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“A vida sem ciéncia é uma espécie de morte.”
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Resumo

A dopagem do grafeno com metais de transi¢do tem se consolidado como uma estraté-
gia altamente eficaz para modificar e controlar suas propriedades fisicas e quimicas,
permitindo a personalizacdo de caracteristicas eletrOnicas, cataliticas e magnéticas de
acordo com a aplicacdo desejada. Nesse contexto, este estudo dedica-se a analise da
estabilidade estrutural do grafeno dopado com manganés (Mn), empregando uma
abordagem integrada que combina calculos semiempiricos do calor de formacado (Heat
of Formation — HOF) com técnicas de aprendizado de maquina e o uso de descritores
interpretaveis, capazes de fornecer insights fisicos sobre os fatores que governam essa
estabilidade. Para isso, foi construido um banco de dados cuidadosamente selecionado,
contemplando uma ampla faixa de concentracdes de dopantes e diferentes distancias
de correlacdo entre os 4&tomos de manganés inseridos na rede do grafeno. Esse con-
junto de dados foi explorado por meio de diversos modelos de regressado, incluindo
métodos lineares tradicionais, algoritmos baseados em arvores de decisdo e modelos
avancados de gradient boosting. Entre as abordagens testadas, o algoritmo XGBoost
destacou-se por apresentar o melhor desempenho preditivo, evidenciando sua capaci-
dade de capturar relagdes ndo lineares complexas entre os descritores estruturais e o
calor de formacdo do sistema. A analise dos resultados obtidos indica de forma clara
que trés parametros estruturais exercem influéncia dominante sobre o valor do HOF
e, consequentemente, sobre a estabilidade do grafeno dopado com Mn. O primeiro
deles é a distancia entre os atomos de manganés, uma vez que separagdes Mn-Mn
muito curtas tendem a introduzir tensdes locais e interacdes desfavoraveis na rede
cristalina. O segundo fator relevante é a concentragdo do dopante, sendo observado
que niveis mais elevados de manganés contribuem para a desestabilizagdo estrutural
do material. Por fim, a manutencdo da simetria local de seis membros, caracteristica
da rede hexagonal do grafeno, mostrou-se um elemento crucial para a estabilizacdo
do sistema. Em particular, verificou-se que a preservacdo da ordem hexagonal atua
como um mecanismo estabilizador ao manter a integridade da estrutura intrinseca do
grafeno, minimizando distor¢des na rede e reduzindo o impacto negativo da dopagem.
Em contrapartida, a quebra dessa simetria local estd associada a um aumento do calor

de formacéo, refletindo uma menor estabilidade termodinamica.

Palavras-chaves: Manganés; Dinamica; Grafeno.



Abstract

The doping of graphene with transition metals has emerged as a highly effective
strategy for tuning and controlling its physical and chemical properties, enabling the
customization of electronic, catalytic, and magnetic functionalities for a wide range of
applications. In this context, the present study focuses on the analysis of the structural
stability of manganese (Mn)-doped graphene by adopting an integrated approach that
combines semi-empirical calculations of the heat of formation (HOF) with machine
learning techniques and the use of interpretable descriptors capable of providing phys-
ical insight into the factors governing stability. To this end, a carefully curated database
was constructed, encompassing a broad range of dopant concentrations and varying
correlation distances between manganese atoms incorporated into the graphene lattice.
This dataset was explored using several regression models, including conventional
linear methods, tree-based algorithms, and advanced gradient-boosting approaches.
Among the tested techniques, the XGBoost algorithm stood out by delivering the
highest predictive performance, highlighting its ability to capture complex, non-linear
relationships between structural descriptors and the heat of formation of the system.
The analysis of the obtained results clearly indicates that three structural parame-
ters play a dominant role in determining the HOF and, consequently, the stability
of Mn-doped graphene. The first key factor is the separation between manganese
atoms, as short Mn—-Mn distances tend to introduce local strain and unfavorable inter-
actions within the crystalline network. The second relevant parameter is the dopant
concentration, with higher manganese contents contributing to increased structural
destabilization. Finally, the preservation of local sixfold symmetry, which is character-
istic of graphene’s hexagonal lattice, was identified as a critical stabilizing element. In
particular, it was observed that the maintenance of hexagonal order acts as a stabilizing
mechanism by preserving the intrinsic framework of graphene, minimizing lattice
distortions and mitigating the adverse effects of doping. In contrast, the disruption of
local sixfold symmetry is associated with higher heat-of-formation values, reflecting

reduced thermodynamic stability.

