, com base no espectro de luz, a caracteristica a qual se deseja obter em fendomenos de
absor¢do (fotodetectores) ou emissdao (lasers e LEDs) (LI; YANG, 2020). Dessa forma, a

predicao do hand gap em um material se torna o direcionamento para sua posterior sintetizagao.

Além disso, conhecer o band gap constitui uma etapa fundamental do processo de
triagem de materiais, principalmente em substancias ainda nao fabricadas. Prever o band gap,
via célculos de DFT e/ou modelos de ML, pode poupar esfor¢os e oferecer um melhor
direcionamento para a sintese de um composto (GAO et al., 2021). Caso a base de dados que
alimenta o modelo de ML estiver bem alinhada com os atributos do material, o resultado obtido
pode trazer uma maior confianca e, em alguns casos, ser tdo eficiente quanto calculos de
funcionais modernos da DFT, a um custo e esfor¢o relativamente menor (SCHLEDER et al.,
2019). Entretanto, conforme o fluxo da Figura 1 da se¢do de Introducdo ilustra, ainda ¢
recomendavel a realizacdo de validacdes experimentais apos sintese do material, pois ha a
possibilidade de ocorrer defeitos e impurezas na estrutura, por exemplo, das perovskitas durante

o processo de fabricacdo, afetando sua performance (BERA et al., 2022).
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3.2 POTENCIAL DE APLICACAO OPTOELETRONICA DAS PEROVSKITAS

Um dos principais pontos positivos sobre o potencial de aplicagdo optoeletronica de
perovskitas ¢ sua versatilidade de capabilidades dentro desse ramo, devido a um importante
fator estratégico ja discutido: a flexibilidade de seu band gap. Existem diversas maneiras de
realizar esse ajuste, conforme a se¢do 2.2.2, abordando os métodos de engenharia
composicional, dimensionalidade e pressdo. Os dois primeiros casos vém apresentando
resultados promissores, principalmente a engenharia composicional, em que, pela simples
manipulagdo de elementos presentes na estrutura da perovskita, consegue promover um
caminho para desenvolver materiais especializados para as necessidades das PSCs. Entretanto,
a modulacdo de band gap via pressdo hidrostatica, apesar de efetiva, deve ser analisada com
cautela pois ndo demonstra viabilidade pratica ao necessitar de um ambiente controlado para
funcionamento do dispositivo, além de, para determinadas condi¢des, ocorrer amorfizagdao do
material, resultando na perda de propriedades desejadas (MIAH et al., 2024). Ainda assim,
existe um desafio em ajustar o band gap para um valor ideal abaixo de 1,48 eV, dentro dos
limites de Shockley-Quessier para células solares, pois as substituicdes empregadas na
engenharia composicional atual ndo sdo capazes de alcangar esse resultado. Apesar disso, a
utilizagao de outros compostos, como o latdo, no preparo do material conseguiu minimizar essa
energia (AFROZ et al., 2025). No contexto tecnologico, conforme observado inicialmente pela
Tabela 1, as perovskitas tém sido exploradas em LEDs, lasers, fotodetectores, emissores e
dispositivos neuromorficos, destacando seu potencial para diferentes campos da eletronica e

fotdnica.

A ajustabilidade de seu band gap também permite as perovskitas serem utilizadas como
materiais isolantes ou dielétricos: certas perovskitas multiferroicas ou ferroelétricas exibem alta
rigidez dielétrica, o que as torna uteis como isolantes em capacitores, dispositivos piezoelétricos
ou em aplicagdes onde a estabilidade elétrica e a resposta a campos externos sao criticas. Apesar
desse leque de aplicagdes, a principal linha de investigacdo recai sobre as células solares de
perovskita (PSCs), devido a sua altissima eficiéncia, ao baixo custo de fabricagdo e a facilidade
de processamento, fatores que as colocam como candidatas promissoras para a proxima geragao
de fotovoltaicos (ZHANG et al., 2023). A performance das PSCs pode ser comparada com

outros materiais, como registrado na Tabela 2:

Tabela 2: Dados coletados de células solares de diferentes materiais.
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Material Bandgap Vo Jse FF PCE PCES? PCE/PCESQ

(eV) V) (mA/em?) (%) (%) (%) (%)
Perovskita 1,53 1,19 26,00 84,0 260 3134 83,0
GaAs 1,43 1,13 29,78 86,7 29,1 32,54 894
c-Si 1,11 0,74 42,65 849 26,7 32,55 822

Fonte: (ZHANG et al, 2023).

