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RESUMO

FONSECA HERNANDES, Vinicius. Aprendizado de maquina aplicado para clas-
sificacao de fases em sistemas de matéria mole. Orientador: José Rafael Bordin.
2021. f. Dissertagdo (Mestrado em Fisica ) — Instituto de Fisica e Matematica,
Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2021.

Caracterizar as diferentes fases em sistemas da Matéria Mole é um desafio en-
contrado em muitos problemas na interface entre Fisica e Quimica — e o desafio se
torna ainda maior para fluidos polimorficos. Especificamente, fluidos que apresentam
fases vitreas, como a agua, podem ter, além de multiplas fases sélidas, mais de uma
fase liquida ou vitrea, e até mesmo apresentar um ponto critico liquido-liquido. Assim,
propomos neste trabalho um algoritmo, baseado em redes neurais, para analisar o
comportamento das fases de um fluido de caro¢co amolecido que possui polimorfismo
na fase liquida, ponto critico liquido-liquido e fase amorfa, similar a agua. Também
aplicamos o algoritmo para analisar uma mistura de modelos de caro¢go amolecido
de agua e alcool. Para isso, combinamos e expandimos dois métodos baseados
nos parametros de ordem orientacional para estudar misturas: o método de Boattini
e coautores [Molecular Physics 116, 3066-3075 (2018)], proposto para sistemas
binarios de carogo duro, € o método proposto por Martelli e coautores [ The Journal of
Chemical Physics 153, 104503 (2020)], para estudar agua na regiao superresfriada.
Incluindo camadas de coordenacao de longo alcance, para incluir os terceiros vizi-
nhos, a rede neural treinada foi capaz de prever, com alto grau de precisao, as fases
sélidas cristalinas, as fases fluidas e a fase amorfa para o fluido de caro¢go-amolecido
puro e para as misturas dgua-alcool. Além disso, utilizando a informagéo sobre as
populacdes de cada fase em um dado ponto do diagrama, pudemos analisar como
a regiao amorfa metaestavel se espalha ao longo do diagrama de fases, especifica-
mente na regido de liquido de alta densidade. Estes resultados complementam o
observado previamente, aumentando o entendimento do comportamento de fluidos
polimoérficos superresfriados e amplia a compreensdo sobre como solutos anfifilicos
afetam o diagrama de fases.

Palavras-chave: Redes Neurais. Dindmica Molecular. Solu¢des Aquosas.



ABSTRACT

FONSECA HERNANDES, Vinicius. Applied machine learning to phase classifica-
tion of soft matter systems.. Advisor: José Rafael Bordin. 2021. [101]f. Dissertation
(Masters in Physics ) — Institute of Physics and Mathematics, Federal University of
Pelotas, Pelotas, 2021.

Characterization of phases of soft matter systems is a challenge faced in many
physicochemical problems. For polymorphic fluids it is an even greater challenge.
Specifically, glass forming fluids, as water, can have, besides solid polymorphism, more
than one liquid and glassy phases, and even a liquid-liquid critical point. In this sense,
we apply a neural network algorithm to analyze the phase behavior of a core-softened
mixture of core-softened CSW fluids that have liquid polymorphism and liquid-liquid
critical points, similar to water. We also apply the network on mixtures of CSW fluids
and core-softened alcohols models. We combine and expand two methods based on
bond-orientational order parameters to study mixtures, applied to mixtures of hardcore
fluids by Boattini and co-authors [Molecular Physics 116, 3066-3075 (2018)] and to
supercooled water by Martelli and co-authors [ The Journal of Chemical Physics 153,
104503 (2020)], to include longer range coordination shells. With this, the trained neu-
ral network was able to properly predict the crystalline solid phases, the fluid phases
and the amorphous phase for the pure CSW and CSW-alcohols mixtures with high
efficiency. More than this, information about the phase populations, obtained from the
network approach, can help verify if the phase transition is continuous or discontinuous,
and also to interpret how the metastable amorphous region spreads along the stable
high density fluid phase. These findings help to understand the behavior of super-
cooled polymorphic fluids and extend the comprehension of how amphiphilic solutes
affect the phases behavior.

Keywords: Neural Networks. Molecular Dynamics. Aqueous Solutions.
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1 INTRODUCAO

A tarefa de obter um diagrama de fases (DF) de um sistema fisico, onde cada fase
que o sistema pode assumir é bem delimitada e depende de propriedades como vo-
lume, temperatura e pressao, geralmente é uma tarefa complexa, macgante e custosa.
Utilizando simulagcées computacionais [1] podemos facilitar e agilizar esse trabalho, ja
que os parametros do sistema sao facilmente controlaveis e com precisao inigualavel
por um experimento. Além disso, em uma simulagao, tem-se facil acesso a todas as
variaveis do sistema, como a posicao individual de cada molécula.

Em especial, simulagdes de Dinamica Molecular (MD, do inglés Molecular Dyna-
mics) se mostram como uma alternativa eficiente para modelagem de sistemas em
areas como Fisica, Quimica e Biologia. Essa abordagem permite a analise de quan-
tidades termodinamicas, dinamicas, estruturais e estatisticas, que podem facilmente
ser obtidas a partir de propriedades calculadas na simulagao, para melhor compreen-
der como ocorre o processo de transicao de fase [2]. Um exemplo classico € o calor
especifico a volume constante que, analisado em funcao da temperatura, apresenta
uma descontinuidade quando o sistema passa por uma transicao de fase.

Por mais que o processo de caracterizacao de fases seja facilitado ao utilizar si-
mulagbes computacionais, dependendo do sistema, a tarefa continua demandando
uma quantidade de tempo significativa, ja que diferentes parametros precisam ser
calculados e analisados para definir somente um ponto de transicdo. Uma alterna-
tiva que vem sendo explorada ha aproximadamente uma década é utilizar modelos
de aprendizado de maquina (ML, do inglés machine learning) para realizar de forma
autdbnoma a caracterizacao de fases, evitando a necessidade de calculos e andlise de
um numero extensivo de parametros, economizando tempo e poder computacional.
Nesse sentido, aplicamos um modelo de ML para estudar sistemas formados por mis-
turas binérias agua-alcool. Nas préximas secdes da Introducao, o sistema analisado é
apresentado e, na sequéncia, sera comentado sobre aprendizado de maquina e suas
aplicac6es na Fisica.
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1.1 Misturas agua-aicool

A vida, como conhecemos, comecgou e evoluiu em solugdes aquosas. Assim, ndo é
um exagero afirmar que elucidar o comportamento de moléculas complexas em agua,
tanto a nivel macro quanto microscépico, € um objetivo de importancia para a cién-
cia moderna [3,4]. Embora o comportamento de moléculas biol6égicas complexas em
agua seja um problema muito complicado, com muitos sitios hidrofilicos e hidrofébi-
cos, podemos obter algumas informagdes de sistemas mais simples. Por exemplo, de
misturas de agua e alcoois de cadeia curta (ou seja, alcoois com uma cadeia carbo6-
nica curta, como metanol, etanol e 1-propanol), cuja maioria sdo misciveis em agua
em qualquer concentracao [5,/6] por diversas outras razdes: (i) eles sdo de extrema
importancia em areas da industria como médica [7], alimenticia [8], transporte [9] e
cuidados pessoais [10]; (ii) a estrutura molecular dos alcoois tem um radical organico,
enquanto que a agua possui um hidrogénio. Como consequéncia, alcoois ndo formam
uma rede de ligagdes de hidrogénio completamente desenvolvida; (iii) por outro lado,
a caracteristica anfifilica, devido a presenca de um grupo hidroxila e do radical orga-
nico, normalmente nao-polar, permite a interacdo com um numero muito grande de
componentes organicos e nao organicos, fazendo dos alcoois 6timos solventes, uma
vez que a interacao soluto-solvente é da mesma ordem de magnitude das interacdes
solvente-solvente [11]. Além disso, (iv) a anfifilicidade da molécula faz de alcoois um
6timo modelo para investigar efeitos hidrofébicos [12,(13].

Contudo, mesmo agua pura constitui um sistema extremamente complexo, com
mais de 70 anomalias conhecidas [14,/15]. Todavia, neste trabalho estamos interes-
sados em outra caracteristica da agua: seu polimorfismo. A agua possui, literalmente,
dezenas de fases sélidas observadas experimentalmente e outras preditas computa-
cionalmente [14]. Mas existe outra transicao que esta diretamente ligada com suas
anomalias [16,[17]: a transi¢éo liquido-liquido. De fato, esta se chegando ao consenso
que agua liquida €, na verdade, dois liquidos competindo para dominar o comporta-
mento do sistema [18,/19]. Estas duas fases liquidas, uma de baixa densidade (LDL,
do inglés Low-Density Liquid), onde as moléculas de agua se organizam em uma
estrutura tetraédrica, e uma de alta densidade (HDL, do inglés High-Density Liquid),
caracterizada por uma estrutura tetraédrica mais distorcida, e com maior densidade
local. Como consequéncia, sao separadas por uma linha de coexisténcia que acaba
em um ponto critico liquido-liquido (LLCP, do inglés Liquid-Liquid Critical Point). A dis-
cussao sobre a existéncia ou ndo do LLCP vem sendo realizada desde a primeira ob-
servacao tedérica nos anos 90, e ganhou particular atencao na ultima década [20-31].
Por mais que provar experimentalmente a existéncia desse ponto critico seja uma
tarefa extremamente complicada, ja que nessa regido superresfriada metaestavel, co-
nhecida como "terra de ninguém", o sistema cristaliza rapidamente, estudos recentes
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apontam para sua existéncia [32-34], especialmente pela existéncia de duas fases
amorfas, uma de alta densidade e outra de baixa densidade. Esse impecilho experi-
mental torna a analise computacional da 4gua nessa regido uma necessidade e uma
série de trabalhos com esse intuito ja foram realizados [18,25],31}35].

Uma forma de reduzir a complexidade do sistema, mas ainda manter caracteris-
ticas como o polimorfismo e as anomalias, é utilizar uma abordagem baseada em
fluidos de carogo atenuado (CS, do inglés Core-Softened). A competicao entre duas
conformagdes distintas, uma representada pelo caro¢o duro e outra, mais distante,
por uma casca amolecida, fazem com que estes modelos reproduzam as anomalias e
o polimorfismo que surge na agua devido a competicao entre dois liquidos [36-41].
Entretanto, é importante ressaltar que essa aproximacao envolve o uso de poten-
ciais isotrépicos sem direcionalidade e, consequentemente, ndo retratam realmente
agua [42].

Em um estudo recente, parte da Tese de Doutorado de Murilo Sodré Marques na
UFRGS, foi utilizado o modelo do poco de caro¢co amolecido (CSW, do inglés Core-
Softened Well), proposto por Franzese [43] para o estudo de misturas agua-alcool.
Apesar de matematicamente simples, 0 modelo possui anomalias tipo agua e polimor-
fismo, conforme observado anteriormente por diversos autores [43-46], e corroborado
por resultados recentes [47,48]. Assim, mostra-se na figura|1|o DF do modelo CSW
no regime super resfriado conforme obtido por Marques e coautores [48], acompa-
nhado de graficos da configuracao das particulas para cada fase. Aqui, o diagrama é
apresentado para presséo e temperatura em unidades reduzidas adimensionais, dis-
tinguiveis das variaveis reais por carregar um asterisco (*) sobescrito. Nessa regiao
a agua apresenta cinco fases distintas. Como ja mencionado, duas delas sao liqui-
das, uma de baixa densidade e uma de alta densidade, além de trés fases sélidas.
Uma fase sélida na qual as moléculas se organizam formando uma estrutura cubica
de corpo centrada (BCC, do inglés Body-Centered Cubic), para pressdes mais baixas.
Outra, na qual a elevagao da pressao comprime os particulas, que se organizam entao
em uma estrutura hexagonal compacta (HCP, do inglés Hexagonal Closed-Packing).
Por fim, aumentando ainda mais a pressao, perde-se qualquer organizac¢éo, e obtém-
se uma fase amorfa, sem estruturacao aparente, no entanto, sélida por ndo apresentar
difuséo.

Embora tenham sido reproduzidos, em [48], os resultados obtidos para o0 modelo
CSW puro, o foco foi estudar como a presenca de um soluto anfifilico afetaria as
anomalias e o polimorfismo. Assim, como soluto foram utilizados os modelos de élcool
de cadeia curta propostos e estudados por Urbic et al. [45/49-51]. Nesta aproximacéao
a hidroxila € modelada como um sitio do tipo CSW, enquanto que a cadeia carbbnica
€ composta por sitios representados por um potencial do tipo Lennard-Jones. Assim,
o alcool é um polimero rigido e linear com 2 (metanol), 3 (etanol) ou 4 (1-propanol)
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Figura 1 — Diagrama de Fases Pressao-Temperatura da agua .

mondmeros.

Ao introduzir alcool em agua, notou-se que o diagrama de fase da figura 1) muda
significativamente, dependendo de qual alcool esta presente na mistura e em qual
concentragdo. Na figura[2 exemplificamos isso apresentando nove diagramas de fases
para misturas agua-alcool, para o alcool podendo ser metanol, etanol ou propanol, e
com concentragoes 1%, 5% e 10%.

Assim como para agua pura, além das fases HDL e LDL, o sistema apresenta trés
fases sélidas: BCC, HCP e amorfa (vitrea). Mesmo sendo metaestavel, definimos no
artigo original esta fase como sélida, pois nao ha difusdo [48]. Ainda, para simplificar,
a partir de agora essas fases sélidas serdo denominadas fases I, I1 e 111, respecti-
vamente. Em especial, foi encontrado que a adi¢cao de alcool resulta na supressao da
fase cristalina, favorecendo a fase /71 e mantendo a existéncia da transi¢édo liquido-
liquido.

A analise termodindmica realizada para encontrar os resultados obtidos por Mar-
ques et al. em demanda o calculo extensivo de diferentes fun¢des respostas,
as quais precisam ser examinadas individualmente para encontrar a localizagdo dos
pontos de transigdo. Cada um dos simbolos coloridos (triangulos vermelhos e verdes,
pentagonos laranjas, etc.) nas figuras 1] e [2 correspondem a um desses pontos de
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Figura 2 — Diagramas de fases para mistura agua-alcool, para diferentes alcoois e
concentragbes [48].

transicdo de fase encontrados analisando parametros do sistema (expostos nas legen-
das das figuras) em funcdo de uma certa propriedade. Além destes, parametros de
ordem estrutural translacional e orientacional, além dos deslocamentos quadraticos
médios e da difusao, foram calculados para definir as distintas fases. Para cada um
dos diagramas, além da simulagdo, toda a analise termodinamica-estatistica para de-
finir as fases precisa ser repetida, tornando facilmente o processo uma tarefa magante
— e este trabalho arduo e macante foi exatamente a nossa inspiragdo. Desta forma,
esta dissertacao busca aplicar e expandir modelos de ML para classificar as fases em
um sistema polimorfico.
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1.2 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina, na Ciéncia da Computacdo, é um tdpico da area de
inteligéncia artificial. De maneira geral, podemos classificar modelos de ML como al-
goritmos especializados no reconhecimento de padrdes a partir de dados [52]. As
primeiras execugoes de ML ocorreram na metade do século XX, na forma de Redes
Neurais (NN, do inglés Neural Networks), baseadas em neurdnios e ligacdes entre es-
ses, com uma clara inspiragdo no funcionamento do cérebro. O objetivo de modelos
de aprendizado de maquina, como o nome sugere, é que o algoritmo consiga apren-
der certos padrées nos dados para que possa realizar sozinho alguma tarefa, como
classificar uma imagem ou prever um valor de uma agédo. Contudo, na sua concepgao,
as tarefas realizadas autonomamente pelas NNs ainda eram simples, como reconhe-
cer padroes binarios [53] ou geométricos, e classificacdo de primeiros vizinhos [54];
mesmo assim, essas implementag¢des foram surpreendentes na época.

Figura 3 — Arquitetura de uma Rede Neural simples, com uma camada de entrada
(amarela), camadas escondidas (azul e verde) e uma camada de saida (vermelho).