Keywords: Manganese; Dynamics; Graphene
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1 Introducao

1.1 Contextualizacdo do grafeno dopado com Mn

O grafeno permanece como um dos materiais mais intensamente investiga-
dos das ultimas décadas, em virtude de suas propriedades eletronicas, mecanicas e
espectroscopicas singulares, além de seu enorme potencial tecnolégico. Desde sua
descoberta, esse material bidimensional tem despertado grande interesse cientifico
e industrial, impulsionado por aplicacdes que vao desde dispositivos eletronicos de
préxima geragdo até sensores quimicos de alta sensibilidade e sistemas avancados
de armazenamento de energia. A combinacgdo entre elevada mobilidade eletronica,
resisténcia mecanica excepcional e estrutura cristalina altamente ordenada faz do gra-
feno uma plataforma versatil para o desenvolvimento de novos materiais funcionais.
(1(16)(17)

Entre as diversas estratégias propostas para modificar e ampliar as proprie-
dades do grafeno, a dopagem controlada destaca-se como uma das mais eficazes.
Em particular, a introducdo de dtomos de metais de transi¢do na rede cristalina do
grafeno tem se mostrado uma abordagem promissora para ajustar suas caracteristicas
eletronicas e magnéticas. Esses dopantes sdo capazes de alterar profundamente a
estrutura eletrdnica local, induzir estados magnéticos localizados e, em alguns casos,
criar sitios ativos para processos cataliticos. Como consequéncia, a dopagem com
metais de transi¢do abre perspectivas relevantes em areas como spintronica, catalise
heterogénea e 0 desenvolvimento de materiais multifuncionais baseados em grafeno.
(2) (18)

Dentre os diversos metais de transi¢do possiveis, o manganés (Mn) destaca-se
devido a sua configuragdo eletronica particular e a sua capacidade de gerar estados
magnéticos localizados quando incorporado a rede do grafeno. A incorporagdo substi-
tucional de atomos de Mn em sitios defeituosos da estrutura do grafeno tem atraido
crescente atengdo, tanto pelo potencial de engenharia de propriedades quanto pelos
desafios experimentais associados a estabilidade desses defeitos. Diversos estudos
experimentais relataram a sintese de sistemas Mn-grafeno suportados sobre substratos
metdlicos, especialmente cobre (Cu), enquanto investiga¢des tedricas demonstraram
que a dopagem com Mn pode provocar modifica¢des profundas na estrutura eletronica
do material. (3) (19)(20)

Esses trabalhos tedricos indicam, por exemplo, uma transi¢do para um estado
isolante dominado por transferéncia de carga, bem como o surgimento de momentos



Capitulo 1. Introdugdo 14

magnéticos localizados na vizinhanga do 4tomo dopante. Além disso, foi demonstrado
que o Mn pode ser incorporado a vacancias ou outros defeitos estruturais do grafeno.
No entanto, em muitos desses sistemas suportados, a posi¢do final do atomo de
manganés tende a situar-se ligeiramente abaixo do plano do grafeno, em forte interacdo
com o substrato metélico. Embora essa configuracdo facilite a sintese experimental, ela
dificulta a andlise dos efeitos intrinsecos do dopante sobre o grafeno isolado, uma vez
que a presenga do substrato introduz contribui¢des adicionais a estrutura eletronica e
a estabilidade do sistema. (4)(21)(22)

Apesar dos avangos experimentais e tedricos ja alcancados, a literatura ainda
carece de estudos sistematicos que abordem a estabilidade termodinamica do grafeno
dopado com Mn em fungédo de varidveis fundamentais, como a distancia de correlagdo
entre impurezas e a concentracdo do dopante. Trabalhos anteriores concentraram-se, em
geral, em propriedades eletronicas ou estruturais especificas, mas até o momento ndo
ha uma investigacdo abrangente que combine modelagem tedrica, andlise estatistica e
caracterizacdo espectral para elucidar de forma integrada a relagdo entre a distribuicdo
dos dopantes e a estabilidade global do sistema. Essa lacuna limita a compreensao
fundamental dos mecanismos que governam a incorporac¢do do manganeés no grafeno

e o impacto dessa incorporac¢do em suas propriedades funcionais. (5)(23)(24)(25)(26)