A Tabela 2 nos indica varios dados relevantes sobre as células fotovoltaicas, dentre eles:
Vo, a tensdo de circuito aberto; Js, a densidade de corrente de curto-circuito (quanto maior,
melhor a captacao de fotons); FF, o fator de preenchimento (fracdo da area maxima operacional
da célula); PCE, a eficiéncia de conversio de poténcia e PCES? a eficiéncia tedrica maxima
esperada de acordo com o material e limite de Shockley-Quessier, por volta da faixa de 1,3 eV
(RUHLE, 2016). Os valores coletados mostram que, em geral, a performance das perovskitas ¢
comparavel com a de outros materiais, inclusive o ja consolidado no mercado, silicio cristalino.
Entretanto, ainda h4 desafios para a comercializagdo em larga escala, como questdes de
estabilidade estrutural e a toxicidade de chumbo presente em alguns tipos (ZHANG et al.,
2023). Apesar disso, os dados evidenciam que as perovskitas, embora os estudos com células
solares serem relativamente recentes, possuem a capacidade de ser uma op¢ao no futuro mais

barata e que possa reproduzir eficiéncia similar.

Além disso, as PSCs também possuem o potencial de ser uma das tecnologias
fotovoltaicas mais baratas do mundo. A manufatura de médulos fotovoltaicos de perovskita
apresenta vantagens estruturais em relagcdo as tecnologias convencionais, especialmente pela
combinac¢do de deposi¢do em baixa temperatura, alto coeficiente de absor¢do Optica, o que
permite filmes ativos ultrafinos, e compatibilidade com processos de elevada taxa de producao.
Esses fatores reduzem significativamente o consumo energético, a complexidade operacional e
o capital necessario para implantagdo industrial, resultando em um custo direto de US$ 31,7/m?,
Preco Minimo Sustentavel (MSP) de US$ 0,41/Wp para modulos de 16% de eficiéncia e custo
nivelado de energia (LCOE) variando entre 4,93 e 7,90 ¢/kWh, valores inferiores aos reportados
para materiais comuns dos modulos fotovoltaicos como CdTe, CIGS e silicio cristalino (c-Si)
(SONG et al., 2017). Portanto, a rota de manufatura baseada em perovskitas ndo apenas reduz
custos, mas reconfigura o paradigma produtivo do setor fotovoltaico, consolidando-se como
uma candidata promissora para expansao sustentavel e economicamente viavel da tecnologia

solar.
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3.3 MACHINE LEARNING COMO COMPLEMENTO A DFT

Toda finalidade de se prever o band gap de uma perovskita s6 ¢ possivel de ser
efetivamente operacionalizada a partir do advento de duas técnicas: os calculos produzidos pela
DFT e a potencializagdo deles via Machine Learning. Como discutido anteriormente, a DFT ¢
uma ciéncia com base tedrica no estado estaciondrio, ou seja, ndo ¢ capaz de obter respostas
precisas sobre a densidade eletronica em estados de excitagdo. Técnicas para contornar esse
problema até existem, porém, possuem um custo computacional que cresce proporcionalmente
ao cubo do tamanho do sistema a medida que, em sistemas com mais de 1000 atomos, torna-se
invidvel de realizar o processamento (SCHLEDER et al., 2019). Logo, os algoritmos de
Machine Learning, que em geral sio bem menos custosos, entram como alternativa para realizar
novos calculos e predigdes em cima da base de dados ja consolidada de perovskitas “The
Perovskite Database Project”, que segue os principios FAIR: encontravel, acessivel,

interoperacional e reutilizavel (JACOBSSON et al., 2022).