A area de ML s6 recebeu grande atencao a partir da década de 80, com a ideali-
zagao de modelos mais complexos como o0 modelo de Hopfield [55,56]. A partir desse
momento, comegaram a aumentar as semelhangas entre uma rede neural artificial e
a rede neural biolégica do cérebro, com diversos nds (ou neurdes) alocados em ca-
madas, e ligagdes entre eles, como esquematizado na figura [3] A evolugéo desses
modelos acompanhou o0 aumento do poder computacional até o ponto no qual, hoje,
conseguimos implementar redes com um grande numero de camadas. Estes modelos
ganharam a denominacao de aprendizado de maquina profundo (do inglés deep lear-
ning) [57]. Desde a década de 90, com o crescimento exponencial da quantidade de
dados disponiveis, a area de ML e, em especial, a area de aprendizado de maquina
profundo, ndo para de crescer, com cada vez mais aplicagbes sendo encontradas.
Nos ultimos anos, a evolugdo da area de ML possibilitou avangos surpreendentes
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em diversas areas do conhecimento, como uma solucao para o problema de protein
folding [58], e os melhores resultados ja vistos para solugdo da equacao de Schrddin-
ger [59], ilustrados nas figuras [4] (a) e (b), respectivamente.
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Figura 4 — (a) Comparacao entre estrutura 3D de proteinas, preditas pelo modelo de
ML, desenvolvido em [58], e os resultados experimentais. (b) Esquematizagdo da
metodologia aplicada em [59].

1.2.1 Processo de aprendizagem

Algoritmos de ML podem ser divididos em modelos de aprendizado supervisio-
nado, nos quais o resultado esperado é conhecido previamente e o objetivo do mo-
delo é relacionar os dados de entrada com os de saida, e modelos de aprendizado nao
supervisionado, onde nao se conhece o resultado de antemao e espera-se que 0 mo-
delo separe os dados de entrada em diferentes categorias de forma autbnoma, e ainda
modelos de aprendizado semi-supervisionado, que mesclam as duas técnicas. Outra
classe de modelos é aquele de aprenziado por refor¢co, onde um agente aprende a
realizar tarefas de forma a aumentar uma funcao recompensa [52]. De maneira geral,
o objetivo de um algoritmo de aprendizado supervisionado € encontrar uma represen-
tacdo f(x;60) que mapeia f : x — y, onde x & um vetor que pertence a matriz X ey
€ um valor que pertence ao vetor y, juntos constituindo o conjunto de dados D(X,y).
Essa representacao € construida de forma que os valores de 6 sao aqueles que mini-
mizam uma fungao erro (ou custo) C(y, f(X;8)). A matriz X, denominada de matriz
dos atributos, armazena os dados de entrada do modelo (x), as variaveis independen-
tes da equagao f, enquanto o vetor y, denominado vetor dos alvos ou dos rétulos,
armazena os dados de saida (y), que sao as variaveis dependentes de f [60].

Para alcancar esse objetivo, costuma-se dividir o conjunto de dados D em um
conjunto de dados de treinamento D,,.;, € um conjunto de dados de validacao D,;.
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Utilizando D,,;,, sdo buscados valores de que satisfagcam

é = argming{C(ytmm, f(Xtrain; 9))}7 (1)

otimizando os valores de 8 em cada etapa do processo de treino, conhecendo previ-
amente o resultado esperado y, e comparando o0 mesmo com o valor predito . Ja na
etapa de validagao, utilizam-se os valores de 8, sem atualiz&-los mais, para calcular a
funcéao erro e assim verificar o quéo eficiente € o modelo implementado. Cada modelo
de ML apresenta diferentes caracteristicas que sao relacionadas a minimizagdo da
funcao erro. Um dos modelos mais conhecidos, e empregado neste trabalho, é a NN.

Mesmo que os primeiros modelos de NN tenham sido desenvolvidos ainda no sé-
culo passado, devido ao avanco consideravel do poder computacional a disposi¢ao, na
ultima década a sua implementacéao cresceu consideravelmente, mostrando étimos re-
sultados nas mais diversas aplicacoes. Relacionando com a construcao genérica de
modelos de ML, a NN em si seria a funcdo f a ser ajustada, minimizando 8, de forma
a encontrar a melhor relagao para o conjunto de dados D(X,y). Especificamente, sua
implementacao consiste em armezanar em cada neurdo (circulos coloridos da figura
o valor da soma dos valores dos neurdes da camada anterior, multiplicados por um
certo peso, somados por valores de bias. Ao pegar, por exemplo, o primeiro n6 da
segunda camada da figura[3] seu valor z* serd dado por

3
Z = Z w'a' + b (2)
i=1

comiindo de 1 a 3, ja que a camada anterior é formada por 3 nés, cada um com valor
z'. w' s&0 os pesos, na figura [3 representados pelas ligagdes entre nds de diferentes
camadas. Além disso, antes de ser passado para a proxima camada, o valor do né
é transformado por uma determinada fungao o;(z*), chamada de fungédo de ativagao,
gue é constantemente usada para adicionar nao-linearidade ao modelo.

O mesmo processo é repetido para todos os neurdes até chegar na camada de
saida, que equivale ao vetor de alvos preditos y. A matriz de pesos W, formada pelos
valores de pesos w' somados aos valores de bias b, para cada camada ; da rede,
é equivalente aos parametros 6, ou seja, armazena os valores a serem otimizados
para minimizar a fungdo custo. Em especial, os pesos sado ajustados utilizando o
processo de método do gradiente (em inglés gradient descent) e o conceito de back-
propagation, onde tomando a direcéo inversa da dire¢cao da rede (da camada de saida
para a de entrada) toma-se a derivada dos valores dos n6s em relacdo aos pesos,
fazendo com que todo o processo de aprendizado corresponda a uma trajetéria para a
funcéo erro no espaco multi-dimensional dos pesos, que evolui sempre para a direcao
com maior variacdo, buscando o melhor minimo local [61,62]. Uma representacao
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grafica de uma trajetoria da funcao erro buscando um minimo local, em funcao de dois
parametros de uma rede neural, € exposto na figura [5, onde o gradiente de cores é
utilizado para exemplificar o valor do gradiente em diferentes pontos da superficie [63].
Com a advento de NNs e modelos mais complexos, a aplicacao de ML nas ciéncias
vem crescendo constantemente e, em especial na Fisica, tem auxiliado em estudos
em todos os campos.
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Figura 5 — Grafico estilizado do método do gradiente [64].

1.2.2 Aplicacoes de aprendizado de maquina na Fisica

Assim como no resto da comunidade cientifica, a utilizacdo de modelos de apren-
dizado de maquina em pesquisas na area de Fisica cresce ano a ano. Na figura[6|esta
apresentada a porcentagem de pre-prints publicados no repositério arXiv, na secao de
Fisica, que contém o termo "machine learning” em seu resumo, de 2012 a 2020, em
relagcdo ao numero total de artigos publicados na mesma sec¢do. A porcentagem de
2020 corresponde a um total de 78857 trabalhos.

Nos pre-prints publicados no arXiv encontramos aplicagdbes de ML em pratica-
mente todas as areas da Risica, como em Risica de Particulas [65], em simulacbes
moleculares e atomisticas [66,67], na parametrizacdo de campos de for¢a [68-70], na
calibragem de computadores quanticos [71,72], no estudo de self-assembly em mo-
léculas [73H76], entre outros [77]. Uma dessas aplicagdes, util principalmente na area
de matéria condensada, diz respeito a classificacdo de fases da matéria. Modelos de
aprendizado de maquina ja vém sendo utilizados para classificar fases dos mais varia-
dos tipos de sistemas, usando aprendizado n&o-supervisionado para encontrar transi-
coes de fase topologicas em modelos de Ising calibrados [78] e para classificar estru-
turas cristalinas com autoencoders [79], ou usando redes neurais convolucionais para
detectar imagens de fases magnéticas para o modelo de Ising ferromagnético [80], e
em matéria condensada mole, para sistemas coloidais em duas e trés dimensbdes [81].
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Figura 6 — Porcentagem de preprints publicados na secao de Fisica do repositério
arXiv que contém o termo machine learning em seu resumo.

Para estudar agua na regiao super resfriada, préxima ao segundo ponto critico, di-
ferentes abordagens com aprendizado supervisionado ja foram empregadas, algumas
delas utilizando modelos baseados em parametros de ordem [82], outras em funcdes
de simetria [83], utilizando configuracdes obtidas por calculos ab-initio [84,85], ou
ainda implementando redes com arquiteturas mais complexas, combinando diferentes
métodos [86]. Outros trabalhos usaram aprendizado ndo supervisionado para estu-
dar a relagdo entre estrutura e dindmica para fluidos e vidros genéricos ha mesma
regiao [87,[88], que podem facilmente ser adaptados para agua.

Contrastante com o caso da agua pura, existe uma falta de trabalhos aplicando
aprendizado de maquina para caracterizar as fases de solucbes aquosas na regiao
super resfriada, aplicacdo que pode auxiliar na compreensao desses sistemas ao se
aproximar do LLCP. Logo, neste trabalho é implementada uma NN baseada em para-
metros de ordem orientacionais [89] e suas médias [90], como feito por Martelli et al.
para agua pura [82], e ainda usando as médias das médias, buscando adicionar ao
modelo informagéo referente a estrutura¢do da terceira camada de vizinhos. A rede se
baseia também no método desenvolvido por Boattini e colaboradores [91] para distin-
guir diferentes tipos de moléculas da mistura binaria. Espera-se que o modelo consiga
classificar de forma precisa as fases presentes nas misturas estudadas em [48], con-
seguindo reproduzir os diagramas de fase expostos nas figuras [1] e [2, e ainda prover
novas informacgdes a respeito do polimorfismo presente na regidao superresfriada.

A estrutura da Dissertacao € a que se segue. No Capitulo 2 sdo expostos os mé-
todos utilizados para simular os sistemas considerados, e os detalhes da abordagem
de aprendizado de maquina. No Capitulo 3 sdo apresentados os diagramas de fase
encontrados pela abordagem de ML, comparando-os com os diagramas de fase obti-
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dos em [48], além de dados que permitem explorar localmente as estruturas proximas
ao ponto critico liquido-liquido. No Capitulo 4 € apresentada uma discusséo final, des-
crevendo como as principais descobertas dessa pesquisa impactam o estado da arte
na area de aprendizado de maquina aplicado a matéria condensada mole. Nos apén-
dices sao expostos os algoritmos utilizados para os céalculos de parametros de ordem
e para a implementagéo da abordagem de ML, além do pre-print do artigo resultante
desse trabalho, submetido para publicacdao em revista cientifica.



2 METODOLOGIA

O sistema agua-alcool foi estudado utilizando Dindmica Molecular no ensemble
NPT, método para o qual os principais fundamentos estdo expostos na primeira se-
cao deste capitulo. Na secao seguinte sdo apresentados os detalhes da abordagem
utilizada para a simulagao do sistema agua-alcool, na subsecéo 2.2.1, e para a andlise
do sistema usando aprendizado de maquina, na subsec¢éo 2.2.2.

2.1 Meétodo de Dinamica Molecular
De maneira geral, o método de MD consiste em resolver numericamente a segunda
lei de Newton,
mii:i = fi7 (3)
para um sistema de N particulas, onde m; € a massa da i-ésima particula,

- dZI‘i
Cdt?
€ a aceleracao da i-ésima particula, resultante da forca

I

f,=—-VV, (5)

dada pelo potencial de interacdo V. Para recuperar a velocidade e a posi¢ao da i-
ésima particula € necessario integrar a aceleracdo uma e duas vezes, respectiva-
mente.

Comumente, para a evolugao temporal do sistema, com incrementos infinitesimais
0t ao tempo, utiliza-se o algoritmo velocity-Verlet [1], que é uma adaptacao do algo-
ritmo de Verlet [92]. Esse processo consiste em evoluir temporalmente o sistema em
determinadas etapas. Como resultado, obtém-se a posi¢cao no tempo ¢ + ¢ dada por

ri(t + 8t) = ri() + vi(£)5t + %ai(t)5t2, (6)
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e a velocidade no tempo t + 6t dada por
1
Vi<t + 5t) = Vi(t) + i[al(t) + ai(t + (5t)]<5t (7)

Esse procedimento de evolucédo temporal € obtido desde um tempo inicial ¢ = 0 até
um tempo maximo t,... Contudo, a etapa onde ¢t = 0 ndo é a primeira etapa da
simulagdo. Antes, sdo implementados os passos de inicializacdo do sistema e de
termalizacao do sistema. Esses passos sdo necessarios para garantir que as posicoes
e as velocidades iniciais das particulas ndo sejam variaveis determinantes no calculo
de propriedades de interesse (como energia, temperatura cinética, etc.).

A inicializacdo do sistema consiste na alocacao das N particulas em uma caixa,
comumente com posi¢cdes e velocidades aleatérias. Ja a termalizacdo é realizada com
as integracdes numéricas, utilizando velocity-Verlet, n vezes. Neste estagio, € comum
monitorar grandezas como a energia e a temperatura do sistema, para garantir que
o equilibrio térmico seja atingido. Apés, durante a evolugdo temporal na etapa de
produgéo dos resultados, se calculam as propriedades de interesse do sistema, até
que o tempo maximo seja atingido.

Um resumo do algoritmo tipico utilizado em MD € apresentado na forma de fluxo-
grama na figura|[7]

Inicializagcao do | Termalizagao do _ Calculo das
sistema sistema Forgas

Y

A

‘ Inicio } t=0

S

=4

. Calculo das Calculo das novas
Calculo das _ . 4 L
< propriedades de |+ posicoes e
Forgas ] q
interesse velocidades

Figura 7 — Fluxograma do algoritmo tipico de Dindmica Molecular.

2.2 Modelo para a Mistura Binaria Agua-alcool

A modelagem do sistema agua-alcool foi realizada utilizando o método de MD,
exposto na secao anterior. A seguir sdo apresentados os detalhes da modelagem e,
em seguida, a abordagem de aprendizado de maquina utilizada para implementar a
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classificagdo autbnoma de fases.

2.2.1 Modelagem do sistema

Moléculas de agua foram tratadas como monémeros CSW na modelagem reali-
zada, enquanto os difentes alcoois sado tratados como cadeias poliméricas lineares.
Metanol, CH3; — OH, é simulado como um dimero (dois monémeros), etanol, CH3 —
CH,— OH, como um trimero (trés mondémeros) e 1-propanol, CHy;—CH,— CHy— OH
como um tetrdmero (quatro mondmeros). Especificamente, foi seguida a abordagem
de Franzese et al. [43] para a 4gua e aquela de Urbic e colaboradores [51], expandida
por Marques e colaboradores [48], para os alcoois. A agua e o grupo hidroxila (OH)
sao tratados como particulas de carogo amolecido, com um caroco duro de raio a €
uma casca amolecida de raio 2a. Essas particulas interagem pelo potencial

U0 = et e () ()@

conhecido como CSW, e os grupos carbonicos interagem entre si, com o grupo hidro-
xila e com a agua pelo potencial de Lennard Jones (LJ) adaptado

o = 32| (9) - (2)]. ©
com r sendo a distancia entre duas particulas do sistema.

Na equacdo (8) tem-se Uz = 2U4, Rz = 1.6a, Ry = 2a, (64/a)®> = 0.1 e A =
15, onde U, € a profundidade do pogo atrativo, Ui a altura do ombro repulsivo, R4
a posicao do poco, Ry a posicao do ombro, A € um parametro relacionado com a
inclinacao do potencial em Ry € d4 € a variancia da gaussiana centrada em R,. Ja
na equagao (9) tem-se o/a =1 e ¢/U4 = 0.1. Os valores especificos dos parametros
foram escolhidos de modo a reproduzir o sistema de interesse, como feito por [51]
e [43]. Para esses valores, o potencial CSW apresenta um pog¢o atrativo na regiao
proxima de » = 2a € um ombro repulsivo préximo a » = a (0 que d4 o nome para
o potencial). Os potenciais em funcao da distancia podem ser visualizados na figura
B(d). Nas figuras [g] (a), (b) e (c), estdo esquematizadas as interacdes entre todas
as particulas do sistema, para a mistura agua-metanol, 4gua-etanol e agua-propanol,
respectivamente.

Por mais que a equacao nao represente realmente agua, dada a falta de dire-
cionalidade [42], a competicdo entre duas escalas, inerente do potencial, possibilita
sua utilizagdo para estudos de anomalias do tipo agua, tanto em bulk quanto confi-
nada, mostrando 6timos resultados [37,/38,41,93]. Uma das anomalias resultante do
potencial € a existéncia do ponto critico liquido-liquido [44], o que torna atrativa sua
utilizacdo para investigar o comportamento da agua no regime super-resfriado. Na
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equacéo (9) os diversos parametros dependem de qual &lcool é considerado e ainda
qual interacdo € considerada, gerando um grande numero de combinacgdes. Seus va-
lores exatos, escolhidos para reproduzir da maneira mais precisa 0 comportamento
dos diferentes alcbois, além de uma explicacdo mais detalhada da metodologia utili-
zada para a simulagdo podem ser encontrados em [48].
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Figura8—Em (a), (b) e (c), o modelo de Franzese e Urbic para metanol, etanol
e 1-propanol e agua CSW com as diferentes combinagdes de interagéo e espécies.
(d) Potencial de interacao entre os diferentes sitios: o potencial CSW, o potencial de
Lennard-Jones entre os diferentes sitios hidrofébicos e com o solvente.