Neste trabalho, propomos uma abordagem inédita para investigar a estabilidade
do grafeno dopado com manganés. Diferentemente de estudos baseados em sistemas
suportados por cobre, modelamos o grafeno na auséncia de qualquer substrato, assu-
mindo que os 4&tomos de Mn ocupam posigdes substitucionais diretamente no plano
da rede cristalina. Essa simplificagdo permite isolar os efeitos intrinsecos do dopante
sobre o grafeno, fornecendo uma visdo complementar as observagdes experimentais
existentes. Para esse fim, empregamos uma metodologia semiempirica capaz de acessar
propriedades relacionadas a estabilidade termodinamica e a grandezas espectrosco-
picas, a partir da construgdo de um banco de dados estruturado, parametrizado pela
concentracdo de dopantes e pela distancia de correlacdo entre os 4&tomos de manganés.
(6)(27)(28)

A andlise desse banco de dados foi realizada utilizando trés modelos ampla-
mente empregados em aprendizado de maquina: regressao linear, arvores de decisdo e
o algoritmo XGBoost. Esses métodos foram utilizados para explorar de forma siste-
matica as relagdes entre parametros estruturais e propriedades relevantes do sistema.
Para a descri¢do dos materiais, adotamos o descritor Dynamic Collision Fingerprint
(DCF), recentemente proposto para sistemas bidimensionais, que permite capturar
caracteristicas estruturais e dindmicas essenciais de forma interpretdvel. Com base
nesse arcaboug¢o metodoldgico, apresentamos discussdes originais sobre os mecanismos

de estabilidade, os padrdes espectrais associados e as tendéncias termodinamicas que
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caracterizam os sistemas Mn—grafeno. (7)(29)

Os resultados obtidos ndo apenas fornecem uma compreensao detalhada da
influéncia da distancia entre impurezas de Mn e da concentragdo do dopante sobre
a estabilidade do grafeno, como também estabelecem uma base metodolégica sélida
para a aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina na predicdo de propriedades
de materiais dopados de baixa dimensionalidade. Dessa forma, este trabalho contribui
para o entendimento fundamental da dopagem do grafeno com metais de transi¢do
e abre novas perspectivas para o projeto racional de materiais funcionais baseados
em grafeno, com propriedades ajustdveis para aplica¢des tecnolégicas avancadas.
(8)(30)(31)

1.2 Discussao sobre estabilidade em materiais bidimensionais

A estabilidade termodinamica de materiais dopados em baixa dimensionali-
dade representa um desafio central na ciéncia dos materiais, uma vez que pequenas
perturbagdes estruturais podem levar a mudancas significativas nas propriedades
fisicas do sistema. Esta questdo torna-se particularmente critica quando consideramos
que, ao reduzirmos a dimensionalidade de um material para escalas nanométricas —
como em monocamadas de grafeno, dicalcogenetos de metais de transi¢do (TMDs) ou
nanofios — a area superficial especifica aumenta drasticamente, fazendo com que a
energia de superficie e as intera¢des interfaciais passem a dominar o comportamento
termodinamico global. Diferentemente dos materiais tridimensionais (3D), onde a
matriz cristalina bulk pode absorver e dissipar tensdes locais induzidas por dopantes,
em sistemas 2D e 1D a introdugdo de 4tomos estranhos a rede cria campos de tensdo
altamente localizados que podem desencadear instabilidades estruturais, como a for-
magdo de vacancias, reconstrugdes de superficie ou até a transi¢do para fases amorfas.
(22)(32)(33)

