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USO DE TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA NA PREDICAO DE
PROPRIEDADES DE MOLECULAS DE CORANTES EM CELULAS SOLARES
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1 INTRODUCAO

Dado o cendrio energético mundial atual, novas fontes de energia renovaveis estdo
sendo buscadas, sendo a energia solar uma das mais promissoras. Embora as células
fotovoltaicas de silicio sejam as mais utilizadas, esse tipo de cé€lula teoricamente ndo pode
ultrapassar os 30% de eficiéncia de conversdo energética (SHOCKLEY; QUEISSER, 1961).
Existem outros tipos de células que ndo compartilham do mesmo limite tedrico, como ¢ o
caso da célula solar sensibilizada por corante (DSSC, do inglés: dye sensitized solar cell). O
baixo custo de producdo e a expectativa de se poder atingir altas eficiéncias de conversdao
energética tém tornado a tecnologia uma das mais estudadas atualmente. Uma DSSC ¢
constituida por varios componentes: corante, filme de 6xido semicondutor, filme transparente
condutor, catalisador e solugdo eletrolitica. Cada componente, aliado & forma como esta
relacionado aos demais, influencia a eficiéncia de conversdo energética de uma DSSC. O
corante, em especial, ¢ um componente decisivo. Para que seja um fotossensitizador eficiente,
um corante deve satisfazer algumas condi¢des, entre elas, ter alta absorbancia para

comprimentos de onda da regido visivel do espectro (COUTINHO, 2014).

Existem milhares de corantes possiveis de serem utilizados em DSSC. Entretanto, o
uso de métodos experimentais na busca por corantes que satisfacam tais condi¢cdes pode nao
ser trivial, exigindo dispéndio de tempo, recursos financeiros, recursos materiais e geragao de
residuos. Para estas situagdes, o uso de métodos de ciéncia de dados e inteligéncia artificial
tém se mostrado promissores. Um exemplo desses métodos na area de quimioinformadtica ¢ o
estudo das relagdes quantitativas entre estrutura e atividade/propriedade, que gera modelos
preditivos a partir de milhares de compostos e descritores moleculares (ALVES et al., 2018).
Assim, dispondo de uma base de dados e técnicas de aprendizado de maquina (ML, do inglés:
machine learning), o projeto se prop0s a desenvolver metodologias para predizer o

comprimento de onda de maxima absor¢ao de moléculas de corante empregadas em DSSC.
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2 OBJETIVOS

Utilizar métodos de aprendizado de maquina no estudo do comprimento de onda de

méxima absor¢do de moléculas de corante (A,,,) para DSSC.
3 METODOLOGIA

Em um primeiro momento, utilizando a base DSSCDB (VENKATRAMAN, 2020),
realizou-se o tratamento dos dados. A base contava com 4043 entradas de dados, 3685
corantes (em notacdo smiles), 37 solventes (18 puros e 19 misturas) e 4 semicondutores
diferentes utilizados em DSSC. O tratamento dos dados incluiu a localizagao e exclusdo de
possiveis duplicatas da base. Para isso, utilizou-se a biblioteca RDKit (LANDRUM, 2006)
que, entre outras fungdes, permite a representacdo grafica das moléculas e o calculo de

similaridade entre cada par delas.

Em um segundo momento, realizou-se o calculo de diferentes descritores moleculares.
Esses descritores foram usados como features nos modelos de aprendizado de maquina. Um
descritor molecular ¢ definido como “o resultado final de um procedimento légico e
matematico, que transforma a informacdo quimica codificada dentro de uma representagdo
simbolica de uma molécula em um numero util ou o resultado de algum experimento
padronizado” (ALVES et al., 2018, apud CONSONNI; TODESCHINI, 2010, p. 204). Neste
trabalho os descritores foram gerados através da biblioteca Mordred (MORIWAKI, 2018).
Como o numero de descritores gerados foi grande (1613), foram descartados aqueles com
baixa variancia e também altamente correlacionados. Além disso, foi usado o algoritmo SFS
(sequential forward selection) para determinar quais descritores eram mais relevantes para a
construgdo dos modelos. Este método ¢ capaz de formar um subconjunto de features
relevantes com base na pontuacdo de validacdo cruzada de um estimador. Desse modo, foram

selecionados apenas 8 descritores.

No terceiro e ultimo momento, realizou-se a constru¢do dos modelos a partir de
diferentes métodos de regressdao (linear, polinomial, de k-vizinhos mais proximos e rede
neural), utilizando a biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Tais modelos buscam
estabelecer uma relag@o entre os descritores e os comprimentos de onda de méxima absorg¢ao.
Para a constru¢do e validacdo dos modelos, os dados foram divididos em conjunto de
treinamento e conjunto de teste (80% e 20%, respectivamente). O conjunto de treinamento,

por sua vez, foi subdividido em 5 partes para realizagdo de validagdo cruzada. O coeficiente
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de determinacdo (R?) e a raiz do erro quadratico médio (RMSE) foram utilizados como

medidas do desempenho dos modelos.
4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 1 sdo mostrados os resultados das validagdes cruzadas para o conjunto de

treinamento.

Tabela 1: M¢étodos de regressdo utilizados para constru¢do do modelo e os respectivos
coeficientes de determinacao e raiz do erro quadratico médio resultantes da validagdo cruzada.

Método R? RMSE (nm)
linear 0,698 + 0,072 52,503 + 6,124
polinomial 0,809 + 0,058 41,217 + 4,073

k-vizinhos mais proximos 0,999 + 0,001 2,403 + 1,202

rede neural 0,949 + 0,024 21,245 + 4,229

Na Figura 1 sdo mostrados os resultados dos valores preditos de A,,,, para as moléculas

do conjunto de teste em comparag¢do com os resultados experimentais.

Figura 1. Comparacdo entre valores experimentais e valores preditos para o comprimento de
onda de absor¢cdo maxima das moléculas de corante. A linha tracejada representa a relacao
ideal entre os valores. Os coeficientes de determinagdo e raiz do erro quadratico médio das
validagOes externas sao indicados.
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A comparacdo entre os resultados da validacdo externa indica que, para os fins de
predizer o A, dos corantes, o modelo gerado a partir da regressdo linear apresentou o menor
desempenho, seguido pelos modelos gerados a partir da regressdo polinomial e k-vizinhos
mais proximos, ambos com desempenho parecido. Por fim, o modelo gerado a partir da rede

neural apresentou o melhor desempenho entre todos.
5 CONCLUSAO

De forma geral, pode-se dizer que o objetivo foi contemplado. Entre outros,
conseguiu-se desenvolver metodologias para a constru¢io de modelos que estimassem 0 A,
de moléculas de corantes a partir de dados catalogados na base de dados. Também fez-se
possivel comparar o desempenho de diferentes métodos de aprendizado de maquina. A
experimentacio permite concluir que os métodos de aprendizado de maquina sdo promissores

para a descoberta de relagdes na predi¢io do A, de moléculas de corante.
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