A modelagem dos sistemas, para as diferentes mistura agua-alcool e para diferen-
tes concentragdes y = 0.01, 0.05 e 0.10 (ou seja para 1%, 5% e 10% de alcool), foi reali-
zada utilizando o pacote ESPResSO [94,95]. A escolha por analisar somente o regime
de baixa concentracdo é motivada pelo fato que esse é o regime onde caracteristicas
de interesse do sistema, como a presenca de anomalias tipo agua, sao influenciadas
significativamente por variagdées na concentragdo. As simulagdes foram realizadas no
ensemble NPT (onde o numero de particulas N, a pressao P e a temperatura 7' nao
variam) para N = 1000 moléculas. Especificamente, a pressao e a temperatura foram
mantidas fixas utilizando dindmica estocéastica a pressao constante e o termostato
de Langevin, com parametros op = 0.0002 e mp = 0.001 para o barostato e vy = 1.0
para o termostato. O numero de moléculas de alcool depende da concentracao de
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forma que N,. = x/N. O numero de moléculas de agua é entdo N,;, = N — Ny.. O
passo de tempo usado foi 4t = 0.01. Para simular todos os sistemas que permitem
reconstruir os diagramas de fase (figura [2) diferentes configura¢des (um sistema com
determinados valores de pressao e temperatura) precisam ser simuladas. Especifica-
mente, foram realizadas simula¢6es para P* variando de 0.01 a 0.30, com passo 0.01, e
de 0.005 a 0.01, com passo 0.001, utilizando um processo de resfriamento, ou seja, di-
minuindo a temperatura 7= de 0.70 a 0.20, com passo de 0.02. Isso ocorre da seguinte
maneira: para uma determinada pressao fixa, o sistema € inicializado na temperatura
maxima e termalizado, em NV'T (com um volume V fixo ao invés da presséo) rodando
5 x 10° passos de tempo. Entdo, 1 x 10° passos de tempo sio rodados no NPT para
equilibrar a presséo e a densidade, essa ultima dada por p = N/(V,,), onde V,,, € o
volume médio do sistema para P* e T* constantes. Apos, mais 1 x 107 passos de
MD séo realizados, salvando grandezas para calculo de resultados a cada 10° passos.
Em seguida, o ultimo estado do sistema € utilizado como estado de inicializacao para
simular a configuracdo a mesma pressao, para nova temperatura, e todo o processo
€ repetido, com a temperatura variando 0.02 entre cada conjunto de simulagdes, até
atingir 7* = 0.20. Valores médios de quantidades como energia, densidade e tem-
peratura instantanea foram salvos durante todo o decorrer da simulagcao para garantir
gue os sistemas simulados estao em equilibrio. Todas as varidveis acompanhadas de
asterisco estdo em unidades reduzidas adimensionais relativas ao didametro do grupo
hidroxila e a profundidade do pogo atrativo: T* = kgT' /Uy, p* = pa® € P* = Pa?®/U,.

As grandezas obtidas na ultima etapa de simulagao permitem estudar os sistemas,
perceber o que ha de diferente entre cada configuragcdo e como determinadas quanti-
dades termodinamicas se comportam. No trabalho de Marques e colaboradores [48]
uma série de grandezas foram calculadas para estudar a influéncia do tamanho de
soluto nos sistemas, o comportamento da temperatura de maxima densidade e outras
anomalias tipo agua, aprofundando os estudos exclusivos para misturas agua-metanol
desenvolvidos em [47]. Nesses estudos mais genéricos e tedricos uma série de gran-
dezas como entropia de excesso, parametro de ordem translacional, coeficiente de
difusao, funcdes resposta, entalpia, etc., tiverem de ser analisados para compreender
a fundo a fisica inerente das interagdes CSW e LJ. Neste presente trabalho, o inte-
resse final € desenvolver um modelo de aprendizado de maquina capaz de classificar
as diferentes fases dos sistemas, que portanto necessita de uma direta comparacéao
com o DF. Dessa forma, como o objetivo desse trabalho consiste em desenvolver a
abordagem e ML e comparar seus resultados (em especial, referentes aos DFs) com
aqueles da abordagem termodinamica, sera dado enfoque na explicacao de como es-
ses diagramas foram obtidos, e somente os parametros necessarios para encontrar
as transigdes e construir o diagrama serao expostos a seguir.

Utilizando os valores de densidade e pressdo para uma mesma temperatura, é
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possivel obter a compressibilidade isotérmica «r, dada por

1/ 0p
- (Z£) 10
I{T p (0P) T 10
Ja tendo os valores de densidade e temperatura para uma mesma pressao é possivel
encontrar o coeficiente de expansao isobarica, dado por

1 (0p
T (3T)p’ )

e se a entalpia, dada por H = U + PV, também é conhecida, pode-se obter o calor
especifico a pressao constante da forma

1 [O0H
OP:N(a—T)P' (12)

Essas quantidades sdo chamadas de fung¢des resposta, porque expdem a resposta do
sistema ao mudar um de seus parametros. Por exemplo, ao plotarmos C» em funcao
de T, definimos pontos onde o sistema transiona de uma fase para outra quando Cp
apresenta um maximo, para transi¢des continuas (segunda ordem), ou uma descon-
tinuidade para transicées descontinuas (primeira ordem). O mesmo ocorre para 0s
outros parametros. Dessa forma, basta calcular as derivadas das equagdes (10),
e (12), utilizando diferenciagdo numérica, e tragar um gréafico em relagdo a presséo,
para (10), e em relagéo a temperatura para e (12), para encontrar os pontos de
transicdo que permitem reconstruir os graficos da figura[l]para dgua pura e da figura 2]
para as diferentes misturas. Ao analisar a legenda dessas figuras, nota-se que os pon-
tos coloridas que demarcam as regides das cinco fases encontradas, sao justamente
maximos e descontinuidades das funcdes respostas expostas.

Outro dado obtido das simulacgdes, util para calcular diferentes parametros fisicos
e que sera utilizado para montar o modelo de aprendizado de maquina, mas que
nao necessariamente é utilizado para construcdo do DF, é o estado das particulas
(posicdes e velocidades) em diferentes instantes de tempo. Em especial, a posi¢ao
de todas as particulas em um tempo especifico (geralmente, o Ultimo passo de tempo
da simulagéo, garantindo um sistema em equilibrio) pode ser muito util para encontrar
simetrias e relacdes estruturais. Esses dados sdo salvos em um arquivo de trajetoria,
ou snapshots, no formato especifico xyz que facilita sua manipulagao e visualizacédo
das particulas, usando o software Ovito [97]. Nesse formato escreve-se na primeira
linha o nimero N de particulas do sistema, na segunda uma string com informacoes
do sistema, N linhas com quatro colunas, ou seja, uma linha por particula com sua
espécie e respectiva posi¢ao (z,y, z) em cada coluna. Um exemplo de snapshot para
3 particulas é exposto a seguir.
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Comentario

X 1.543 2.628 0.432
X 3.703 4.686 8.348
X 5.138 9.413 6.160

Ja na figura [9 obtida utilizando um arquivo de snapshot com o software Ovito,
pode-se observar a posicdo de moléculas de agua pura na fase I (cubica de fase
centrada). Esses dados de trajetdria séo a entrada para o nosso algoritmo de NN,
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Figura 9 — Snapshot para dgua pura na fase I [48].

apresentado a seguir.

2.3 Abordagem de aprendizado de maquina

A obtencéao de bons resultados ao utilizar um modelo de aprendizado de maquina
depende intrinsicamente da utilizagcdo de bons dados [52]. Por isso, para construir
um modelo capaz de classificar fases da matéria, os dados devem ser relacionados
as fases. Neste trabalho segue-se a abordagem de utilizar parametros de ordem de
ligacédo orientacional (BOOP, do inglés Bond-Orientational Order Parameters), a qual
tem mostrado étimos resultados para fases da agua [82]. Os BOOPs sédo dados por
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onde N,(i) € o nUmero de primeiros vizinhos de uma particula i, Y;,,(7;;) s&o os harmé-
nicos esféricos para os numeros [ e m e para duas particulas i e j separadas pela
disténcia r;;.

Esses parametros sdo desenvolvidos para reproduzir relacdes de simetria de sis-
temas tridimensionais [89], tendo variacdes (diferentes valores de [) do mesmo pa-
rametro (¢;) relacionadas a diferentes simetrias. Por exemplo, um sistema com uma
estrutura cubica de face centrada tera um valor alto para ¢s e se a estrutura for he-
xagonal compacta, um valor alto para ¢s. A segunda linha de e sdo os
parametros médios, encontrados fazendo a média entre os parametros originais de
uma determinada particula e seus primeiros vizinhos, que carregam informagao so-
bre, aproximadamente, orientacao até segundos vizinhos [90].

Neste trabalho sao introduzidos os parametros médios-médios, expostos na ter-
ceira linha das equacoes e (14). Esses parametros, de forma semelhante com
0s parametros meédios, sdo encontrados tomando a média dos parametros médios
para uma certa particula e seus primeiros vizinhos, resultando em parametros que
carregam informagao sobre, aproximadamente, a orientacdo do sistema até terceiros
vizinhos. Parédmetros médios-médios foram introduzidos para testar se a informacéao
referente a terceiros vizinhos influencia a classificacao das fases do sistema. A jus-
tificativa para sua utilizacao é encontrada ao analisar a funcao de distribuicao radial,
g(r), de particulas CSW desses sistemas. Nota-se que seu comportamento varia na
posicao referente a terceira camada de vizinhos para diferentes configuracées com a
mesma fase. A funcado de distribuicao radial é a probabilidade de encontrar uma par-
ticula ha uma distancia » de uma particula fixada. Como pode-se notar para o caso
CSW puro, na figura [10fa) para diferentes pressdes e temperatura fixa 7 = 0.26 -
caso onde o sistema apresenta fases I, I1 e I11, e na figura [T0(b) para diferentes
temperaturas e pressao fixa P* = 0.28 - caso onde o sistema apresenta fases /711 e
HDL.

Além dos BOOPs classicos, costuma-se utilizar seus invariantes cubicos w;. Esses,
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Figura 10 — (a) Fungéo de distribuigao radial para agua pura com 7% = 0.26. linhas
cinzas representam isGbaras na fase I, azuis na fase I1 e vermelhas na fase I71. (b)
Funcao de distribuicdo radial para agua pura com P* = 0.28. Linhas vermelhas sao
isotermas na fase 711 e amarelas na fase HDL.

sua média e média das médias, sdao dados por
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onde o termo entre parénteses nos denominadores € o simbolo 35 de Wigner.

Como sistemas reais (e até mesmo simulados) ndo sao perfeitos, a utilizacao des-
ses parametros pode nao ser tao precisa, pois as distorcbes afetam seus valores,
nao conseguindo-se mais construir uma relacao direta entre um parametro e a si-
metria correspondente. No entanto, utilizar extensivamente esses parametros (para
varios valores de [) em um modelo de aprendizado de maquina tem mostrado étimos
resultados para distincao de fases, ja que reunidos formam um conjunto de valores in-
variantes a rotacao e a translagéo que pode caracterizar de forma univoca a estrutura
local de uma particula do sistema. Nesse trabalho, seguindo a abordagem de Martelli
et al. [82] utilizam-se valores de [ variando de 3 a 12.

Ainda, como o sistema tratado € uma mistura binaria, uma melhor caracterizacao
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das estruturais locais pode ser obtida se forem utilizados BOOPs distintos para mo-
léculas de alcool ligadas a outras moléculas de alcool e moléculas de alcool ligadas
a moléculas de agua, e o mesmo para o caso da agua. Nesse sentido, adapta-se o
modelo desenvolvido por Boattini e colaboradores [91], onde um modelo de aprendi-
zado de maquina supervisionado é utilizado para classificar a estrutura local de um
sistema binario, formado por particulas com diferentes raios. Para o caso das mistu-
ras agua-alcool, a distingdo néo sera entre particulas grandes e particulas pequenas
como no trabalho de Boatinni et al., mas sim entre moléculas de alcool e agua. Dessa
forma, para obter um sistema genérico para todas as misturas, considera-se somente
0 grupo comum entre os diferentes alcoois, o grupo hidroxila. Pegando como exemplo
uma molécula i de soluto, ao invés de um Gnico parametro g4(4), utiliza-se ¢ =" (i),
g (i) e ¢ ~"(i), onde o primeiro termo é o parametro ¢; calculado considerando
somente a interacdo com outras moléculas de solvente, o segundo termo sera nulo
pois € referente unicamente a moléculas de alcool, e 0 segundo termo é ¢s para a mo-
lécula de solvente, considerando somente moléculas de alcool como seus vizinhos.
Para uma molécula de solvente, muda-se W por A nos parametros e os parametros
referente somente a agua (W — W) séao nulos.

Utilizando os parametros expostos, e levando em consideragcéo a abordagem para
sistemas binarios, obtém-se um vetor resultante q(i) para cada molécula i dado por

a(i) = ({a" O} @O} {a" O} L O} {a" " O} a0},
(= Oh a0} a0} (w0} (o )@ o),
(™ @} Am ™ OR A O (o @O (w0} {80},

com [’ assumindo somente os valores pares de [. Dessa forma, | € [3,12] faz com
que q(i) seja um vetor 135-dimensional que identifica unicamente cada particula do
sistema, conseguindo diferenciar entre moléculas de agua e alcool, e que carrega
informagéao sobre a estrutura local até terceiros vizinhos.

Computacionalmente, os parametros que compdem o vetor q(i) sdo obtidos utili-
zando o pacote em Python para pés-processamento de dados de simulagbes mole-
culares freud [98]. Primeiramente, é preciso importar esse pacote, juntamente com a
biblioteca numpy [99], util para processar vetores.

import numpy as np

import freud as fd

Entdo, para armazenar as posicées de todas as particulas do ultimo instante de
tempo da simulacao em vetores Unicos para cada molécula, a partir de um certo ar-
quivo snap_ file, utiliza-se o codigo a seguir.
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N = int (np.loadtxt (file_snap, usecols = 0, max_rows = 1))

number_of_ lines_in_snap = len(np.genfromtxt (file_snap, dtype = str, usecols
= 0))

positions_all = np.loadtxt (file_snap, usecols = (1,2,3), skiprows=
number_of_lines_in_snap - N, max_rows=N)

molecule = np.genfromtxt (file_snap, dtype=str, skip_header=
number_of_ lines_in_snap - N, max_rows=N, usecols=0)

positions = []

positions_N

(]

positions_0O = []

for 1 in range(len(positions_all)):
if (molecule[i] != ’'F’ and molecule[i] != 'S’"):
positions.append (positions_all[i])
if (molecule[i] == ’'N’):
positions_N.append (positions_all[i])
else:

positions_O.append (positions_all[il])

Na linha 1 é lida a primeira linha do arquivo, que corresponde ao numero de parti-
culas no sistema, e esse valor € armazenado na varidvel N. Em seguida, o nimero de
linhas no arquivo é lido e armazenado na variavel number_of_lines_in_snap, na linha
3. Na linha 4, utilizam-se as variaveis number_of lines_in_snap € N para garantir
gue somente a ultima configuracdo do snapshot é armazenada no vetor positions_all,
para as posicoes das particulas, e no vetor molecule, para o tipo de molécula. Em
seguida, da linha 11 a 15, varre-se o vetor com as posicoes das particulas a fim de ar-
mazenar dados de posicao de cada molécula em um vetor Unico. Especificamente, no
vetor positions sao armezadas as posi¢coes de todas as moléculas do grupo hidroxila
€ agua, no vetor positions_N somente as posicoes das moléculas de agua e no vetor
positions_O as posicdes das moléculas do grupo hidroxila. Em seguida, encontram-
se os valores de comprimento em z, y e z que correspondem ao tamanho da caixa
de simulagédo (L., L,, L), a partir do vetor que armazena as posi¢cdes de todas as
particulas, fazendo

X,y,z = positions_all[:,0], positions_all[:,1], positions_all[:,2]

Ix, Ly, Lz = (x.max()-x.min()), (y.max()-y.min()), (z.max()-z.min())

com os quais € possivel definir uma caixa que delimita o volume ocupado pelas parti-
culas do sistema, que sera um objeto da classe Box() dentro da biblioteca freud.

box = fd.box.Box(Lx, Ly, Lz)