Do ponto de vista da mecanica estatistica, a dopagem em baixas dimensdes
frequentemente leva a fendmenos de ordenamento atoémico que ndo possuem analogos
em bulk. Estudos teéricos baseados no modelo de Ising e em simula¢des de Monte
Carlo demonstram que a estabilidade de superestruturas induzidas por dopantes
depende crucialmente do balango energético entre as interagdes de curto e longo
alcance. Em sistemas como o grafeno dopado com dtomos substitucionais, a competicdo
entre intera¢Oes intra-sublattice e inter-sublattice pode resultar em comportamentos
ndo monotdnicos no parametro de ordem atomico durante a relaxagdo estrutural,
indicando que o caminho para o equilibrio termodinamico é complexo e dependente
da histoéria térmica do material. (22)(42)(43)

A influéncia do alcance das intera¢Ges interatdmicas emerge como um fator
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determinante para a viabilidade dessas estruturas. Enquanto algumas configurag¢des
ordenadas de dopantes podem ser estabilizadas exclusivamente por interagdes de
primeiros vizinhos (curto alcance), outras demandam interacdes de longo alcance para
minimizar a energia livre do sistema. Esta distin¢do é fundamental para a engenharia de
materiais: se uma determinada superestrutura funcional (como aquelas que otimizam
a condutividade elétrica ou criam centros de cor para aplica¢des quénticas) depende
de interacdes de longo alcance, sua sintese experimental torna-se mais desafiadora,
pois exige um controle rigoroso da periodicidade e da homogeneidade da dopagem
em toda a extensdo do material. (12) (13)

Além disso, a estabilidade termodinamica ndo é governada apenas pela ener-
gia configuracional, mas também por fatores entrépicos que ganham relevancia em
temperaturas finitas. A vibra¢do da rede (fonons) e as flutuagdes térmicas podem
desestabilizar ordenamentos que seriam previstos como estdveis no zero absoluto. Em
sistemas bidimensionais, onde a densidade de estados fononicos é singular, a introdu-
¢do de dopantes pode suavizar ou agravar instabilidades inerentes a dimensionalidade
reduzida. A andlise das fung¢des de resposta dielétrica e das constantes eldsticas mostra
que dopantes com raio idnico muito discrepante do hospedeiro podem induzir modos
fonons suaves, que sdo precursores de transigdes de fase estruturais ou até do colapso
da rede cristalina. (14) (15)

As implicagdes praticas deste desafio sdo vastas para a nanotecnologia. Em
dispositivos optoeletronicos, a degradagdo progressiva de uma monocamada dopada
devido a migragdo de impurezas ou segregacdo para contornos de grdo (guiada pela
termodinamica) limita o tempo de vida til do dispositivo. Compreender os diagramas
de fase destes materiais em fun¢do da concentracdo de dopantes e da temperatura
ndo é apenas uma questdo académica, mas uma necessidade para o design racional
de materiais com propriedades sintonizédveis e estaveis sob condi¢des operacionais.
(22)(44)(45)

No caso do grafeno, cuja rede cristalina é altamente sensivel a defeitos e impu-
rezas, a introdugdo de d4tomos de metais de transi¢do pode resultar tanto em melhorias
funcionais quanto em instabilidades estruturais severas. Dessa forma, compreender
como varidveis microscopicas — como a posicdo relativa entre dopantes e sua den-
sidade na rede — influenciam a energia total do sistema torna-se essencial para o
controle racional das propriedades do material. Essa compreensdo é particularmente
relevante quando se busca conciliar estabilidade estrutural com efeitos emergentes,
como magnetismo ou atividade catalitica. (9)(46)(47)

Além disso, a distribui¢do espacial dos dopantes exerce um papel crucial na
determinacdo das interagdes eletronicas e magnéticas no grafeno dopado. Distancias

curtas entre impurezas podem favorecer intera¢des diretas entre os orbitais dos dtomos
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metdlicos, levando a efeitos cooperativos ou competitivos que impactam tanto a
estabilidade quanto as propriedades funcionais. Por outro lado, distribui¢des mais
homogéneas tendem a preservar melhor a estrutura hexagonal do grafeno, reduzindo
tensdes locais e distor¢des geométricas. Nesse contexto, a distancia de correlagdo
entre dopantes emerge como um parametro fundamental, capaz de conectar aspectos
estruturais, eletronicos e termodindmicos em uma tinica descricdo fisica coerente. (10)
(11)(48)
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2 Objetivos

2.1 Objetivo geral

Investigar de forma sistematica a estabilidade termodindmica do grafeno dopado com
manganés por meio de modelagem tedrica e técnicas de aprendizado de méquina,
analisando a influéncia da concentracdo do dopante, da distancia de correlagdo entre
impurezas e da preservacdo da simetria estrutural sobre o calor de formacgdo e proprie-
dades associadas, com o intuito de compreender os mecanismos fisicos que governam

a incorporacdo do Mn na rede do grafeno.

