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Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é realizar um
estudo aprofundado sobre o uso de diferentes
algoritmos de clusterizacdo em cenarios de
quimica computacional. Busca-se ir além das
limitacdbes do kmeans [1] e investigar como
métodos mais robustos, como Hierarchical
Density Based Spatial Clustering (HDBSCAN)
[2], Gaussian Mixture Models (GMM) [3] e
Spectral Clustering [4], se adaptam a dados de
alta dimensionalidade e a padroes de
agrupamento ndo esféricos ou irregulares. O
foco é identificar a abordagem mais eficaz para
o agrupamento de configuragdes moleculares
com base nos autovalores das matrizes de
Coulomb [5].

Um objetivo secundario, mas igualmente
fundamental, ¢ a otimizacdo da ferramenta
computacional existente, de modo a tornar
viavel o processamento de milhGes de
configuracbes moleculares. A remocao de
gargalos computacionais, alcangada por meio
de estratégias de paralelizagao e
reorganizagao do fluxo de execugao, permitira
a realizacdo de testes empiricos em larga
escala com maior agilidade. A disponibilizagao
dessa ferramenta aprimorada para a
comunidade cientifica € também uma meta
importante, pois cria condigbes para ampliar a
colaboragéo entre pesquisadores, simplificar
analises exploratdrias e acelerar descobertas
em areas como quimica quéntica e energias
sustentaveis [6].

Métodos e Procedimentos

O estudo foi conduzido com base em uma
ferramenta computacional prépria,
desenvolvida para automatizar todas as etapas
de geragdo, processamento e analise de
estruturas moleculares. O funcionamento
inicia-se com a criagdo das estruturas, que séao
definidas a partir de restricdes geométricas
cubicas ou esféricas. Em seguida, podem ser
realizadas permutagcdes de atomos e adigéo de
ligantes, o que aumenta a diversidade
estrutural do conjunto. Apdés cada processo,
calcula-se as matrizes de Coulomb de cada
estrutura e extraem-se seus autovalores, que
funcionam como representacées numéricas e
sao utilizados como entrada para os algoritmos
de clusterizacao [5].

Na fase de analise sdo aplicados métodos de
agrupamento como kmeans, HDBSCAN,
Gaussian Mixture Models e Spectral Clustering,
com a finalidade de comparar o desempenho
diante de diferentes caracteristicas dos dados.
Para tornar o processo eficiente em larga
escala, foram implementadas otimizacdes
como a manutengao de um dicionario atémico
em memoria, que reduziu de forma expressiva
o tempo de leitura de arquivos, e a
paralelizagdo do calculo das matrizes de
Coulomb, que acelerou o processamento total.
Também foram incorporadas projecdes em
PCA e métricas internas de qualidade que
auxiliam a interpretacdo dos agrupamentos e
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permitem comparagdes quantitativas entre os
algoritmos.

Resultados

As melhorias implementadas resultaram em
uma redugdo de aproximadamente 86% no
tempo total de processamento, garantindo a
viabilidade do projeto. A combinagdo de
otimizacao e paralelizagdo tornou a plataforma
mais agil e confiavel, criando condigbes
adequadas para o estudo comparativo entre os
algoritmos. A analise de desempenho mostrou,
contudo, que o calculo dos autovalores ainda é
a etapa mais custosa em termos de tempo,
representando um ponto de atencdo para
trabalhos futuros. Com a conclusdo desta
primeira fase, a ferramenta encontra-se pronta
para ser utilizada na investigacdo empirica. A
Figura 1 ilustra um exemplo de visualizagdo em
PCA, na projecdo PC1 contra PC2, ap6s a
aplicacao de ligantes, destacando os clusters
formados. Esse tipo de visualizagdo ¢&
fundamental para compreender a organizagao
dos grupos e avaliar a eficacia de cada
algoritmo na representagdo do espago
amostral.

Projegéio PCA (PC1 vs PC2) dos Clusters do K-Means
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Figura 1: Exemplo de visualizagao de dados em
PCA (PC1 x PC2), mostrando clusters formados
apos a aplicagao de ligantes.

Conclusoes

O projeto, em sua fase atual, j& demonstra
avancgos significativos tanto em desempenho
quanto em confiabilidade da ferramenta

desenvolvida. A estratégia de otimizagao
adotada mostrou-se bem-sucedida e
assegurou as condigdes necessarias para o
estudo comparativo entre diferentes algoritmos
de clusterizacdo. Os proximos resultados
devem permitir a identificagdo da abordagem
mais eficaz para o agrupamento de dados
moleculares, o que tera impacto direto na forma
como grandes conjuntos de dados sao
analisados em quimica computacional. A
selecdo de configuragbes moleculares
representativas  sera  assim  acelerada,
contribuindo para a inovagdo em pesquisas
aplicadas e para a expansdao do uso de
métodos de aprendizado nao supervisionado
em quimica tedrica e computacional [6].
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