Finalmente, os parametros de ordem podem ser calculados. Abaixo, mostra-se o
procedimento para o calculo de ¢; para [ arbitratio, sem distinguir diferentes moléculas.
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vor = fd.locality.Voronoi ()

ngbs = vor.compute ( (box, positions)).nlist
g = fd.order.Steinhardt(l = 1)

g _part = g.compute ( (box,positions), ngbs) .particle_order

Na linha 1 acima é definido o objeto vor a partir da classe Voronoi(), que define que
a tesselagem de Voronoi sera utilizada para encontrar relacées de vizinhanca entre
as particulas do sistema [100], armazenadas no vetor ngbs, na linha 3. Na linha 4 é
criado o objeto g a partir da classe Steinhardt(l = ), para o calculo do parametro ¢
com [ especifico, realizado na linha 5 para uma caixa box que contém moléculas de
agua e alcool (vetor positions) com a relacao de vizinhanga dada por ngbs. O valor
do parametro ¢, para cada particula do sistema é entdo armazenado no vetor q_part.
Para a obtencdo dos parametros médios basta adicionar um argumento na classe
Steinhardt(l = 1), substituindo a linha 4 e 5 acima por

gavg = fd.order.Steinhardt (1 = 1, avergare = True)

gavg_part = g.compute ( (box,positions), ngbs).particle_order

Ja para encontrar os parametros médios-médios, em funcao dos parametros médios,
pode-se fazer
ngbs_indices_list = [[1i] for i in range(len(positions)) ]
for i, j in ngbs[:]:
if (i == ngbs_indices_list[i][0]):
ngbs_indices_list[i].append(]j)

avg_aux = [[] for i in range (len(positions)) ]

gavg_avg_part = [0 for i1 in range(len(positions)) ]

for 1 in range(len(ngbs_indices_list)):
for j in range (len (ngbs_indices_list[i])):
avg_aux[i] .append(gavg_part [ngbs_indices_list[i][]J]])
gavg_avg_part[i] = mean(avg_aux[i])
Na linha 1 armazenam-se o indice i de cada particula do sistema no vetor
ngbs_indices_list. Da linha 2 a 4 expande-se o vetor ngbs_indices_list para que 0s
indices j dos vizinhos de uma dada particula i, e o indice i sejam armazenados em
um mesmo conjunto. Entdo, da linha 9 a 12, calcula-se a média do parametro médio
para cada j-ésimo vizinho de i.
Entao, para obter os parametros invariantes cubicos, faz-se
if (int (1) % 2 == 0):
w = fd.order.Steinhardt (1 = 1, wl = True)

w_part = w.compute ( (box,positions), ngbs).particle_order

simplementes adicionando um argumento na classe Steinhardlt(), e restringindo o cal-
culo para os valores pares de [. O mesmo procedimento mostrado anteriormente para
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o calculo de g, e ¢ vale para w; € w.
De forma semelhante pode-se fazer
1 ngbs = vor.compute ( (box, positions_N)).nlist

2 g = fd.order.Steinhardt (1 = 1)

3 g_part = g.compute ( (box,positions_N), ngbs).particle_order

para o calculo dos parametros considerando somente ligagcdes entre moléculas de
agua (vetor positions _N), ou
1 ngbs = vor.compute ( (box, positions_0)) .nlist

2 g = fd.order.Steinhardt (1l = 1)

3 g_part = g.compute ((box,positions_0), ngbs).particle_order

considerando somente ligacoes entre moléculas de alcool. A mesma correspondéncia
faz-se presente para o céalculo dos parametros medios, médios-médios e invariantes
cubicos para as diferentes moléculas.

Com todos os parametros calculados, pode-se realizar a abordagem de aprendi-
zado de maquina, que consiste entdo em ensinar uma rede neural a relacionar o vetor
q(i) com uma determinada fase, ou seja, espera-se que, ao alimentar a rede, ja trei-
nada, com um vetor q(i), esta consiga prever em qual fase encontra-se a particula i.
Aplicando esse procedimento para todas as particulas de uma configuracao e, em se-
guida, para todas as diferentes configuracées, espera-se conseguir reproduzir todos
os diagramas de fase expostos nas figuras 1] e 2.

A arquitetura da rede utilizada é dada por uma camada de entrada com 135 nés
(j& que como dado de entrada serd utilizado um vetor 135-dimensional), trés camadas
escondidas com 180, 90 e 30 nds, respectivamente, e uma camada de saida com 5
nés, onde cada n6 da camada de saida é relacionado a uma das 5 possiveis fases que
0s sistemas tratados podem assumir. Os nés sao inicializados de forma uniforme uti-
lizando o inicializador Glorot [101]. Como fungéo de ativagédo para os n6s da camada
de entrada e das camadas escondidas, foi utilizada a funcdo RelLu (Rectifier Linear
Unit) e para a camada de saida a funcao Softmax, a qual confere uma relacao pro-
babilistica para os ndés da camada de saida, ou seja, o valor de um dos cinco nés da
ultima camada seré correspondente a probabilidade de uma particula i com vetor q(7)
associado estar naquela fase. A funcéo erro escolhida foi categorical cross-entropy e
adam [102] foi utilizado como otimizador.

A NN é implementada utilizando a APl em Python keras [103] usando TensorFlow
como back-end [104]. Esses sao programas de alto nivel que permitem construir, trei-
nar e testar redes neurais, com diferentes arquiteturas e hiperparametros, de maneira
facil e pratica. Em sua versdao mais recente, keras esta incluido na biblioteca Tensor-
Flow, ou seja, para utilizar esses programas basta baixar a biblioteca e importa-la no
algoritmo em Python com

1 import tensorflow as tf
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O cébdigo que define a construcao da NN é apresentado a seguir.

classifier = tf.keras.models.Sequential ()

classifier.add (Dense (units = 180, use_bias=True, kernel_initializer=’'
glorot_uniform’, activation = ’'relu’, input_dim = 135))

classifier.add (Dense (units = 90, use_bias=True, kernel initializer=’
glorot_uniform’, activation = ’relu’))

classifier.add (Dense (units = 30, use_bias=True, kernel_ initializer=’
glorot_uniform’, activation = ’'relu’))

classifier.add (Dense (units = 5, use_bias=True, kernel_initializer=’'
glorot_uniform’, activation = ’softmax’))

classifier.compile (optimizer = ’"adam’, loss = '
sparse_categorical_crossentropy’, metrics = [’accuracy’])

Nesse trecho o objeto classifier é construido a partir da classe Sequential(). Usando o
objeto séo adicionadas as camadas da NN e a rede é compilada. Apés montar a rede,
€ preciso treina-1a, para que consiga aprender a relagao entre o vetor q(i) e a fase da
particula i. Para compor o conjunto de dados para treinar a NN, 30 configuracées fo-
ram escolhidas (2 configuragdes por fase das misturas de agua-metanol, 4gua-etanol
e agua-propanol, todas com concentragdo xy = 0.10) e o vetor q(¢) foi calculado para
todas as N = 1000 particulas de cada uma das configuracbes. Além disso, como
aplicamos aprendizado supervisionado, concomitantemente, constréi-se o vetor dos
rotulos y, formado pela fase de cada vetor q(i) correspondente. Como as configura-
coOes finais utilizadas para o calculo dos parametros sdo de sistemas em equilibrio, e
ainda, como séo escolhidas configuracdes afastadas de regides de transi¢oes, infere-
se que a configuracao é uniforme, com as N particulas na mesma fase. Dessa forma,
se for escolhida, por exemplo, a configuragcdo com P* = 0.005 e T* = 0.20 para a
mistura agua-etanol, infere-se que 1000 particulas estdo na fase I. Ainda, esses da-
dos sao divididos em um conjunto de treino e um de validagcdo com proporcao 90/10.
Assim, o conjunto de dados de treino é formado por 27 mil pontos, com 135 features
por ponto (todos os possiveis parametros que formam o vetor q(i) e um rotulo (a fase
correspondente), enquanto o conjunto de validacéo é formado por 3 mil pontos.

Com o conjunto de treino pronto, a rede é treinada por 40 epochs (hiperparametro
gue definine o niumero de ciclos realizados pelo modelo durante o processo de apren-
dizado, ou ainda, quantas vezes o modelo utiliza todo conjunto de dados de treino para
aprender) e usando um batch (hiperparametro que definine a quantidade de dados in-
troduzida no modelo antes de atualizar os parédmetros internos) de tamanho igual a
32. No cdédigo isso é obtido fazendo

classifier.fit (X_train, y_train, batch_size = 32, epochs = 40)
onde X,..., € 0 vetor de features do conjunto de treino, de tamanho (135x27000), e

Yirain € O vetor de rotulos do conjunto de treino, de tamanho (1x27000). Diferentes ar-
quiteturas de NN, com diferentes hiperparametros, foram testadas, e a exposta acima
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€ aquela correspondente a que obteve a melhor acuracia. Nesse trecho do cédigo,
0 objeto classifier, que antes estava com a estrutura da rede ja compilado, ajusta os
dados de entrada com os dados de saida, ou seja, encontra uma fungao que relaciona
os dados de entrada com os dados de saida de forma que os parametros da funcao
sdo aqueles que minimizam a diferenga entre um valor predito para y;,..»(7) € seu valor
real.

Logo, o objeto classifier pode ser utilizado para classificar as fases de todas as
particulas dos diferentes sistemas: todas as misturas com distintas concentracdes,
aléem de agua CSW pura. Mais ainda, como o método utilizado permite a distingdo da
fase de cada particula de uma configuracao, ou seja retorna uma analise local, pode-
se analisar a populacao de cada configuracdo. Populacao é definida como o numero
de particulas em uma dada fase. Como exemplo, para uma configuracdo com todas
as particulas na fase 11, tem-se uma populacao (/1) = 1000, ja que N = 1000, e todas
as outras populacdes sao nulas. Essa analise permite verificar como as transicoes de
fase ocorrem ao variar uma das quantidades termodinamicas, possibilitanto um estudo
focado na estruturacao local do sistema.



3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Performance do Modelo de Aprendizado de Maquina

Diferentes pardmetros podem ser avaliados para analisar a viabilidade de um mo-
delo de aprendizado de maquina. Algumas das métricas mais utilizadas incluem a
acuracia, que pode ser pensada como a porcentagem de acertos do modelo, e o valor
de erro (do inglés loss), que mensura a distancia entre o valor predito pelo modelo e
o valor real. De maneira geral, busca-se o valor de acuracia mais alto possivel e o
menor valor de erro associado possivel. Contudo, deve-se tomar cuidado para evitar
overfitting, quando o modelo ndo esta realmente aprendendo uma relagéo entre os
dados de entrada e saida, mas sim memorizando quais dados de entrada retornam
um determinado valor de saida [52].

A NN construida neste trabalho tem como funcao de ativacdo para a camada de
saida softmax que transforma um dado valor z; de um conjunto i € K, fazendo

exp z;
ZJK:1 exp z; .
Essa fungéo faz com que os valores de saida retornem uma relagédo probabilistica, ou
seja, o valor de cada né de saida € a probabilidade dos dados de entrada resultarem
no valor associado aquele n6. Para o sistema tratado neste trabalho, cada n6 carrega
a probabilidade do vetor (i) estar relacionado com a estrutura local de uma das cinco
possiveis fases (I, I1, 111, LDL, HDL). A partir desses valores, considera-se que
a fase predita pela NN é aquela associada ao n6 da camada de saida com maior
valor (maior probabilidade). Dessa forma, a acuracia é calculada como o numero
de fases corretamente classificados pela NN, dividida pela numero total de pontos.
Esse calculo é realizado separadamente para o conjunto de treino e o conjunto de
validagdo. A diferenca entre eles é que, para o caso do treino, a rede utiliza o erro
associado entre o valor predito e o valor real para aprender (processo de ajuste dos
pesos), através do algoritmo de backpropagation otimizado adam. Ja para o conjunto
de validagéo, a rede retorna o resultado associado aos valores de entrada sem ajustar
seus parametros internos. Essa diferenca faz com que as métricas do conjunto de

(16)

O'(Zi) =
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validacao sejam mais importantes para definidir a validade do modelo, j4 que para
parte do processo de treino o algortimo conhece previamente o resultado esperado.
Além disso, uma discrepancia muito alta entre os valores de acuracia na etapa de
treino e validacao pode indicar overfitting do modelo.

A NN aplicada neste trabalho obteve acuracia de 99% na etapa de treino e de
99.3% na etapa de validagéo. O valor de erro foi aproximadamente 0.03 em ambas as
etapas. Os valores de acuracia e erro em funcao das epochs sao expostos na figura

{1l
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Figura 11 — Acurécia e erro na etapa de treino.

Nota-se que tanto a acuracia quanto o erro tém sua maior variagao nas primeiras
epochs e, no restante do processo de treino, a acuracia (o0 erro) aumenta (diminui)
gradualmente. Isso indica que a rede aprende as relacdes entre os dados de entrada
e saida ja nos primeiros passos do treino e, a partir de entdo, passa a tentar memorizar
os dados.

3.2 Classificacdo de Fases da Mistura Binaria Agua-alcool

Com arede ja treinada é feita a predicao da fase de cada particula de cada mistura
com determinada concentragéo, além da agua pura. Esses resultados sdo armezena-
dos em um arquivo proprio para cada configuracao (P, T), semelhante ao arquivo de
snapshots adicionando a fase de cada particula. Além disso, gera-se um arquivo para
cada sistema, onde sdo especificados valores de P e T', a fase dominante, a popula-
cdo de cada fase, e o numero total de particulas. Um exemplo das primeiras linhas
do arquivo com essas informacdes, para a mistura agua-etanol com concentracao de
etanol igual 10% é exposto a seguir.
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0.3 1 0

IT
0
1000
1
1000
1000

ITT LDL
0 10
0 0
67 3
0 0
0 0

HDL
990

928
0
0

N
1000
1000
1000
1000
1000

39

A partir desses arquivo € possivel reconstruir os diagramas de fase preditos pela
NN, comparaveis com os encontrados usando a analise termodinamica (figuras [1| e
[2). Especificamente, na figura [12] é apresentado o DF da mistura dgua-etanol, com
concentracao de etanol y = 0.10.

Figura 12 — Diagrama de fases obtido usando a abordagem de aprendizado de ma-
quina, para a mistura agua-etanol com concentracao x = 0.1. A regi&do com pontos
cinzas corresponde a configuracdes classificadas como fase I, a regido com pontos
azuis como fase II, com pontos vermelhos como fase 111, verde como fase LDL e
amarelo como HDL. Os marcadores cinzas sdo os pontos de transicdo encontrados
pela analise de funcbes resposta e o circulo branco é o ponto critico liquido-liquido,
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Cada ponto colorido da figura correspondente a uma configuragdo com determi-
nado valor de pressdo, temperatura e fase, onde a fase é encontrada considerando
a fase dominante (com maior populacao), com cores diferentes para cada fase. Os
marcadores cinzas (hexagonos, tridngulos, etc.) sdo os pontos de transi¢cdo encontra-
dos analisando as funcdes resposta, especificamente a compressibilidade isotérmica
kT, 0 coeficiente de expansao isobarica ap € 0 calor especifico a pressao constante
Cp, e sdo 0os mesmos que se fazem presente nos diagramas das figuras [f]e[2l Como
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esses pontos sdo encontrados pela analise usual que leva em consideracao variaveis
fisicas do sistema, sdo considerados como referéncia para a NN, ou seja, o melhor
resultados possivel € aquele no qual as transi¢cdes encontradas pela rede equivalem
aquelas encontradas pela analise termodinamica. Ainda, é mostrado o ponto critico
liquido-liquido, correspondente ao circulo branco na figura.

Nota-se pelo diagrama que as regides das fases encontradas pela abordagem de
aprendizado de maquina tém étima correspondéncia com aquelas encontradas pela
analise de funcdes resposta, com algumas divergéncias nas regides de transicao, par-
ticularmente na regido de transicdo /// — HDL. O mesmo comportamento é visto
para as outras concentracdes da mistura agua-etanol, figuras (13| (a) e (b), agua pura,
figura[13|c), e para todas as concentragdes das misturas dgua-metanol, figura[14](a),
(b) e (c), e &gua pronanol, figura[14](d), (e) e (f).

x = 0.01 de etanol

X = 0.05 de etanol
. . .

ool F i B dEd

(c)

Figura 13 — Diagrama de fase, obtido usando a abordagem de aprendizado de ma-
quina, para mistura agua-etanol com concentragéo (a) x = 0.01 e (b) x = 0.05 e (c)
para agua pura. A regido com pontos cinzas corresponde a configuragdes classifica-
das como fase I, a regido com pontos azuis como fase 11, com pontos vermelhos
como fase 171, verde como fase LDL e amarelo como HDL. Os marcadores cinzas
sdo os pontos de transicao encontrados pela andlise de func¢des resposta e o circulo
branco é o ponto critico liquido-liquido .
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X =0.01de metanol

X = 0.05 de metanol

0.4

(b) (e)

X =0.1de metanol x = 0.1 de propanol
[ ]

Figura 14 — Diagrama de fase, obtido usando a abordagem de aprendizado de ma-
quina, para mistura agua-metanol com concentragao (a) x = 0.01, (b) x = 0.05 e (c)
x = 0.1 e para mistura agua-propanol com concentragao (d) y = 0.01, (e) x = 0.05 e
(f) x = 0.1 . A regido com pontos cinzas corresponde a configuragdes classificadas
como fase I, a regidao com pontos azuis como fase 71, com pontos vermelhos como
fase I11, verde como fase LDL e amarelo como HDL. Os marcadores cinzas séo o0s
pontos de transicdo encontrados pela andlise de fungdes resposta e o circulo branco
é o ponto critico liquido-liquido [48].