2.2 Objetivos especificos

* Construir um banco de dados estruturado de sistemas de grafeno dopado com
manganés, variando de forma controlada a concentragdo de dopantes e a distancia
de correlagdo entre os 4tomos de Mn, considerando configura¢des substitucionais

no plano do grafeno.

* Calcular o calor de formagcdo e grandezas espectroscopicas relevantes dos sistemas
Mn-grafeno utilizando uma metodologia semiempirica, de modo a avaliar a

estabilidade termodinamica das diferentes configuragdes estruturais.

¢ Empregar modelos de aprendizado de mdquina, incluindo regressao linear,
arvores de decisdo e o algoritmo XGBoost, para identificar e quantificar as
relagdes entre parametros estruturais e a estabilidade do grafeno dopado com
Mn.

* Aplicar o descritor Dynamic Collision Fingerprint (DCF) para representar de
forma interpretavel as caracteristicas estruturais e dindmicas dos sistemas bidi-

mensionais analisados.

¢ Avaliar o impacto da distdncia Mn-Mn, da concentra¢do do dopante e do grau
de preservagdo da simetria hexagonal sobre o calor de formacao, identificando
os principais fatores responsaveis pela estabilizagdo ou desestabiliza¢do da rede

do grafeno.

* Analisar tendéncias termodinamicas e padrdes espectrais associados as diferen-
tes configuracdes de dopagem, correlacionando-os com os mecanismos fisicos

subjacentes a estabilidade do sistema.
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¢ Estabelecer uma base metodolégica que permita a extensdo da abordagem pro-
posta a outros materiais bidimensionais dopados, contribuindo para o desenvol-
vimento de estratégias de projeto racional de materiais funcionais baseados em

grafeno.
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3 Métodos

3.1 Construcao do modelo e arranjo dos dopantes

A modelagem do grafeno dopado com manganés foi realizada a partir de uma
supercélula composta por 72 dtomos de carbono, escolhida de forma a equilibrar
precisdo fisica e viabilidade computacional. Esse tamanho de célula é suficientemente
amplo para representar de maneira adequada as interag¢oes locais introduzidas pelos
atomos dopantes, ao mesmo tempo em que possibilita a geragdo e andlise de um grande
numero de configuragdes distintas sem que o custo computacional se torne proibitivo.
Dessa forma, o sistema adotado permite investigar efeitos estatisticos associados a
distribui¢do dos dopantes, preservando caracteristicas essenciais da rede bidimensional
do grafeno. (16)(1)

A introdugdo dos 4tomos de manganeés foi realizada por meio da substitui¢do de
atomos de carbono por Mn, sempre respeitando um critério de separacdo minima entre
as impurezas. Esse procedimento teve como objetivo controlar a correlagdo espacial
entre os dopantes e evitar configurac¢des fisicamente irrelevantes caracterizadas por
sobreposigdo excessiva de defeitos. Especificamente, os &tomos de Mn foram posicio-
nados em sitios substitucionais correspondentes a primeiros, segundos, terceiros ou
quartos vizinhos mais préximos, permitindo explorar diferentes regimes de interagdo
Mn-Mn dentro da rede cristalina. (17)(1)(36)

Para cada uma dessas restri¢gdes de vizinhanga, foram geradas 100 configura-
¢Oes estatisticamente independentes, assegurando uma amostragem representativa dos
possiveis ambientes locais associados a dopagem. Esse processo foi repetido para trés
niveis distintos de concentracdo de manganés — 3%, 6% e 10% — de modo a inves-
tigar de forma sistemdtica o impacto da densidade de dopantes sobre a estabilidade
estrutural e as propriedades do sistema. A combinagdo entre diferentes concentra¢des
e distancias de correlagdo resultou em um conjunto de dados diversificado, capaz de

capturar tendéncias globais e efeitos locais relevantes. (18)(1)(46)(26)