A selecao de descritores (features) constitui um passo fundamental no desenvolvimento
de modelos de Machine Learning para previsao de propriedades eletronicas de perovskitas, uma
vez que determina a quantidade e a qualidade da informac¢do disponivel para o modelo. Em
sistemas cristalinos como as perovskitas ABX3 e suas variantes estruturais, descritores fisico-
quimicos derivados dos elementos constituintes, como eletronegatividade, raio ionico,
afinidade eletronica e energia de ionizagdo, frequentemente apresentam correlagao direta com
a estrutura eletronica, contribuindo para a reducao da dimensionalidade do problema e evitando
redundancias estatisticas (TALAPATRA et al., 2023). Além disso, a escolha adequada de
features permite minimizar o risco de erros e prevenir overfitting (SHALEV-SHWARTZ; BEN-
DAVID, 2014)., especialmente em bases de dados de tamanho moderado, onde muitos
descritores podem capturar ruido ao invés de padrdes fisico-quimicos relevantes. Dessa forma,
a selecdo criteriosa de descritores ndo sé aprimora o desempenho preditivo dos modelos, mas
também contribui para conectar a inferéncia estatistica as relagdes fisico-quimicas que

governam o comportamento das perovskitas.

Prosseguindo, os resultados ja calculados da DFT representam, portanto, a etapa inicial
do fluxo de emprego de Machine Learning, com método selecionado de acordo com a validagao
necessaria, para a predicdo do band gap. A partir deles, é possivel treinar o modelo em uma
amostra inicial e depois, em um conjunto de dados separado, realizar o teste de performance

preditiva do modelo e avaliar sua performance. A etapa mais custosa de todo esse processo ¢ o
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passo inicial da busca em conhecer o melhor algoritmo para atuar em cima do conjunto de dados
selecionado. Apos essa defini¢do, as proximas fases sao mais sublimes e, em caso de
atualizagdes na base, basta retreinar o modelo. Por fim, ¢ importante ressaltar que a avaliagao
de performance, devido a heterogeneidade dos dados, dos métodos de ML ndo traz uma resposta
consensual sobre qual deles ¢ a melhor ferramenta para prever propriedades, entretanto, para o
band gap, podemos analisar os resultados obtidos em diferentes pesquisas e entender qual deles
indica melhor desempenho (SCHLEDER et al, 2019). Nos paragrafos a seguir, a analise sera
feita com base em pesquisas recentes com aplicagdes de diversos modelos para um mesmo
conjunto de dados: perovskitas ABX3, perovskitas ABX3 com discrigdo de band gaps diretos e

indiretos. perovskitas duplas e 2D, e perovskitas de nitreto (ABN3).

3.3.1 Prediciao de Band gap em Perovskitas ABX3

A previsdo de band gap em perovskitas foi realizada empregando seis modelos de
Machine Learning diferentes, treinados em um conjunto de dados de 500 materiais perovskitas,
como, por exemplo, MAPbI3, FAPbI; e CsSnls, e testados em um subconjunto separado de 50

dados, indicou resultados de performance conforme a Tabela 3:

Tabela 3: Métricas de performance em perovskitas ABXs.

Modelo de ML Erro absoluto Erro quadratico Coeficiente de
médio (MAE) médio (MSE) determinagio (R?)

Random forest 0.000775 0.00000920 0.9994

Gradient boosting 0.0222 0.0041 0.8841

regressor

k-Nearest neighbors 0.0365 0.0143 0.5914

(KNN)