Uma anadlise quantitativa da correspondéncia entre os dois métodos pode ser ob-
tida através do calculo da acurécia total de um sistema, definida como o niumero de
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configuraces com fase corretamente classificada pela NN, dividido pelo numero total
de configuragdes. Esses dados, para as diferentes misturas e agua pura se encontram
na Tabela[dl

Tabela 1 — Acuracia total para agua pura e todas as misturas.

agua pura | metanol etanol propanol
X - 0.01 1 0.05]0.1 |0.01]0.05}0.1 |0.01]0.05]0.1
Acuracia | 0.94 0.93 1092|094 ]0.89]0.92]0.93|0.90 |0.94 | 0.92

Mesmo com algumas isébaras com fases classificadas de forma distinta, como nas
figuras [13 (b), [14] (a) e (f), a acuracia total ndo mostra grande variagéo entre diferen-
tes sistemas. Além disso, em todos 0s casos, a acuracia é consideravelmente menor
do que aquelas encontradas nas etapas de treinamento e validagéo. Isso é atribuido
aos pontos encontrados perto de transicées de fase que foram classificadas de forma
distinta. O conjunto de treinamento/validacao € formado por configuragdes longe de
transicoes para garantir uniformidade na fase das particulas individuais. Essa escolha
faz com que a rede consiga aprender com éxito as caracteristicas estruturais presen-
tes no vetor q(i), mas, ao mesmo tempo, que tenha uma maior dificuldade em clas-
sificar fases nas regiées onde o vetor q(i) pode apresentar atributos compartilhados
entre duas (ou mais) fases. Se configuragdes proximas a pontos de transigéo forem
escolhidos para formar o conjunto de treinamento/validagdo, a acuracia total varia sig-
nificamente e, de maneira geral, diminui. Essa constatacao refor¢a a importancia da
escolha de bons dados para treinar modelos de aprendizado de maquina e, para o tipo
de sistema analisado neste trabalho, isso significa utilizar configuragdes longe de pon-
tos de transi¢cdo. O valor mais baixo da acurécia também reforga que a NN aprende
rapidamente as relagdes dos dados e, para passos seguintes da etapa de treino, tenta
aumentar a acuracia ao memorizar dados (figura[1 ).

A divergéncia entre a fase amorfa e a HDL pode ser melhor explorada utilizando
os dados de populacdo. Pela abordagem termodinamica, o ponto de transicao dessa
regido pode variar se o sistema € simulado por um processo de aquecimento ou resfri-
amento, o que dificulta a obtencao de pontos de transicoes precisos. Também é impor-
tante frisar que a fase amorfa/vitrea € uma fase metaestavel, aqui classificada como
sélida por apresentar coeficiente de difusdo préximo de zero, mas que a0 mesmo
tempo apresenta caracteristicas muito semelhantes com a fase liquida de alta den-
sidade, para o ordenamento de curto alcance [48]. Essas correspondéncias fazem
com que para grandes regides do diagrama de fase sejam encontradas configuracdes
com fase metaestavel, na qual a fase dominante foi classificada pela rede como fase
HDL, mas o numero de particulas classificadas como 7/ nao é nulo, e para a qual
a rede nao conseguiu distinguir de forma ideal a fase amorfa da fase liquida de alta
densidade.
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Para aprimorar essa distincéao, levando em consideracdo a semelhancga no ordena-
mento de curto alcance, neste trabalho expande-se a abordagem implementada por
Martelli e colaboradores para incluir parametros médios-médios, que carregam
informacéao referente a aproximadamente terceiros vizinhos (Ultima linha das egs.
e (15)), ainda considerando diferentes parametros para diferentes moléculas, como
proposto por Boattini et al. [91]. Na figura[15] é apresentado um enfoque do diagrama
de fase, deixando explicita a fase metaestavel, em preto, para o método utilizando
paramétros de ordem e suas médias (a), semelhante as abordagens desenvolvidas
por e [82], e incluindo parametros médios-médios (b).

CSW CSW - Método Original

Figura 15 — Diagrama de fase na regiao 0.38 < T* < 0.70 e 0.10 < P* < 0.30 predito
pela rede neural usando BOOPs e BOOPs médios (a) e incluindo parametros médios-
médios (b) para agua pura. A regido com pontos azuis corresponde a configuragdes
classificadas como fase 117, a regido com pontos vermelhos como fase 717, com pon-
tos verdes como fase LDL e amarelo como HDL. A regido com pontos pretos € fase
metaestavel.

Comparando os dois métodos, nota-se que a inclusdo dos parametros médios-
médios diminui significativamente o tamanho da regido com particulas na fase meta-
estavel. Isso confirma que a informagéo referente a terceiros vizinhos € importante
para a distincdo entre a fase vitrea e a fase liquida de alta densidade. Também pode-
se usar a mesma analise para estudar a influéncia da concentracao de alcool na fase
metaestavel. Observa-se nas figuras[16},[17]e[18 que, para todas as misturas, a regido
delimitada pela fase metaestavel diminui conforme aumenta a concentracgao de alcool,
guando usado o método introduzido neste trabalho. O mesmo nao ocorre usando so-
mente BOOPs e BOOPs médios, caso para o qual ndo nota-se diferenga significativa
no tamanho da regido metaestavel. Esse resultado, além de deixar claro novamente
uma melhor capacidade do modelo desenvolvido neste trabalho para diferenciacao
das fases vitreas e HDL, demonstra que baixas concentra¢des de alcool tém influén-
cia somente no ordenamento de longo alcance, enquanto concentracbes mais eleva-
das influenciam predominantemente o ordenamento de curto alcance. A adicao de
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parametros médios-médios possibilita realizar essa analise, que concorda com [48],
mostrando-se como uma alternativa mais genérica do que os métodos previamente
desenvolvidos.

x = 0.01 de etanol x = 0.01 de etanol - Método Original

x = 0.05 de etanol x = 0.05 de etanol - Método Original

x =0.1 de etanol x = 0.1de etanol - Método Original

Figura 16 — Diagrama de fase na regiao 0.38 < T* < 0.70 e 0.10 < P* < 0.30, predito
pela rede neural usando BOOPs e BOOPs médios para a mistura agua-etanol com
concentragdo (a) x = 0.01, (b) x = 0.05 e (c) x = 0.1 e incluindo parametros médios-
médios para mesma mistura e concentragées (d) x = 0.01, (e) x = 0.05 e (f) x = 0.1.
A regido com pontos azuis corresponde a configuracdes classificadas como fase 117,
a regido com pontos vermelhos como fase 171, com pontos verdes como fase LDL e
amarelo como HDL. A regido com pontos pretos é fase metaestavel.
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X =0.01 de metanol x = 0.01 de metanol - Método Original

p*

0.55
T*

(@) (d)

X =0.05 de metanol x = 0.05 de metanol - Método Original

p*

(b) (e)

x =0.1de metanol x = 0.1de metanol - Método Original

p*

Figura 17 — Diagrama de fase na regiao 0.38 < T* < 0.70 e 0.10 < P* < 0.30, predito
pela rede neural usando BOOPs e BOOPs médios para a mistura agua-metanol com
concentragao (a) x = 0.01, (b) x = 0.05 e (c) x = 0.1 e incluindo parametros médios-
médios para mesma mistura e concentragées (d) x = 0.01, (e) x = 0.05 e (f) x = 0.1.
A regido com pontos azuis corresponde a configura¢des classificadas como fase 117,
a regidao com pontos vermelhos como fase 171, com pontos verdes como fase LDL e
amarelo como HDL. A regido com pontos pretos é fase metaestavel.
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X =0.01de propanol x = 0.01de propanol - Método Original

X =0.05 de propanol X = 0.05 de propanol - Método Original

x = 0.1de propanol

Figura 18 — Diagrama de fase na regiao 0.38 < T* < 0.70 e 0.10 < P* < 0.30, predito
pela rede neural usando BOOPs e BOOPs médios para a mistura agua-propanol com
concentragao (a) x = 0.01, (b) x = 0.05 e (c) x = 0.1 e incluindo parametros médios-
médios para mesma mistura e concentragées (d) x = 0.01, (e) x = 0.05 e (f) x = 0.1.
A regido com pontos azuis corresponde a configura¢des classificadas como fase 117,
a regidao com pontos vermelhos como fase 171, com pontos verdes como fase LDL e
amarelo como HDL. A regido com pontos pretos é fase metaestavel.

Focando agora na regido supercritica, para valores de pressao e temperatura
acima do LLCP, na qual ndo é possivel diferenciar de forma precisa duas fases, HDL
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e LDL, mas sim uma unica fase liquida com duas diferentes regiées: uma com ca-
racteristicas semelhante a fase liquida de alta densidade, e outra semelhante a fase
liqguida de baixa densidade. Diferente de uma transicdo de fase, como no caso da
regiao subcritica (P e T menores que o LLCP), a separacao dessa fase liquida em
regides distintas é dada pela linha de Widom (WL), representada pelos maximos em
xr, identificados por quadrados cinza nos digramas de fase, figuras[12, [13 e [14, uma
extensao da linha de coexisténcia liquido-liquido na qual se encontra a maior flutuacao
dos parametros de ordem [105,/106]. Percebe-se que a NN classifica de forma efetiva
as configuracées com fase HDL e LDL, préximas a regido de transicao entre essas
fases e proximas a WL. Novamente, uma analise populacional € implementada para
compreender 0 comportanto das estruturas nessa regidao do DF, dessa vez realizada
para todas as pressdes de diferentes isotermas, figura[19} e para todas as tempera-
turas de diferentes isébaras, figura[20] para a mistura 4gua-etanol com concentragao
x =0.1.

T+ = 0.2, para etanol com x=0.1 T+ = 0.5, para etanol com x=0.1
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Figura 19 — Populacdes em fungdo da pressao para a mistura agua-etanol com con-
centracdo igual a 0.1 e para valores de temperatura igual a (a) 0.2, (b) 0.5, (c) 0.56 e
(d) 0.68.

A partir da isoterma 7* = 0.20 na figura (a) nota-se que a transicao I — I é
abrupta, no sentido que praticamente todas as particulas estdo com a mesma estru-
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P* =0.01, para etanol com x=0.1 P* =0.05, para etanol com x=0.1
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Figura 20 — Populagdes em fungdo da temperatura para a mistura agua-etanol com
concentragéo igual a 0.1 e para valores de pressao igual a (a) 0.01, (b) 0.05, (c) 0.14
and (d) 0.29.

tura BCC e, ao aumentar a pressao, todas as particulas transicionam para a estrutura
HCP. Ja para a transicao /1 — 111, observam-se flutuagdes no numero de particulas
classificadas como uma ou outra fase, em especifico para pressées indo de P* = 0.19
até P* = 0.22, comportamento esperado dada a metaestabilidade presente na fase
amorfa. O mesmo comportamento de mudanca abrupta de fase faz-se presente tanto
no caso da mudanca de LDL para /1, nas figuras (b) e (c), quanto no caso
de /I para HDL na figura|19| (b). Nesse ultimo caso ainda € percebida novamente a
influéncia da fase metaestavel, onde para pressdes mais altas o numero de particu-
las classificadas como amorfas dentro da fase liquida de alta densidade é n&o nulo.
Diferente de todos os casos ja descritos, a mudanca da fase LDL para HDL para a tem-
peratura supercritica 7* = 0.68 ocorre de forma gradual, com o numero de particulas
classificadas como liquido de baixa densidade diminuindo aos poucos ao aumentar
a temperatura, sendo substituidas por particulas classificadas como liquido de alta
densidade. Essa diferenca no comportamento da populagédo para a regiao sub e su-
percritica permite definir quando ocorre uma transi¢éo de fase LDL — HDL e quando
€ cruzada a linha de Widom, indo da fase liquida com carcteristicas semelhantes a
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fase de baixa densidades para aquela com caracteristicas semelhantes ao liquido de
alta densidade.

Todas essas suposi¢des continuam validas analisando a populacdo em funcéo da
temperatura para diferentes isébaras. Na figura ocorrem transi¢cées abruptas da
fase I para LDL, [20] (a), e da fase I para LDL, [20] (b). Na figura [20] (c), nota-se a
transicdo abrupta da fase sélida HCP para o liquido de alta densidade e, para tem-
peraturas mais elevadas, o cruzamento da linha de Widom indo da fase liquida mais
parecida com a fase HDL para aquela mais parecida com a fase LDL. Para a tran-
sicdo /11 — HDL, na figura (d), observa-se um comportamento semelhante ao
cruzamento da linha de Widom, uma mudanca gradual da populacao, com particulas
amorfas dando espaco para particulas HDL conforme a temperatura € elevada, até
que a fase metaestavel é suprimida e o sistema é uniforme na fase HDL. Diferente da
mudanca LDL — H DL na regido supercritica, essa variacao na populacao representa
sim uma transicao de fase. No entanto, diferente das outras transicées sélido-sélido,
sélido-liquido e liquido-liquido, de primeira ordem, essa € a Unica transi¢ao continua
gue ocorre nesse sistema.

P* =0.3, para CSW T* = 0.24, para CSW
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Figura 21 — Populacdo para agua pura (a) em funcido da temperatura para pressao
igual a 0.3, e como fungé@o da pressao para valores de temperatura igual a (b) 0.24,
(c) 0.58 e (d) 0.68.
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Na figura sdo expostas populacées da agua pura para diferentes casos, as
quais mostram que as consideracoes feitas na andlise populacional sdo traduziveis
para o caso sem alcool. Para todas as outras misturas com diferentes concentragdes,
também foram observados os mesmos comportamentos.

Esses resultados mostram que, além de conseguir classificar com precisao as di-
ferentes fases das misturas agua-alcool, a abordagem de aprendizado de maquina
possibilita diferenciar quando a transi¢éo liquido-liquido ocorre na regiao supercritica
ou subcritica, e se as demais transigées sdo continuas ou descontinuas. Logo, é
possivel analisar extensivamente as fases do sistema escolhido, sendo necessario
somente o céalculo de um conjunto pré-definido de parametros. Os resultados foram
submetidos recentemente para publicacao, e o preprint ja esta disponivel no reposité-
rio arxiv [107].



4 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS

Neste trabalho foi utilizada uma rede neural para classificar as fases de misturas
agua-alcool, com diferentes alcoois em diferentes concentracdes, no regime super res-
friado. O estudo desses sistemas surge como uma expansao do trabalho de Marques
et al. [47], no qual uma mistura agua-metanol é estudada, incluindo cadeias de alcoois
maiores para verificar o efeito do tamanho do soluto [48]. A partir disso, utilizou-se a
abordagem de aprendizado de maquina, inspirada nos estudos de Martelli et al. [82]
para agua super resfriada e de Boattini e colaboradores [91] para classificagdo de
fases de sistemas binarios, que se apresenta como uma alternativa para analise ter-
modinamica realizada em [48].

A abordagem propicia a classificao das fases apresentadas pelas diversas misturas
em diferentes concentra¢des, mostrando grande coeréncia com os resultados encon-
trados pela analise termodinamica. Ainda, se mostra como um método mais rapido e
enxuto, necessitando somente de um conjunto pré-definido de parametros, evitando o
calculo e a analise de quantidades especificas para cada transicao.

Ainda, o modelo desenvolvido adiciona parametros médios-médios, que carregam
informacao estrutural referente a terceiros vizinhos, ao conjunto de parametros de or-
dem orientacional, para realizar o mapeamento da estrutura local dos sistemas em um
unico vetor. Essa nova implementagéo possibilita a investigagdo do comportamento
da fase metaestavel e como a estrutura local é influenciada pelo ordenamento de curto
e longo alcance, e ainda como essas caracteristicas do sistema séo relacionadas a
quantidade de éalcool.