Essa estratégia de construgdo do sistema possibilita uma andlise detalhada da
influéncia conjunta da concentracdo de Mn e de sua distribui¢do espacial na rede
do grafeno. Ao explorar multiplas configuracdes para cada regime de dopagem, o
método adotado reduz vieses associados a arranjos especificos e fornece uma base
sOlida para a posterior aplicacdo de técnicas estatisticas e de aprendizado de méquina.
Dessa forma, o conjunto de modelos gerado constitui um ponto de partida robusto
para a investigacdo dos mecanismos que governam a estabilidade termodinamica e as
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propriedades emergentes do grafeno dopado com manganés. (19)(1)

A geracdo de um grande nimero de configuragdes independentes é particular-
mente importante em sistemas dopados, nos quais pequenas variagdes na posicao dos
atomos substitucionais podem resultar em diferencas significativas nas propriedades
energéticas e estruturais. Ao adotar uma abordagem estatistica, baseada em mdultiplas
realiza¢des para cada combinacgdo de concentracdo e distdncia de correlacdo, torna-se
possivel minimizar efeitos de flutuag¢des locais especificas e identificar tendéncias
globais associadas a estabilidade do sistema. Essa estratégia garante que os resultados
obtidos ndo estejam vinculados a configuragdes isoladas, mas reflitam comportamentos

médios representativos do conjunto de sistemas analisados. (9)(27)

A escolha das distancias de correlagdo entre os &tomos de Mn foi motivada pela
necessidade de explorar diferentes regimes de interagdo entre dopantes. Configura¢oes
em que os dtomos de manganés ocupam posi¢des de primeiros vizinhos permitem
investigar cendrios de forte interagdo Mn-Mn, nos quais distor¢des estruturais e
efeitos eletronicos cooperativos podem ser intensificados. Por outro lado, ao considerar
dopantes separados por distancias maiores, correspondentes a segundos, terceiros ou
quartos vizinhos, torna-se possivel avaliar regimes de interacdo mais fracos, nos quais
os atomos de Mn se comportam de maneira mais isolada dentro da rede do grafeno.
Essa variagdo sistemadtica fornece uma visdo abrangente da influéncia da distribui¢do
espacial dos dopantes sobre a estabilidade termodindmica do material. (20)(21)(1)

Outro aspecto relevante da construgdo do sistema diz respeito a preservagao
da integridade da rede cristalina do grafeno. Embora a introdugdo de atomos de
manganés substitucionais inevitavelmente gere distor¢des locais, o procedimento
adotado busca evitar a formagdo de defeitos excessivos ou configuragdes altamente
tensionadas que ndo seriam fisicamente realistas. Dessa forma, a imposicdo de critérios
geométricos e de separa¢cdo minima entre impurezas contribui para a geragdo de
modelos estruturalmente consistentes, adequados para a andlise das propriedades
intrinsecas do grafeno dopado. (9)(50)

A utilizagdo de uma supercélula relativamente grande também desempenha
um papel fundamental na reducdo de efeitos de interagdo artificial entre imagens
periddicas do sistema. Em simulagées periddicas, supercélulas pequenas podem in-
troduzir intera¢des esptrias entre dopantes em células adjacentes, comprometendo
a interpretacdo dos resultados. Ao adotar uma supercélula de 72 4tomos, garante-se
que as interacdes relevantes ocorram predominantemente dentro da prépria célula,
permitindo uma descricdo mais fiel das interagdes locais induzidas pela dopagem.
2D(26)M)

A diversidade estrutural incorporada ao banco de dados construido constitui

um elemento central da metodologia proposta. Ao combinar multiplos niveis de con-
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centracgdo, diferentes distancias de correlacdo e um nimero elevado de configuragdes
independentes, o conjunto de dados resultante abrange uma ampla gama de ambientes
atomicos possiveis para o manganés no grafeno. Essa diversidade é essencial para a
posterior aplicagdo de técnicas de aprendizado de médquina, uma vez que modelos
preditivos robustos dependem fortemente da representatividade e da qualidade do
conjunto de treinamento. (22)(30)(22)