AdaBoost 0.0283 0.0029 0.9163

Gaussian process 0.0351 0.0082 0.7662

regressor

Bagging 0.0448 0.0162 0.6673

Fonte: Adaptado de (SAMANTARAY; SINGH; ANU TONK, 2024)
Entre os modelos testados, o Random Forest apresentou o melhor desempenho, com erros
médios muito baixos e coeficientes de determinagdo préximos de 1. Métodos andlogos ao
Boosting, como Gradient Boosting Regressor (Regressor de Aumento de Gradiente) e
AdaBoost também conquistaram o pddio de performance. Modelos mais simplérios, como o k-
Nearest neighbors (k-vizinhos mais proximos) (MURPHY, 2012), apresentaram erros médios
maiores e, perceptivamente, uma menor capabilidade preditiva generalizada, indicada pelo

relativamente baixo coeficiente R2. Embora esses resultados indiquem forte capacidade
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preditiva para o dominio do conjunto de dados envolvido, ¢ necessario cautela na conclusao
pois, o conjunto de dados e descritores para este estudo ainda podem ser refinados para obter
resultados mais acurados. Dessa forma, apesar da boa performance numérica, a robustez pratica
do modelo depende da validagdo sobre bases externas e mais diversificadas (SAMANTARAY;
SINGH; ANU TONK, 2024).

3.3.2 Predicao de Band gap em Perovskitas ABX3 com Discri¢io de Band gap

O estudo envolvendo as perovskitas ABX3 com discri¢ao de band gap empregou seis
modelos de ML para prever tanto o band gap direto quanto o indireto em uma base de dados
de aproximadamente 200 compostos obtidos pelo funcional de DFT HSE06. A selecao de
descritores foi utilizada com base na SHAP - Shapley Additive Explanation, uma metodologia
interpretativa de ML que explica a saida de um modelo através da designacao de um valor que
representa sua contribui¢do com a predicao (SHAP, 2018) e, por meio de uma série de calculos,
definiram como descritores mais impactantes as eletronegatividades dos elementos B, X e o
raio covalente de X (OBADA et al., 2023). Na Tabela 4 a seguir, estdo listados os valores
obtidos para a performance dos modelos usados, separados na propor¢ao 80-20 os subconjuntos

de treinamento e teste, respectivamente:

Tabela 4: Métricas de performance para predicao de band gap direto.

Modelos de ML Treinamento (80%) Teste (20%)
MAE | RMSE R? MAE RMSE R?

CatBoost 0.124  0.166 £ 0.996 + 0.845 £ 1390 £ 0.697 +
+ 0.004 3.656 x  0.094 0.186 0.099
0.003 10~

XGBoost 0.003  0.004 + 0.999+ 0.810 £ 1.460 £ 0.664 +
+ 0.001 1.264 x  0.126 0.177 0.116
0.001 10°°

Random Forest 0.342 0.507 + 0959+ 0.963 £ 1450 + 0.665 +
+ 0.020 0.004 0.175 0.264 0.150
0.011

LightGBM (boosting) 0.720 0991 + 0.843+ 1.130 £ 1.610 £ 0.599 +
+ 0.066 0.021 0.106 0.170 0.101
0.025

CompoundNET (rede neural) 0.065 0.129 + 0997+ 0.991 £ 1.680 + 0.557 +
+ 0.050 0.002 0.124 0.252 0.141
0.027

Arvore de Decisio 0.000  0.000 + 1.000+ 0.993 £ 1.790 + 0.505 +
+ 0.000 0.000 0.142 0.245 0.124
0.000
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Fonte: Adaptado de (OBADA et al., 2023).

Para este caso, métodos andlogos ao Boosting, como CatBoost ¢ XGBoost (eXtreme
Gradiente Boosting), e Random Forest apresentaram erros relativamente menores € um melhor
coeficiente de determinagdo, embora exista a possibilidade de estar ocorrendo um overfitting
devido aos resultados de teste para todos os modelos serem bem discrepantes do que foi
alcancado em treinamento. Uma das causas para este problema pode estar associada ao limitado
nimero de amostras presentes na base de dados, que pode penalizar a capacidade generalizadora
do algoritmo através da falta de informagdes dos descritores (SHALEV-SHWARTZ; BEN-
DAVID, 2014). Esse fenomeno fica ainda mais perceptivel analisando o desempenho da Arvore
de Decisdo, que durante o treinamento ndo apresentou erros e obteve um coeficiente de
determinagdo perfeito, porém, ao ser testada, ficou enviesada nos ruidos e padrdes dos dados
de treinamento e nao conseguiu reproduzir uma boa performance de predi¢ao. A seguir, sao
apresentados os dados de performance para predicdo de band gap indireto, sob mesmas

condigdes, na Tabela 5:

Tabela 5: Métricas de performance para predi¢ao de band gap indireto.