Por fim, como a rede neural retorna a fase de cada particula de cada configura-
cao, a partir de uma analise populacional é possivel determinar quais transicées sao
continuas, quais sdo descontinuais, ou ainda diferenciar quando esta ocorrendo uma
transicéo de fase liquido-liquido do cruzamento da linha de Widom, diferenciando a
regiao subcritica daquela super critica.
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5 APENDICES

5.1 Apéndice A: algoritmos desenvolvidos para obtencao dos re-
sultados

A seguir é exposto o algoritmo em python utilizado para o célculo do conjunto de
dados do vetor q, para uma configuragdo especifica

# pacotes utilizados no codigo sao importados
import numpy as np

import freud as fd

import glob

import os

import pandas as pd

from statistics import mean

#caminho para a pasta onde estao os snapshots

path_snaps = ’/home/vini/Documents/pesquisa/murilo/snaps/’

#caminho para onde se quer salvas os BOOPs

path_out_gs = ’/home/vini/Documents/pesquisa/murilo/new_gs_third_shell/’
# nome da pasta da mistura (ou agua pura)

alcohol = ’'pure-water/’

# nome da pasta com concentracao da mistura (vazio no caso de agua pura)
frac = "7#70.05/"

# usando o pacote glob, sao selecionados, um a um todos os
# arquivos com terminacao .xyz presentes em uma determina pasta
for file in glob.glob (path_snaps + alcohol + frac + ’"*.xyz’):
# usando o pacote os, verifica-se o tamanho do arquivo
filesize = os.stat(file) .st_size
# caso o arquivo tenha tamanho zero (arquivo vazia),
# passa para o proximo arquivo
if(filesize == 0):

continue

# dependendo de como os nomes dos arquivos de entrada estao organizados

# trechos especificos dos nomes dos arquivos sao salvos nas
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# variaveis abaixos para encontrar de forma autonoma arquivos
# com determinada pressao e temperatura

startP V=Y

endP = '-T'

startT = 'T-'/

endT = ' .xyz’

# valor de pressao e temperatura (string) do arquivo para o qual os

# BOOPs serao calculados

P = file[file.find(startP)+len(startP):file.find (endP) ]

T = file[file.find(startT)+len(startT):file.find(endT)]

# um arquivo de saida, que vai conter o conjunto de BOOPs para
determinados

# valores de P e T, e criado
file_out_gs = open(path_out_gs + alcohol + frac + ’'gs_ws_data_P{}_T{}_.
dat’ .format (P, T), ’"wt')

# lendo a primeira linha do arquivo de entrada, encontra-se o numero de
particulas do sistema
# isso e valido para arquivos formatados em .xyz, formato de padrao para
leitura do software Ovito
N = int (np.loadtxt (file, usecols=0, max_rows=1))
# usando o metodo genfromtxt, o numero total de linhas do arquivo e salvo
em uma variavel

number_of_ lines = int (len(np.genfromtxt (file, usecols=0, dtype=str)))

# sabendo o numero de particulas do sistema e o numero de linhas, usando
a biblioteca pandas

# sao importados todos os dados, somente para o ultimo timestep do
snapshot

data = pd.read_csv(file, sep = ’"\s+’, skiprows= number_of_lines - N,
header = None)

# entao e usada a condicao abaixo para verificar se algum valor esta
faltando

# caso isso aconteca, imprimi-se uma mensagem e passa-se para O proximo

arquivo
if (data.isnull () .values.any()) :
print (' The file for P = {} and T = {} has some error! Check it!’.format
(P, T))
continue

# as posicoes de todas as particulas, independente do tipo de molecula

# ou radicando (no caso do alcool), sao armazenadas em uma variavel

positions_all = np.loadtxt (file, usecols = (1,2,3), skiprows=
number_of_lines - N, max_rows=N)

# os tipos de particula, correspondente a letra na primeira coluna do

snapshot, sao armazenados
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# para esse caso especifico, temos
# N ——> agua

# O ——> OH

# F ——> CH3

# S ——> CH2

molecule = np.genfromtxt (file, dtype=str, skip_header= number_of_ lines -

N, max_rows=N, usecols=0)

# o vetor de posicoes e divididos em vetores unicos para posicao x, y e z

X, y, z = positions_all[:, 0], positions_all[:, 1], positions_alll[:, 2]

# a partir dos maximos e minimos de x, y e z, encontra-se o tamanho da
caixa de simulacao

ILx, Ly, Lz = x.max()-x.min(), y.max()-y.min(), z.max()-z.min ()

# usando o pacote freud, definise uma caixa de tamanho igual da caixa de
simulacao

box = fd.box.Box(Lx, Ly, Lz)

vor fd.locality.Voronoi () # objeto da classe Voronoi e criado

# listas vazias para depois armazenas posicoes de particulas do tipo N e
O,

# somente N e somente O sao criadas

positions = []

positions_N = []

[]

positions_O

# varrendo o tipo de particulas sao selecionadas somente aquelas do tipo
N ou O,
# e armazenadas nas listas correspondentes
for i in range(len(positions_all)):
if (molecule[i] != ’'F’ and molecule[i] != ’S’):
positions.append (positions_all[il])
if (molecule[i] == 'N’):
positions_N.append (positions_all[i])
else:

positions_O.append(positions_all([i])

# listas vazias para os BOOPs sao criadas

ds, ws, ds_avg, Wws_avg, Js_avg_avg, ws_avg_avg = []1, [1, [1, [1, [1, []

gs_0, ws_O, gs_avg_0O, ws_avg_0O, gs_avg_avg_O, ws_avg_avg_O = [], [], [1,
(1, 1, [

gs_N, ws_N, gs_avg_N, ws_avg_N, gs_avg_avg_N, ws_avg_avg_N

(1, 1, (1

Il
—
—
~
—
—
~
—
—
~

for 1 in range(3,13): # varrem-se valores de 1 indo de 3 a 12
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# ——— calculo dos BOOPs para todas as particulas, independente da

ligacae ====

ngbs = vor.compute ( (box, positions)).nlist # relacao de vizinhanca e

armazenada

# um objeto g da classe Steinhardt, para um 1 especifico, e criado

g = fd.order.Steinhardt (1l = 1)

# usando g, para a caixa de simulacao box,

# sao calculados os gl’s para todas as particulas, com relacao de

vizinhanca dada
# por ngbs, independente da ligacao

g_part = g.compute ( (box,positions), ngbs) .particle_order

# os valores de gl de todas as particulas sao adicionadas a lista gs

gs.append (g_part)

# o mesmo processo e repetido para os parametros medios, definindo

average=True
# na classe Steinhardt

gavg = fd.order.Steinhardt(l = 1, average = True)

gavg_part = gavg.compute ( (box,positions), ngbs) .particle_order

ds_avg.append (gqavg_part)

# e criada uma lista que contem a identificao (id = ordem no vetor

positions)

# de cada particula, acompanhada dos ids de todos seus vizinhos

ngbs_indices_list = [[1] for 1 in range(len(positions)) ]
for i, j in ngbs([:]:
if (i == ngbs_indices_list[i][0]):
ngbs_indices_list[i].append(j)

# e criado um vetor que contem a media dos g-medios para a relacao de

vizinhanca

# contida na lista criada acima, para todas as particulas do sistema.

# entao, esses valores sao adicionados a lista gavg_avg_part
avg_aux = [[] for i in range(len (positions)) ]
gavg_avg_part = [0 for 1 in range(len(positions))]
for i in range(len(ngbs_indices_1list)):
for j in range(len(ngbs_indices_list([i])):
avg_aux[i] .append(gavg_part [ngbs_indices_list[i][3]])
gavg_avg_part[i] = mean(avg_aux[i])

gs_avg_avg.append (gavg_avg_part)

# processo semelhante ao realizado acima e feito somente para os

valores pares de 1

# para os BOOPs cubicos, definindo wl=True na funcao Steinhardt

if(int (1) % 2 == 0):
w = fd.order.Steinhardt (1 = 1, wl = True)
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w_part = w.compute ( (box,positions), ngbs).particle_order
ws.append (w_part)

wavg = fd.order.Steinhardt (1l = 1, wl = True, average = True)
wavg_part = wavg.compute ( (box,positions), ngbs).particle_order

ws_avg.append (wavg_part)

avg_aux = [[] for i in range(len(positions))]

wavg_avg_part = [0 for i in range (len(positions)) ]

for i in range (len (ngbs_indices_list)):
for j in range(len(ngbs_indices_list[i])):
avg_aux[i] .append (wavg_part [ngbs_indices_list[i][3]])

wavg_avg_part[i] = mean(avg_aux[i])

ws_avg_avg.append (wavg_avg_part)

# um vetor de zeros com o tamanho da lista positions e criado, para ser
usado

# como valores para os BOOPs referentes as particulas de alcool, quando
somente

# ligacoes particulas de agua existem no sistema, OU para

# particulas de agua, quando somente particulas de alcool existem

aux_0 = np.zeros((len(positions),))

¥ - calculo dos BOOPs considerando somente interacoes N-N ————

# o processo todo e semelhante ao calculos dos BOOPs para todas
particulas,

# independente do tipo de ligacao. A diferenca e que sao considerados
somente as

# posicoes e a relacao de vizinhanca entre particulas de agua (N)

# caso o sistema seja composto por somente alcool, o vetor de zeros
para definir os
# BOOPs das ligacoes N-N
if(len(positions_N) == 0):
gs_N.append (aux_0)
gs_avg_N.append (aux_0)
gs_avg_avg_N.append (aux_0)
if(int (1) % == 0):
ws_N.append (aux_0)
ws_avg_N.append (aux_0)
ws_avg_avg_N.append (aux_0)
# caso contratio, o calculo e realizado normalmente
else:
ngbs = vor.compute ( (box, positions_N)).nlist
g = fd.order.Steinhardt (1l = 1)
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g_part = g.compute ( (box,positions_N), ngbs).particle_order
gs_N.append (gq_part)

gavg = fd.order.Steinhardt (1 = 1, average = True)

gavg_part = gavg.compute ( (box,positions_N), ngbs) .particle_order

gs_avg_N.append (gavg_part)

ngbs_indices_1list = [[i] for 1 in range(len(positions_N)) ]
for i, j in ngbs[:]:
if (i == ngbs_indices_list[i][0]):
ngbs_indices_1list[i].append(]j)

avg_aux = [[] for i in range(len (positions_N)) ]

gavg_avg_part = [0 for 1 in range(len (positions_N)) ]

for i in range(len(ngbs_indices_list)):
for j in range(len (ngbs_indices_list[i])):
avg_aux[i] .append(gavg_part [ngbs_indices_list[i][]]])

gavg_avg_part[i] = mean(avg_aux([i])

gs_avg_avg_N.append (gavg_avg_part)

if(int (1) &% 2 == 0):
w = fd.order.Steinhardt (1 = 1, wl = True)
w_part = w.compute ( (box,positions_N), ngbs).particle_order
ws_N.append (w_part)
wavg = fd.order.Steinhardt(l = 1, wl = True, average = True)
wavg_part = wavg.compute ( (box,positions_N), ngbs).particle_order

ws_avg_N.append (wavg_part)

avg_aux = [[] for i in range(len(positions_N)) ]

wavg_avg_part = [0 for i in range(len(positions_N)) ]
for i in range(len(ngbs_indices_list)):
for j in range(len(ngbs_indices_list([i])):
avg_aux[i] .append(wavg_part[ngbs_indices_list[i][j]])
wavg_avg_part[i] = mean(avg_aux[i])

ws_avg_avg_N.append (wavg_avg_part)

77777 calculo dos BOOPs considerando somente interacoes 0-O ———-—

# o processo todo e semelhante ao calculos dos BOOPs para todas
particulas,

# independente do tipo de ligacao. A diferenca e gque sao considerados
somente as

# posicoes e a relacao de vizinhanca entre particulas de alcool (O)
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# caso o sistema seja composto por somente agua, o vetor de zeros para

definir os
# BOOPs das ligacoes 0-0
if(len(positions_0O) == 0):
gs_0O.append (aux_0)
gs_avg_0O.append (aux_0)
gs_avg_avg_0.append (aux_0)
if(int (1) % 2 == 0):
ws_0O.append (aux_0)
ws_avg_0O.append (aux_0)
ws_avg_avg_0O.append (aux_0)
# caso contratio, o calculo e realizado normalmente
else:
ngbs = vor.compute ( (box, positions_0)) .nlist
g = fd.order.Steinhardt (1l = 1)

g _part = g.compute ( (box,positions_0), ngbs).particle_order

gs_0O.append (q_part)

gavg = fd.order.Steinhardt(l = 1, average = True)

gavg_part = gavg.compute ( (box,positions_0O), ngbs) .particle_order

gs_avg_0O.append (gavg_part)

ngbs_indices_list = [[i] for i in range(len(positions_0))
for i, j in ngbs[:]:
if (i == ngbs_indices_1list[i][0]):
ngbs_indices_list[i].append(]j)

avg_aux = [[] for i in range(len (positions_0)) ]

gavg_avg_part = [0 for 1 in range(len (positions_0)) ]

for i in range(len(ngbs_indices_list)):
for j in range(len(ngbs_indices_list[i])):
avg_aux[i] .append (gavg_part [ngbs_indices_1list[i][3]])

gavg_avg_part[i] = mean(avg_aux([i])

gs_avg_avg_0.append (gavg_avg_part)

X

if(int(l) % 2 == 0):
w = fd.order.Steinhardt (1l = 1, wl = True)

]

w_part = w.compute ( (box,positions_0), ngbs).particle_order

ws_0O.append (w_part)

wavg = fd.order.Steinhardt(l = 1, wl = True, average =

wavg_part = wavg.compute ( (box,positions_0), ngbs).particle_order

ws_avg_0.append (wavg_part)

avg_aux = [[] for i in range(len(positions_0)) ]

wavg_avg_part = [0 for i in range (len(positions_O0)) ]

True)



275

276

277

278

279

281

282

283

284

285

286

287

288

289

290

291

292

293

294

295

297

298

299

300

301

302

303

304

305

306

307

308

309

310

for i in range(len(ngbs_indices_list)):

for j in range(len(ngbs_indices_list([i])):

avg_aux[i] .append(wavg_part[ngbs_indices_list[i][j]])

wavg_avg_part[i] = mean(avg_aux[i])

ws_avg_avg_0.append (wavg_avg_part)

# os parametros todos calculados

medias

(tanto gs quanto ws, suas medias e

# das medias, para todas as particulas independente da ligacao,

considerando somente ligacoes

# agua—agua e considerando somente ligacoes alcool-alcool) sao

armazenadas em uma mesma linha

# para cada particula do sistema,

# as primeiras 45 colunas sao os (s,

medias

# para todas as particulas,

totalizando 135 colunas

independente do tipo de ligacao

for counter in range(len(positions)) :

for 1 in range (10):

file_out_gs.write(str (/' {:14.12f}’

for 1 in range (5):
file_out_gs.write(str(’{

for 1 in range (10):
file_out_gs.write(str(’{

)

for 1 in range (5):
file_out_gs.write (str (' {

)

for 1 in range (10) :
file_out_gs.write (str(’{
")

for 1 in range (5):
file _out_gs.write (str (' {
")

if (counter < len(positions_N)) :

:14.

:14

:14.

:14.

:14.

L12£}7

12f}’

12f}’

12£}’

12£}7 .

.format (gs[1l] [counter])) + ' )
.format (ws[1l] [counter])) + ' ")
.format (gs_avg[l] [counter])) + '
.format (ws_avg[l] [counter])) + '

.format (gs_avg_avg[l] [counter]))

format (ws_avg_avgl[l] [counter]))

0S wWs, suas medias e as medias das

+

+

# as proximas 45 colunas sao os BOOPs considerando somente ligacoes

do tipo N-N

for 1 in range (10) :

file_out_gs.write(str(’/{:14.12f}’ .format (gs_N[1l] [counter])) + '

for 1 in range (5):

file _out_gs.write(str(’/{:14.12f}’ .format (ws_N[1l] [counter])) + '
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# se a particula considerada e de agua
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for 1 in range (10) :

file _out_gs.write(str(’{

")

for 1 in range(5):

file_out_gs.write (str (' {

")
for 1 in range (10):

file _out_gs.write(str(’{:

+ 4 4 )

for 1 in range(5):

file_out_gs.write (str (' {

+ 14 4 )

# e as ultimas 45,
preenchidas com zeros

for 1 in range (10) :

file_out_gs.write(str (0)

for 1 in range (5):

file_out_gs.write(str(0)

for 1 in range (10) :

file_out_gs.write(str(0)

for 1 in range (5) :

file_out_gs.write(str (0)

for 1 in range(10):

file_out_gs.write(str(0)

for 1 in range(5):

file_out_gs.write(str (0)

else:

# as proximas 45 colunas,

ligacoes do tipo N-N,

# sao preenchidas com zeros

for 1 in range (10) :

file_out_gs.write(str (0)

for 1 in range (5):

file_out_gs.write(str(0)

for 1 in range (10):

file_out_gs.write(str(0)

for 1 in range (5) :

file_out_gs.write(str (0)

for 1 in range(10):

file_out_gs.write(str(0)

for 1 in range(5):

14.

referentes

file_out_gs.write(str(0) +

# e as ultimas 45 colunas sao oS

do tipo 0-0

:14.