Por fim, a abordagem adotada nesta etapa da metodologia estabelece uma base
sOlida para as andlises subsequentes de estabilidade termodinamica, propriedades
espectroscopicas e correlagdes estruturais. A construgdo cuidadosa do sistema e a
amostragem estatistica rigorosa permitem que os efeitos observados sejam atribuidos
de forma confidvel as varidveis de interesse, como concentracido e distribuicdo dos
dopantes. Dessa maneira, o conjunto de modelos gerado serve como alicerce para a
investigacdo detalhada dos mecanismos fisicos que governam o comportamento do
grafeno dopado com manganés, bem como para a aplicagdo de descritores estruturais

e algoritmos de aprendizado de mdquina nas etapas seguintes do estudo. (9)(35)(1)

3.2 Calculos termodinamicos e propriedades espectroscopicas

A estabilidade termodindmica de cada configuracdo de grafeno dopado com
manganés foi avaliada por meio do calculo do calor de formacdo, uma grandeza ampla-
mente utilizada para quantificar a favorabilidade energética de sistemas moleculares
e periddicos. O calor de formagdo fornece uma medida direta da energia associada
a formagdo do sistema a partir de seus constituintes elementares, sendo, portanto,
um indicador robusto da estabilidade relativa entre diferentes arranjos estruturais.
Nesse estudo, o HOF foi adotado como a principal varidvel resposta para a andlise
comparativa entre as diversas configuragdes de dopagem consideradas. (23)(34)(1)

Todos os cédlculos termodinamicos e espectroscépicos foram realizados com o
auxilio do pacote computacional MOPAC2016 (62), que implementa métodos semiem-
piricos amplamente empregados em estudos de sistemas de grande porte. A escolha
dessa abordagem metodolégica foi motivada pela necessidade de avaliar centenas
de configuragdes estruturais distintas de forma eficiente, mantendo um equilibrio
adequado entre custo computacional e descri¢do fisica realista. Os cdlculos foram
conduzidos considerando uma temperatura de referéncia de 300 K, permitindo o
acesso direto a propriedades termodinamicas relevantes em condi¢des préximas as
ambientais. O método MOPAC usado foi o PM7 (Parameterized Model number 7).
Este é o sucessor do PM6 e é o estado da arte dentro do MOPAC2016, pois corrige
erros de dispersao e ligacdes de hidrogénio, sendo ideal para sistemas de carbono
como este. (9)(22)(25)
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A utilizacdo de métodos semiempiricos possibilita a obtencdo de grandezas
termodinamicas fundamentais, como entalpia, entropia e capacidade calorifica, de
maneira consistente ao longo de um conjunto extenso de estruturas. Embora esses
métodos envolvam aproximacdes, eles sdo particularmente adequados para andlises
comparativas e estudos de tendéncia, nos quais o foco principal reside na identificacdo
de padrdes globais associados a variagdes estruturais sisteméticas, como a concentragado

e a distribuicdo espacial dos dopantes na rede do grafeno. (24)(45)(49)

Para cada configuracdo analisada, foram extraidos valores de entalpia, que
refletem o contetdo energético total do sistema, bem como a entropia (S), relacionada
ao grau de desordem estrutural e vibracional. Adicionalmente, foi calculada a capaci-
dade calorifica a pressdo constante (Cp), uma propriedade sensivel as contribui¢des
vibracionais do sistema e que pode fornecer informagdes complementares sobre a
dindmica térmica associada a dopagem com manganés. A andlise conjunta dessas gran-
dezas permite uma caracterizacdo termodindmica abrangente dos sistemas estudados.
(25)(1)(48)

Além das propriedades termodindmicas cléssicas, foram também investigadas
caracteristicas espectroscopicas associadas as vibragdes da rede cristalina. Para cada
estrutura, foram selecionadas as dez frequéncias vibracionais mais intensas, repre-
sentando os modos vibracionais com maior contribui¢do para a resposta espectral
do sistema. Esses modos sdo particularmente relevantes em materiais dopados, uma
vez que a introducgdo de impurezas tende a modificar a dindmica vibracional local,

podendo gerar assinaturas espectrais caracteristicas associadas a presenca do dopante.
(26)(1)