Modelos de ML Treinamento (80%) Teste (20%)
MAE RMSE R? MAE RMSE R?

CatBoost 0.116 0.155 £ 0996+ 0.795 + 1.301 £ 0.699 +
+ 0.008 4.873 x 0.103 0.226 0.125
0.006 107

Random Forest 0.329 0495 £ 0957+ 0909 = 1.386 = 0.650 +
+ 0.025 0.005 0.182 0.310 0.189
0.012

XGBoost 0.003 0.004 £ 0999+ 0.791 = 1.397 £ 0.647 &
+ 0.001 2.006 x  0.127 0.276 0.178
0.006 10°°

LightGBM (boosting) 0.687 0965 + 0.835+ 1.073 = 1.529 £+ 0.591 +
+ 0.073 0.025 0.109 0.192 0.131
0.029

CompoundNET (rede neural) 0.053 0.087 £ 0998+ 0.879 = 1.521 £+ 0.576 +
+ 0.037 0.001 0.146 0.366 0.237
0.018

Arvore de Decisio 0.000 0.000 = 1.000+ 0.812 £ 1.574 £ 0.557 =
+ 0.000 0.000 0.170 0.365 0.195
0.000

Fonte: Adaptado de (OBADA et al., 2023).
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Comparando-se as Tabelas 4 e 5, percebe-se que os resultados entre elas nao foram
discrepantes, indicando que, no escopo dos descritores selecionados, a natureza do band gap
ndo foi um fator impactante para a acuracia de sua predi¢do. O estudo original ndo deixa claro
uma justificativa para este acontecimento, entretanto, uma possivel explicagdo para isso provém
de o comportamento de alguns descritores relacionados as caracteristicas estruturais do
composto ndo serem capazes de representar detalhadamente propriedades composicionais,
como, por exemplo, simetria (PILANIA et al., 2016). Outra andlise que ambos os dados
proporcionam ¢ a validacao de que o modelo CompoundNET, baseado em redes neurais, foi
superior a um modelo considerado mais simples, como as Arvores de Decisdo, mas ainda
relativamente inferior aos modelos baseados em Boosting neste caso (OBADA et al., 2023).
Por fim, o funcional HSE06 utilizado para obten¢do dos dados de descritores ¢ bom para o
calculo de band gap, mas pode encontrar desafios ao descrever alguns materiais em que ocorre

o cruzamento entre band gaps direto e indireto (JAYAN; SEBASTIAN, 2019).
3.3.3 Predicio de Band gap em Perovskitas Duplas e 2D

Neste estudo, a base de dados consiste em descritores de 1493 amostras de perovskitas
duplas e 491 amostras de perovskitas 2D, extraidas do Repositério de Material Computacional
(CMR), empregando os modelos de regressao de SVR (Support Vector Regression, derivado
das SVM), RFR (Random Forest Regressor), GBR (Gradient Boost Regressor) e XGBoost
sobre um conjunto de 40 descritores determinados via SHAP, em que o desvio padrdo e a média
de cargas na camada de valéncia foram verificados como os mais impactantes. Os funcionais
de DFT selecionados foram os mais modernos, como o GLLB-SC (Gritsenko, van Leeuwen,
van Lenthe, and Baerends - Solid and Correlation) e aproximagdo GW (MOEINI; TEHRANI;
NAEIMI-SADIGH, 2024). Na Tabela 6 a seguir, sdo apresentados os dados de performance

dos modelos para ambas as categorias de perovskitas:

Tabela 6: Métricas de performance em perovskitas duplas e 2D.