:14.

:14.

14

12f}’ .format (gs_avg_N[1l] [counter]))

12f}’ .format (ws_avg_N[1l] [counter]))

+

+
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4

4

12f}’ .format (gs_avg_avg_N[1] [counter]))

12f}’ .format (ws_avg_avg_N[1l] [counter]))

aos BOOPs de ligacoes 0-0,

")

# ja se uma particula de alcool e considerada

")

Sao

referentes aos BOOPs considerando somente

BOOPs considerando somente ligacoes



71

351 for 1 in range (10) :

352 file out_gs.write(str(’/{:14.12f}’ .format (gs_O[1l] [counter-len (
positions_N)1)) + ' )

353 for 1 in range(5):

354 file_out_gs.write(str(’/{:14.12f}’ .format (ws_O[1] [counter—-len (
positions_N)J1)) + ' 7))

355 for 1 in range (10):

356 file out_gs.write(str(’/{:14.12f}’ .format (gs_avg_O[1l] [counter—len (
positions_N)1)) + ' 7))

357 for 1 in range(5):

358 file_out_gs.write(str(’/{:14.12f}’ .format (ws_avg_0O[1l] [counter—1len (
positions_N)J1)) + ' 7))

359 for 1 in range (10):

360 file out_gs.write(str (/' {:14.12f}’ .format (gs_avg_avg_O[l] [counter—
len(positions_N)])) + '/ )

361 for 1 in range(5):

362 file_out_gs.write(str (/' {:14.12f}’ .format (ws_avg_avg_O[l] [counter—
len(positions_N)])) + 7 )

363

364 # entao passa-se para a proxima linha (particula) e as novas 135

colunas sao preenchidas
365 # seguindo a mesma logica

366 file_out_gs.write(’\n’)

Ja o algoritmo em python onde a rede neural é definida e treinada é exposto abaixo.

1 # pacotes utilizados no codigo sao importados

2 import numpy as np

3 import pandas as pd

4 from sklearn.model_selection import train_test_split

5 import tensorflow as tf

7 # o dataset, ja organizado com os arquivos de BOOPs referentes as 30
configuracoes

8 # usadas para treino/validacao, e armazenado

9 dataset = pd.read_csv(’dataset3.dat’, sep = ’\s+’, header = None, usecols =
columns)

10 X = dataset.iloc[:,:].values # os parametros sao amarzenados no vetor X

11y = np.array((), dtype = int) # o vetor y vazio e criado

12 for j in range(3): # para as tres misturas diferentes

13 # o arquivo de entrada e definido de forma que

14 # as primeiras 2mil particulas do arquivo sao de configuracoes na fase 0
15 for 1 in range (2000) :

16 y = np.append(y, [0])

17 # as proximas 2mil na fase 1

18 for 1 in range (2000) :

19 y = np.append(y, [1])

20 # etc
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35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

for 1 in range (2000) :

y = np.append(y, [2])
for 1 in range(2000) :

y = np.append(y, [3])
for 1 in range (2000) :

y = np.append(y, [4])

# especificamente, temos que as fases sao
# 0 -—> I (BCC)

# 1 -> II (HCP)

# 2 —> III (amorfo)

# 3 —> LDL

# 4 -> HDL

# o conjunto de dados e dividido nos vetores de atributos (X) de treino e
validacao (_train e _test)

# e nos vetores de rotulos (y) de treino e validao, de forma que a
validacao e 10% do total de pontos

X _train, X test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.1,

random_state = 3)

# usando tensorflow.keras, o objeto classifier e criado a partir da classe
Sequential

classifier = tf.keras.models.Sequential ()

# a camada de entrada, com 135 nos, e ligada a primeira camada escondida,
com 180 nos

# essa ultima com funcao de ativacao ReLu, inicializada usando glorot e co
bias=True

classifier.add(tf.keras.layers.Dense (units=180,use_bias=True,
kernel_initializer='glorot_uniform’,activation=’relu’,input_dim = 135))

# a segunda camada escondida, com 90 nos e adicionada com o0s mesmos
hiperparametros

classifier.add(tf.keras.layers.Dense (units=90,use_bias=True,
kernel_initializer='"glorot_uniform’,activation="relu’))

# outra camada com 30 nos e adicionada

classifier.add(tf.keras.layers.Dense (units=30,use_bias=True,

kernel_initializer=’'glorot_uniform’,activation=’'relu’))
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# a camada de saida, com 5 nos e adicionada, com funcao de ativacao softmax

classifier.add(tf.keras.layers.Dense (units = 5,use_bias=True,
kernel_initializer="glorot_uniform’,activation=’softmax’))
# a rede neural e compilada e o processo de ajuste dos dados de saida aos

de entrada (fit) e realizado para 40 epochs

classifier.compile (optimizer = "adam’, loss = '/
sparse_categorical_crossentropy’, metrics = [’accuracy’])
classifier.fit (X _train, y_train, batch_size = 32, epochs = 40)

# os valores do conjunto de validacao sao preditos e definise como
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resultado o maior valor da camada de saida
y_pred = classifier.predict (X_test)
y_pred2 = np.zeros ((3000,), dtype = int)
for i in range(len(y_pred)) :
yaux = np.argsort (y_pred[i])
y_pred2[i] = int (yaux[4])
# acuracia de validacao e calculada
a = accuracy_score (y_pred2,y_test)

print (’Accuracy is:’, ax100)

Com a rede neural treinada, pode-se utilizar o objeto classifier para predizer
(usando o método predict) a fase de todos os vetores q, referentes a cada particula
de cada configuracao das diferentes misturas e dgua pura.
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5.2 Apéndice B: producao resultante da dissertacao

Phase classification using neural networks: application
to supercooled, polymorphic core-softened mixtures
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Abstract

Characterization of phases of soft matter systems is a challenge faced in many
physicochemical problems. For polymorphic fluids it is an even greater chal-
lenge. Specifically, glass forming fluids, as water, can have, besides solid poly-
morphism, more than one liquid and glassy phases, and even a liquid-liquid
critical point. In this sense, we apply a neural network (NN) algorithm to ana-
lyze the phase behavior of a core-softened mixture of core-softened CSW fluids
that have liquid polymorphism and liquid-liquid critical points, similar to wa-
ter. We also apply the NN to mixtures of CSW fluids and core-softened alcohols
models. We combine and expand two methods based on bond-orientational or-
der parameters to study mixtures, applied to mixtures of hardcore fluids by
Boattini and co-authors [Molecular Physics 116, 3066-3075 (2018)] and to su-
percooled water by Martelli and co-authors [The Journal of Chemical Physics
153, 104503 (2020)], to include longer range coordination shells. With this,
the trained neural network (NN) was able to properly predict the crystalline
solid phases, the fluid phases and the amorphous phase for the pure CSW and
CSW-alcohols mixtures with high efficiency. More than this, information about
the phase populations, obtained from the NN approach, can help verify if the
phase transition is continuous or discontinuous, and also to interpret how the
metastable amorphous region spreads along the stable high density fluid phase.
These findings help to understand the behavior of supercooled polymorphic flu-
ids and extend the comprehension of how amphiphilic solutes affect the phases
behavior.
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1. Introduction

In the last decade, machine learning (ML) models successfully penetrated
into virtually all areas of the scientific community, no longer being considered
only an object of study per se, but also a tool that can help solve the more
diverse kind of problems faced by scientists [1, 2, 3, 4, 5]. Some few examples
of ML applications in physics, chemistry and materials science include molec-
ular and atomistic simulation [6, 7], self-assembly of molecules [8, 9, 10, 11],
force fields parametrization [12, 13, 14], soft-materials and proteins engineering
[15, 16] and drug discovery [17]. Another application that has recently being per-
fected and improved, taking advantage of ML models, is phase recognition. The
task of identifying the structural formation of matter from local arrangements
obtained from simulation data can be significantly refined with the utilization of
statistical learning techniques. This approach is showing excellent results, such
as local structure detection of polymorphic systems with supervised [18] and
unsupervised [19] learning, identification of soft matter [20] and amorphous ma-
terials [21] structures using convolutional neural networks, and phase prediction
of high-entropy alloys [22, 23].

A system that is constantly under investigation, given its complexity, and
that has been greatly benefited from a statistical approach, is water and its
mixtures. Water is the solvent of life, and the main solvent in industry. Also,
pure and “simple” water presents more than 70 known anomalies [24], making it
unique [25]. The origin of the high number of anomalies for temperatures in the
supercooled regime can be related to a two liquids coexistence line that ends in a
liquid-liquid critical point (LLCP), and to the competition between these liquids
[26, 27, 28]. At low densities, in the low density liquid (LDL) phase, the water
molecules have an ordered tetrahedral structure, while the high density liquid
(HDL) state is characterized by a more distorted tetrahedral structure, and with
local higher density as consequence. The fact that water itself is a mixture of two
liquids was hypothesized in the 90s, with an extensive theoretical debate since
then, specially in the last decade [29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40].
Currently, the main theoretical evidences indicate that the LLCP exists, and
the experimental evidences that support this conclusion are growing in the last
years [41, 42, 43, 44, 45, 46, 47]. However, is an extremely hard task to achieve
experimentally this region, known as “no man’s land”, due to rapidly crystal-
lization. In this sense, a computational approach is particularly useful. An
extensive number of works have studied the region near LLCP with molecular
simulations using different potentials and approaches [34, 40, 26, 48]. More re-
cently, ML algorithms are being utilized for recognizing the structures exhibited
by water, specially nearby the second critical point. Distinct supervised learn-
ing approaches with Neural Networks are being explored, some of them based
on bond-orientational order parameters [49] or symmetry functions [18], others
using data obtained from ab-initio calculations [50, 51], or even networks with
more complex architectures, combining different methods [52]. Other works
studied the relation between structure and dynamics in the same supercooled
region, but for general liquids and glasses, using unsupervised methods [53, 54].



Along with research regarding pure water systems, a set of works have fo-
cused on the study of aqueous solutions in the supercooled regime. For instance,
in the experimental work by Zhao and Angell [55], the crystallization was re-
pressed in the no man’s land by adding ionic liquids that dissolve ideally in
water, preventing the crystallization without destroying the water anomalies.
Another class of solutions, which are simpler if compared to more complex sys-
tems, is the one of short-chain alcohols in water. It can be treated as a binary
system, facilitating the computational approach. The motivation behind the
studies of these particular systems lays on their wide range of application such
as dispersion media [56], disinfectant [57], in the food [58] and medical [59] in-
dustries, among others. Many experimental and theoretical works have studied
these short-chain alcohol/water mixtures [60, 61, 62, 63, 64, 65, 66]. In our recent
works, we have performed Molecular Dynamics (MD) simulations with a core-
softened (CS) approach to investigate the behavior of methanol-water [67] and
water mixtures with methanol, ethanol and 1-propanol [68]. In this approach,
the waterlike solvent is modeled as the CSW fluid proposed by Franzese [69].
Although it is a spherically core-softened potential with two length scales, with-
out any directionallity and, therefore, is not water [70], this CS approach has
been largely employed to understand water anomalies both in bulk and confined
environments [71, 72, 73, 74]. Particularly, the CSW model that we use in our
work is able to reproduce the anomalous behavior of water in the supercooled
regime, including the existence of two liquid phases whose coexistence line ends
in the LLCP. Based on this potential, the alcohols are modeled as rigid poly-
mers, as proposed by Urbic and co-authors [75]. Moreover, the hydroxyl group
is modeled as a CSW bead, while the hydrophobicity of the polar sites is given
by a modified Lennard Jones (LJ) potential. It was found [68] the addition of
distinct concentrations of alcohols with distinct chain lengths lead to the sup-
pression of the crystal phase, with the favoring of the amorphous phase and
the existence of the liquid-liquid phase transition - in addition to the waterlike
anomalies in the supercooled regime. With a particular interest for this present
work, we observe a variety of phases: a high-density liquid (HDL) and a low-
density liquid phase (LDL), two solid phases: a body-centered cubic one (BCC
- phase I) and a hexagonal close-packed phase (HCP - phase II), and an amor-
phous solid phase (phase III). This polymorphism makes these mixtures great
candidates to test if a NN algorithm is able to recognize the distinct phases in
water-solvent mixtures in the supercooled regime.

Additionally, contrasting with the case of pure-water [52, 49] there is a lack
of works applying ML models to autonomously recognize the phases of water-
alcohol mixtures near the LL.CP, an approach that can help to better understand
the structural behavior of these systems. Given that, in this work, we set up
a Neural Network based on Steinhardt parameters, [76, 77] adapted for binary
mixtures, similar to what has been done by Boattini et al. [78], capable of iden-
tify the phases of (methanol/ethanol/1-propanol)-water mixtures for different
alcohol concentrations. Our goal is to check if this NN based approach can prop-
erly predict the phases and phase transitions and provide new insights about
the polymorphism in the supercooled regime.



The paper is structured as follows. In Section, 2 we describe the NN archi-
tecture and the parameters utilized for map the molecules’ local structures. The
results obtained, namely the phase diagram predicted by the NN for the differ-
ent mixtures and concentrations, alongside a population analysis (the number
of particles in each phase for a specific pressure-temperature configuration) are
presented in Section 3. In Section 4, we present a closing discussion, with the
principal remarks and some perspectives for new works.

2. The Computational Details

The NN approach requires only a system snapshot. The last configuration
from each (N, P,T) simulation performed in our last work [68] was chosen as
input for the NN. All the systems, for different alcohols and concentrations and
pure water, are composed by N = 1000 molecules. Water and alcohol’s hydroxyl
groups are modeled as CSW particles, while the hydrophobic carbon chain in
alcohols molecules are LJ sites. The waterlike solvent is monomeric, while the
alcohols are linear rigid polymers: methanol is modeled as a dumbbell — one
CSW site, one LJ site, ethanol as a trimer — one CSW site, two LJ sites — and
propanol as a tetramer — one CSW site, three LJ sites. Detailed information
about the simulation methods, parameters and the models can be found in our
previous work [68]. For the pure solvent and all mixtures cases, we have observed
five distinct phases. Two liquid phases, namely Low Density Liquid (LDL) and
High Density Liquid (LDL), separated by a first order coexistence line that ends
in the LLCP. Also, above the LLCP, the Widom Line (WL) delimits the border
between the LDL-predominant and HDL-predominant regions. Two crystaline
phases were observed. At lower pressures, the system is in a BCC phase, that
will be called of solid I, or just I for simplification, and in a HCP — or solid
phase IT — at intermediate pressures. Finally, at higher pressures, the system
has an amorphous solid phase, or phase III. We called it an amorphous solid
once it is disordered, with a structure similar to the HDL phase, but with no
diffusion. The amorphous-HDL transition was characterized by an increase in
the diffusion constant and by maxima in the isobaric expansion coefficient and
in the specific heat at constant pressure [68]. All quantities with an asterisk are
in reduced dimensionless units [79].

To map the local environment of each particle of the system into a vector
used as input for the ML model, a series of Bond-Order Parameters (BOOP)
[76, 77] are calculated. The last configuration from the (N, P,T) simulations
are the input for the freud analysis python package [80] to calculate the BOOPs
of the 1000 CSW particles in the system. The Voronoi tessellation was used
to define nearest neighbors. For each particle ¢ with Ny(i) neighbors, first we



calculate ¢, (2), Gim (7)) and G, (7), defined as
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particle ¢ from j. Then, from Equation (1) we have ¢;(¢), g;(¢) and §;(4), given
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where ¢;(7) is the rotational invariant BOOP, (i) its average and ¢;(i) the
average of the averages. The average values make it possible to get informa-
tion about, approximately, the second-shell neighbors. Here, we introduced the
average-average parameter, (), which holds information regarding the struc-
ture of, approximately, third-shell neighbors. We want to test if this further
parameter can be useful to uniquely identify a local structure that, for different
configurations within the same phase, shows significant differences in the long-
range coordination shells, as can be seen by analyzing the radial distribution
function g(r*) for pure water with 7% = 0.26 at distinct pressures, in Fig. 1(a)
and at distinct temperatures with fixed pressure equals to P* = (.28, in Fig.
1(b). The former case is that of a fixed temperature at which the three solid
phases occur. The latter is the case of a fixed pressure at which the system
presents an amorphous-HDL transition.