Bandgap Modelo (tipo de ~ R? treinamento  R?teste  MSE ~ MAE fers?e) /(ggiar?amen to
perovskita) (%) (%) (eV) (eV) (%)
SVR (dupla) 99 96 0.10  0.19 10/90
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Direto  RFR (dupla) 98 93 0.16 029  10/90

GBR (dupla) 99 94 0.14 023 10/90
XGBoost (dupla) 99 96 0.10 022 5/95
SVR (2D) 98 96 0.10 024 5/95
RFR (2D) 97 80 0.53 0.49  10/90
GBR (2D) 99 86 039 039 10/90
XGBoost (2D) 99 85 040 045 15/85
SVR (dupla) 99 96 0.10  0.19 10/90
RFR (dupla) 98 93 0.17 029 10/90
GBR (dupla) 98 95 0.12 026 10/90
XGBoost (dupla) 99 95 0.11 0.23  5/95
Indireto
SVR (2D) 98 95 0.13 0.25 5/95
RFR (2D) 97 82 045 048 10/90
GBR (2D) 99 91 028 035 5/95
XGBoost (2D) 99 90 029 039 5/95

Fonte: Adaptado de (MOEINI; TEHRANI; NAEIMI-SADIGH, 2024).

Dentre os algoritmos, o SVR apresentou melhor desempenho geral, tanto para band gap
direto e indireto, quanto para perovskitas duplas ou 2D, apresentando valores minimos de erro
e um bom coeficiente de determinacdo. Em seguida, XGBoost, GBR e RFR também

performaram muito bem, mas trouxeram erros mais sistematicos ao preverem o band gap de
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perovskitas 2D. A escolha de descritores ¢ uma etapa importante da metodologia empregada,
pois perovskitas de baixa simetria exibem variabilidade eletronica maior para composicoes
aparentemente semelhantes, de modo que modelos puramente composicionais tendem a perder
parte do sinal se ndo se incluir informagao que reflita distor¢des e ordenamento estrutural. Nesse
contexto, a estratégia adotada, separar os conjuntos (dupla e 2D), empregar descritores
estatisticos (variancia e média) e testar inclusao de indicadores eletronicos adicionais, como a
descontinuidade derivada para perovskitas duplas, melhora a previsibilidade e reduz variancia
de predicdo em materiais estruturalmente complexos (MOEINI; TEHRANI; NAEIMI-
SADIGH, 2024).

3.3.4 Prediciao de Band gap em Perovskitas de Nitreto

As perovskitas de nitreto ABN3; foram analisadas utilizando um conjunto de dados
amplo, composto por 1563 estruturas obtidas por DFT no rigor teorico dos funcionais PBE,
HSEO06 e aproximacdo GW e relacionados a um numero total de 117 descritores. Os modelos
de ML empregados foram MLP (Multi-Layer Perceptron, uma espécie de rede neural artificial),
SVR, Random Forest e Gradient Boosting (GBDT), baseados em descritores de alta
importancia como eletronegatividade, elétrons de valéncia no orbital “d” e energia de formacao
(GHOSH; CHOWDHURY, 2024). Na Tabela 7, temos a avaliacdo de performance dos

algoritmos:

Tabela 7: Métricas de performance para predi¢cdo de band gap em perovskitas de nitreto.

Modelos de ML MAE RMSE R?

MLP 0.16 0.22 0.74
GBDT 0.10 0.15 0.90
SVR 0.08 0.13 0.91
RFR 0.03 0.11 0.94

Fonte: Adaptado de (GHOSH; CHOWDHURY, 2024).

A rede neural MLP ndo conseguiu reproduzir um bom resultado devido ao desempenho
ruim durante a etapa de treinamento, apresentando muita variancia, como ¢ ilustrado na Figura

15:
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Figura 15: Performance do modelo MLP durante o treinamento. Fonte: Adaptado de (GHOSH;
CHOWDHURY, 2024).

Em contraste, as melhores performances gerais foram perceptiveis nos modelos GBDT,
SVR e RFR, com o0 método de Random Forest sendo o que teve a melhor capacidade preditiva
apresentado erros sistematicos minimos. Essa performance geral pode ser salientada pelo
cuidado e rigor na selecdo de descritores e no grande volume de dados usado (GHOSH;

CHOWDHURY, 2024).

Em sintese, todos os estudos nesse ambito indicaram que os melhores modelos para
predicao de band gap em perovskitas foram em geral os derivados do método de Boosting ¢
Random Forest, além de um destaque para o modelo SVR que demonstrou resultados
excelentes em condigdes de alta complexidade envolvida, como no caso das perovskitas duplas
e 2D. Os algoritmos de redes neurais CompoundNET e MLP ndo apresentaram resultados tao
satisfatorios quanto os seus ‘“concorrentes”, o que pode ser explicado pelo tamanho
relativamente pequeno do conjunto de dados empregado nas pesquisas (PALIWAL; KUMAR,
2011). Os resultados positivos reforcam que, apesar de bases de dados limitadas e sistemas
estruturalmente diversos, os modelos de aprendizado se mostram capazes de lidar bem com
variabilidade e evitar overfitting, podendo oferecer ainda mais robustez na analise caso ocorra
um melhor preparo dos conjuntos coletados e reprodutibilidade, além de permitir que outros
modelos, como redes neurais, alcancem resultados mais exemplares (SAMANTARAY;
SINGH; ANU TONK, 2024). Portanto, estdo enaltecidos os principais modelos que podem
contribuir para o futuro e desbloqueio do potencial inerte das perovskitas através de predigdes

acuradas de seu comportamento optoeletronico.
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram abordados teoricamente temas fundamentais de Estado Solido,
Teoria do Funcional da Densidade (DFT) e Machine Learning. A premissa de verificar a
importancia de se prever o band gap ¢ verdadeira, pois, como discutido, € uma etapa essencial
para a triagem dos materiais. Tal afirmacdo ¢ refor¢ada pelo potencial das perovskitas, que
mostraram em aplicagdes como células fotovoltaicas a capacidade de reproduzir uma eficiéncia
similar ao de lideres do mercado, como o silicio cristalino, a um menor custo de sintetizacao.
Dessa forma, prever o band gap de perovskitas ¢ fundamental para agilizar metodologias de
pesquisa com esse composto, em busca de compreender seu comportamento optoeletronico e

refinar seus atributos.

O entendimento de DFT mostrou como € possivel descrever e calcular teoricamente as
caracteristicas estruturais da matéria sem se limitar a necessidade de métodos de caracterizacao
experimental. Por meio de uma linha do tempo evolutiva, os funcionais teoricos aperfeicoaram
seus termos de aproximag¢ado da energia de troca e correlagdo a fim de trazer mais precisdao aos
calculos. Entretanto, a DFT convencional falha como teoria exata por descrever apenas o estado
estaciondrio e, embora métodos mais modernos consigam trazer o comportamento em estados
excitados, eles requerem um custo computacional muito alto e sdo invidveis de serem realizados

para grandes escopos de sistemas atdmicos.

Dessa forma, os algoritmos de Machine Learning visam mitigar essa deficiéncia,
prevendo o band gap através de base de dados ja consolidadas com célculos de DFT. Os
resultados de diferentes pesquisas apontam que os modelos de Random Forest, Support Vector
Regression e derivados de Boosting apresentam as melhores métricas de performance para
conseguir reproduzir um band gap acurado, indicando que, para as condi¢des impostas durante
estes estudos, eles foram capazes de descrever o comportamento do sistema corretamente.
Ainda assim, em concordancia com o Teorema da Inexisténcia de Almogo Gratis, essa analise
nao pode ser totalmente verificada de maneira universal, pois, cada pesquisa esta sujeita a uma

base de dados especifica selecionada.

Como perspectivas futuras, deve-se fomentar a continua construcao de bases de dados
mais robustas para melhor interpretacdo dos modelos de Machine Learning e entendimento dos
descritores envolvidos. Essa visdo estd de acordo com o objetivo de aplicagdes envolvendo
perovskitas, porque h4 a necessidade de se realizar mais estudos para verificagao de estabilidade
desses compostos, além de engenharia composicional para evitar a fabricacdo de compostos
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toxicos ao ambiente contendo a presenga de chumbo. Logo, entende-se que a integragdo entre

DFT e Machine Learning ¢ essencial para o fluxo de estudo de materiais.
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