Then, the cubic BOOPs, w;(i), their average, w;(i), and the average of the
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Figure 1: (a) Radial distribution function for pure water with 7% = 0.26. Grey lines are the
pressures in the BCC phase, blue lines in the HCP phase and red in the amorphous phase. (b)
Radial distribution function for pure water with P* = 0.28. Red lines are the temperatures
in the amorphous phase and yellow lines in the HDL phase.
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are calculated. Here, the term in parentheses corresponds to the Wigner 3j
symbol. The set of parameters described so far should give a vector, com-
posed by translationally and rotationally invariants, capable to uniquely de-
scribe the different phases’ local environment. However, since we are dealing
with binary-mixtures systems, a distinction between the parameters related to
water molecules and those related to alcohol molecules. is needed, specifically
for the hydroxyl group of the alcohols’ molecules, since they are modeled by the
same potential interaction and parameters. This common factor makes this ap-
proach for binary mixtures expandable to other alcohols, as long as the hydroxyl
group is explicit in the simulation, since the bonds are always calculated consid-
ering the water-hydroxyl interaction. Given that, we consider three variations
for each parameter calculated. For instance, instead of a unique ¢;(7), we have




qlW_A/A_W(i), g" (i) and qlA_A(i). The first term is the ¢;(i) parameter

for ¢ being a water (alcohol) molecule considering all type of neighbors, water
(alcohol) or alcohol (water). The second term is the g;(i) where ¢ is a water
molecule, and only water molecules are considered as neighbors when perform-
ing the calculation. The last one is the parameter for an alcohol molecule, only
considering alcohols molecules as neighbors.

Finally, we have a vector q(7) for each particle 7, composed by all the different
BOOPs and cubic BOOPs (and their averages), taking into consideration the
variations applied for the binary-mixture case. For any molecule we have
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with | € [3,12] and !’ assuming only the even values of [. For a water
molecule, all the parameters with A-A in the exponent are equal to zero. If we
consider an alcohol molecule, we change W-A for A-W in Equation 4 and set
all parameters with W-W in the exponent to zero.

Thus, q(7) is a 135-dimensional vector that uniquely identify the local struc-
ture of the systems’ particles up to the third-shell neighbors, distinguishing
water molecules from alcohol molecules.

The model chosen to autonomously identify the local environments is a Feed-
Forward Neural Network, with the vector in Eq. 4 as the Input Layer (IL),
three Hidden Layers (HL) with 180, 90 and 30 neurons, respectively, and a
5-dimensional Output Layer (OL), where each one of the output neurons rep-
resents the probability of a particle being in one of the five possible phases the
systems analyzed can assume. The whole NN approach was performed using
the keras [81] package, with TensorFlow [82] backend. Glorot initialization [83]
was applied for all layers; Rectifier Linear Unit was used as activation function
for the IL and the HLs, whereas Softmax was used as activation function for the
OL; sparse categorical crossentropy was used as loss function with adam [84] as
optimizer. The training was performed for 40 epochs, using a batch size equals
to 32. Different network’s architecture were tested, as well as hyperparameters,
and the setting described presented the best validation accuracy overall.

To efficiently teach the network to distinguish the different phases, we used
as input a q(¢) vector for each CSW particle of a system, from a total of thirty
configurations, two for each phase and for each mixture with alcohol concen-
tration equals to 10%. Since the number of particles per system is equal to
1000, the total number of data points for the train set is 30 thousand, each one
labeled with one of the five possible phases. Since the snapshots with the parti-
cle’s positions are taken from systems which are in equilibrium, we assume it is
uniform, with all the N particles in the same phase. So, the phase used for label
train data is already known, as it was found from the thermodynamic analysis



performed in our previous work [68]. For example, if we use the N particles
from the ethanol-water mixture with concentration x = 0.10, for temperature
T =0.20 and P = 0.01, as part of the train set, we use our previous analysis to
label the N particles with ‘phase I'.

Afterwards, we use the trained NN to predict the phase of the particles from
all the configurations analyzed in [68], i.e. the three different mixtures with
three different concentrations, besides pure water. The results regarding the
predicted phase for each particle give two different information. The first one is
the system’s phase, which is simply found by analyzing the dominant phase in
a single system. The second one is the type of phase transition occurring near
the transition curves, which can be extracted from a population analysis (the
number of particle in each phase for a single system) . With the thermodynamic
analysis, transitions points occur where response functions present a maximum
or a discontinuity. First and second order phase transitions can be distinguished
analysing the response functions, which result in the transitions points repre-
sented in Fig. 2 as grey points. Moreover, the population behavior can give
more insights about the system phase behavior in the supercooled regime.

3. Results and discussion

The neural network achieved accuracy up to 99% and 99.3%, for training (see
Supplementary Material - SM) and validation, respectively. Similar results can
also be achieved with one less hidden layer, but increasing the epochs. Overall,
it was the faster method to maintain a higher number of hidden layers, but train
with less epochs.

x = 0.1 of ethanol

Figure 2: Phase diagrams of (a) water-ethanol mixture with concentration x = 0.1 and (b)
pure water, predicted by the neural network. The grey region points were classified as solid
phase I, blue region dots as solid phase II, red region dots as amorphous phase III, green
region dots as LDL and the yellow region dots as in the HDL phase. The grey markers with
distinct shapes stands for discontinuities and maxima in the response functions isothermal
compressibility k7, isobaric expansion coefficient ap and specific heat at constant pressure
Cp. The white circle is the LLCP obtained in the Ref. [68].

In Fig. 2(a) is presented the phase diagram obtained with the neural network
for the water-ethanol mixture with concentration of ethanol equals to 10%.



This is one of the systems from which two snapshots per phase were used to
train the NN. Here, each colored circle corresponds to one configuration with
defined pressure, temperature and phase, being each phase represented by a
unique color. The grey markers correspond to the transition points found from
the thermodynamic analysis, forming the “ground-truth” transition lines that
delimit each phase and the white circle is the LLCP. We notice from the figure
that there is a great overall correspondence between the phases predicted by
the network and by the classical approach. That behavior is also noticed for
pure CSW, Fig. 2(b), and all the combinations of mixture and concentration,
shown in the SM. The overall accuracy, defined as the number of configurations
with defined temperature and pressure that the network correctly predicted the
phase divided by the total number of configurations, are shown in Table 1. Here
we note that the overall accuracy found when predicting the phase diagrams is
significantly lower than the train/validation accuracy. That is explained by the
configurations near the transitions lines which phases were incorrectly classified
by the network. Also, as it can be seen in the Supplementary Material, the
accuracy is already high in the first epochs of the training process, and then
increases gradually, indicating that the network learns the main model’s features
quickly. Also, is important to address that the randomness in choosing the
systems for the train dataset plays a major role in the accuracy. For instance,
if a random point near the phases boundaries is chosen, the agreement is worst
once in these regions we can have a mixture of two phases, what leads to a bad
train dataset.

Table 1: Accuracy for pure water and all combinations of mixtures.

pure water | methanol ethanol propanol
X - 0.01 | 0.05 [ 0.1 | 0.01 | 0.05| 0.1 | 0.01 |0.05]0.1
Accuracy | 0.94 0931092 (094|089 | 092|093 | 0.90 | 0.94 | 0.92

The compatibility between the methods is particularly interesting in the su-
percritical region, for temperatures higher than the critical temperature. In
this region, we cannot precisely define two different liquid phases, but one lig-
uid phase with two different characteristics, one closely related to the HDL
phase and the other to the LDL phase. The separation within supercritical lig-
uid phase is given by the Widom Line (WL), an extension of the LLPT curve
into the one-phase region and the locus of maximum fluctuations of the order
parameter [85, 86|, represented by the grey squares in the diagram. The NN
successfully separates the HDL-like supercritical liquid from the LDL-like one,
and the HDL and LDL liquids in the subcritical region. To check if the system
is crossing the phase coexistence line or the WL, we can analyze the isothermal
populations. This population analysis is also useful to analyze the amorphous-
HDL boundary region, where the larger discrepancy between the neural network
approach and the thermodynamic analysis was observed. At this point, is im-
portant to recall that the amorphous phase is not an equilibrium one, and the
amorphous-HDL boundary may change if the system is going through a cooling




or a heating process — our results were evaluated by a cooling process. The
amorphous phase has a smaller diffusion constant — D ~ 0 — compared to the
HDL phase, what indicates absence of movement - for this reason, we are call-
ing it a “solid”. Also, the maxima in ap and Cp, shown in the phase diagrams
(Fig. 2) and the smooth change in the structural parameters, as the pair excess
entropy ss, suggest a boundary between the amorphous and HDL phases [68].
Once the HDL and the amorphous phase have similar short-range ordering [68],
we expand the method by Martelli and co-authors [49] to include structural
information about the third-shell neighbors, still considering different parame-
ters for different molecule, as done by Boattini et al. [78] . It is important for
our case once the waterlike characteristics of core-softened fluids can be related
to competitions in the long range coordination shells - not only in the first or
second one [87, 88, 68]. To this end, we include the average-average therms
of Egs. 2 and 3. This approach leads to a slightly better agreement between
the NN method and the analysis based in the response functions. However, the
results are significantly distinct when we look at the population of particles in
a particular phase for each point in the phase diagram.

CSW

CSW - Original Method

(a) (b)

Figure 3: Phase diagrams predicted using BOOPs and their average (a) and including the
average-average parameters (b) for the pure CSW fluid. Blue dots were classified as phase II,
red as phase III, green as LDL, yellow as HDL and the black dots indicates the existence of
amorphous-like particles in the HDL phase.

Each point in the phase diagram was defined using the population analysis:
if 50% or more of the particles are in one of the five possible phases, per say HDL
phase, the point is classified as HDL. Nevertheless, some particle in the HDL
phase can have populations classified as a distinct phase. As an example, we
evaluate the population of amorphous particles in points that were classified in
the stable HDL phase, since it can indicate how the metastable region spreads in
the phase diagram. In the Fig. 3 (a) and (b) we compare the case of pure CSW
water using previously implemented methods [78, 49], adapted to our system,
and our version, that includes longer correlations. The points in the metastable
phase — which were classified as HDL but have at least one particle classified
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as amourphous, are painted black, in contrast with the colors of the Fig. 2(b).
While in the first phase diagram amorphous particles spread along practically
every point in the HDL phase, in the second one the amorphous population
occupy a smaller region. This indicates that including longer-range information
will lead to a better classification of these glassy phases.

X=0.01 of ethanal - Original Method x=0.05 of ethanol - Original Method

x=0.1 of ethanol - Original Method

Figure 4: Phase diagrams predicted by the NN using average-average parameters, for 0.38 <
T* < 0.70 and 0.10 < P* < 0.30 of water-ethanol mixture with (a) x = 0.01, (b) x = 0.05
and (c) x = 0.1. Blue dot regions were classified as phase II, red regions as phase III, green
as LDL, yellow as HDL and the black region is the metastable phase (phase classified as LDL
with particles classified as phase III).

We can also apply this analysis — with the average-average parameters — to
see how the amorphous-like population changes as the concentration of alcohol in
the solution increases. As we can see in the Fig. 4(a) for CSW-ethanol mixtures,
and in the SM for the other alcohols, the region with amorphous population
in the HDL phase increases for the lower concentration in comparison to the
pure CSW fluid, Fig. 3(b), and then shrinks with the increase in concentration,
as shown in Figs. 4(b) and (c). This agrees with our previous results [6§],
where we found that the low concentration of alcohol affects only the long range
coordination shells. Then, as x increases, it favors the short range organization,
that becomes predominant and the long range effects are less relevant.

Using the NN classification, we can define how much particles are in one of
the five phases. The number of particles defines the population of each phase.
For instance, we can walk along an isotherm and see how the population changes.
Taking the low temperature isotherm T = 0.20 for the ethanol mixture at
x = 0.1, shown in the Fig. 5 (a), we can see that at the I-II transition practically
all particles change from the BCC to the HCP structure. However, at the II-I1T
transition, we can see fluctuations in the II and III populations from P* = 0.19
to P* = 0.22. Once this corresponds to a solid-amorphous transition, this is
expected due the metastability of the phase III. After that, we can see the
presence of HDL-like particles in the region III. Heating to T* = 0.50, Fig. 5
(b), an isotherm that crosses liquid and solid phases, we can see the LDL-solid
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Figure 5: Population as a function of pressure for the water-ethanol mixture with concen-
tration equals to 0.1 and for fixed temperature equals to (a) 0.2, (b) 0.5, (c) 0.56 and (d)
0.68.

IT transition at P* = 0.10 by the abrupt change in the populations of each
one of the phases, same for the solid II-HDL transition at P* = 0.15. Once
again, the effect of the amorphous phase metastability has been noticed: at
higher pressures the population of amorphous particles starts to increase. At
the subcritical isotherm 7™ = 0.56, shown in Fig. 5 (c), the LDL-HDL transition
is clear at P* = 0.12 — distinct from the supercritical isotherm 7% = 0.68,
shown in Fig. 5 (d), where the transition from LDL-like to HDL-like behavior
is continuous. Also, this temperature is high enough — and far enough from the
metastable region — to ensure that there is no more amorphous-like particles in
the system.

A similar analysis can be made along isobars. Here, we show the isobars
P* =0.01, P* = 0.05, P* = 0.14 and P* = 0.29 in Fig. 6(a) to (d), respectively.
The first two show the abrupt change in solid and liquid populations for the solid
I - LDL and solid II - LDL transitions. In the Fig. 6 (¢) we can see the solid
phase II to HDL transition at 7" = 0.51 followed by a change in the HDL-like
and LDL-like populations as the isobar crosses the WL. Finnaly, we observe that
the amorphous - HDL phase transition is smooth, with the particles structure
gradually changing from one type to another until the high temperature limit,
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Figure 6: Population as a function of temperature for the water-ethanol mixture with con-
centration equals to 0.1 and for fixed pressures equals to (a) 0.01, (b) 0.05, (c¢) 0.14 and (d)
0.29.

where no more fluctuations from the metastable phases are observed.

4. Conclusion

In this paper, we have used a machine learning approach to classify phases
of core softened CSW-alcohol mixtures, for different alcohols and concentra-
tions, as well as pure CSW, in the supercooled regime. The neural network
model inspired by the Refs. [78] and [49] uses an extensive set of unique bond-
orientational order parameters for water-water, water-alcohol and alcohol-alcohol
bonds, as input, and was extended to include longer-range coordination shells
in comparison to the original method.

For pure CSW fluid and for all the possible combinations of mixtures and
concentrations, the phase classification agrees with the thermodynamic analysis
from the response functions [68]. The latter approach can be tiring and slow,
needing an extensive calculation of physical variables to be analysed. Moreover,
different variables have to be calculated and analysed for distinct transitions.
Nevertheless, our method presents itself as a faster alternative, requiring always
the same set of parameters to identify all the phases the systems can assume.
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Additionally, since the model predicts phases of individual particles within
a system, a population analysis can be performed, from which we showed it
is possible to discern different kind of transitions (discontinuous or continuous
transitions) and for the region where high and low density liquids appear, if a
transition is taking place or the Widom Line is crossed.

The implementation applied is complementary to works that use a machine
learning approach to study water in the supercooled regime, such as those in
Refs. [52, 49], and explore a new applicability of the binary-mixture network
developed in Ref. [78].
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6. Supplementary Material
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Figure 7: (a) Training accuracy and loss. (b) Phase diagrams of water-ethanol mixture with
concentration x = 0.01 and (c) x = 0.05, predicted by the neural network.
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X = 0.01 of methanol X = 0.05 of methanol

x = 0.1 of propanol
[

Figure 8: Phase diagrams of water-methanol mixture with concentration (a) x = 0.01, (b)
x = 0.05 and (c¢) x = 0.1 and water-propanol mixture with concentration (d) x = 0.01, (e)
x = 0.05 and (f) x = 0.1, predicted by the neural network.
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Figure 9: Population of pure water (a) as a function of temperature for fixed pressure equal
to 0.3, and as a function of pressure for fixed temperature equal to (b) 0.24, (c) 0.58 and (d)
0.68.
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Figure 10: Phase diagrams of water-methanol mixture with concentration (a) x = 0.01, (b)
x = 0.05 and (c) x = 0.1 and water-propanol mixture with concentration (d) x = 0.01,
(e) x = 0.05 and (f) x = 0.1, predicted by the neural network, for 0.38 < T* < 0.70 and
0.10 < P* < 0.30, with the metastable phase explicit.
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