Juntamente com as frequéncias vibracionais, foram extraidos os respectivos
momentos de dipolo de transi¢do associados a cada modo selecionado. Esses mo-
mentos de dipolo desempenham um papel central na determinagdo da intensidade
das transi¢des vibracionais observadas experimentalmente, especialmente em técnicas
espectroscopicas como infravermelho e Raman. Dessa forma, a andlise dos momentos
de dipolo fornece uma ponte direta entre os resultados computacionais e observaveis

experimentais mensuréaveis. (9)(48)

E importante destacar que as intensidades das transigdes vibracionais sdo pro-
porcionais ao quadrado dos momentos de dipolo de transi¢do. Assim, a inclusao
explicita dessas grandezas no conjunto de dados permite uma interpretacdo mais rica
dos resultados espectroscépicos, indo além da simples identificacdo de frequéncias.
Essa abordagem possibilita correlacionar altera¢des estruturais induzidas pela dopa-
gem com variagOes tanto na posi¢do quanto na intensidade das bandas vibracionais,
enriquecendo a anélise fisica do sistema. (27)(45)(43)

Por fim, a combinacdo entre propriedades termodinamicas e espectroscopicas
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fornece uma visdo integrada do comportamento do grafeno dopado com manganés.
Enquanto o calor de formacéo e as grandezas termodindmicas associadas permitem
avaliar a estabilidade global do sistema, as informagdes vibracionais e de dipolo
de transicdo revelam detalhes sutis da estrutura local e da dindmica atébmica. Esse
conjunto abrangente de propriedades constitui a base para as andlises estatisticas
e de aprendizado de maquina apresentadas nas etapas subsequentes do trabalho,
permitindo identificar correla¢des profundas entre estrutura, estabilidade e resposta

espectroscopica. (63)

3.3 Descritores estruturais e construcao do banco de dados

Além das propriedades termodinamicas e vibracionais calculadas para cada
configuracdo de grafeno dopado com manganés, foi realizada uma caracterizagdo
estrutural detalhada por meio do descritor Dynamic Collision Fingerprint (DCF) (67),
recentemente introduzido como uma representacao eficaz para sistemas bidimensionais.
Esse descritor foi concebido para capturar informagdes relevantes sobre os ambientes
atdomicos locais, levando em consideragdo tanto aspectos geométricos quanto dindmicos
da estrutura, o que o torna particularmente adequado para o estudo de materiais com

baixa dimensionalidade. (28)

Diferentemente de abordagens puramente numéricas ou de descritores alta-
mente parametrizados, frequentemente classificados como modelos de “caixa-preta”, o
DCF apresenta a vantagem de possuir uma interpretacao fisica clara. Cada componente
do descritor estd associada a caracteristicas estruturais bem definidas, permitindo que
os resultados obtidos a partir de modelos estatisticos ou de aprendizado de méquina
sejam analisados a luz de conceitos fisicos tradicionais. Essa interpretabilidade é
essencial para investigacdes cujo objetivo vai além da simples predicdo de proprie-
dades, buscando também compreender os mecanismos subjacentes que governam o

comportamento do sistema. (29)

No contexto do grafeno dopado com manganés, a capacidade do DCF de
descrever ambientes atdmicos locais é particularmente relevante, uma vez que a
presenca de dopantes e defeitos introduz heterogeneidades estruturais significativas na
rede cristalina. O descritor permite capturar variagdes na coordenagao local, distor¢des
geométricas e alteragdes na simetria da rede, fatores que desempenham um papel
central na estabilidade termodindmica e nas propriedades eletronicas e vibracionais
do sistema. (28)

A utilizagdo do DCF também se mostra vantajosa para a andlise de intera¢oes
entre dopantes, uma vez que o descritor é sensivel a distribuigdo espacial dos atomos

de manganés na rede do grafeno. Dessa forma, torna-se possivel investigar de maneira
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sistematica como a distancia de correlacdo entre impurezas influencia ndo apenas
a energia total do sistema, mas também suas caracteristicas estruturais locais. Essa
abordagem é especialmente ttil em estudos que envolvem muiltiplas configuragoes e

diferentes regimes de dopagem, como o presente trabalho. (30)

A partir da combinagdo dos descritores estruturais obtidos via DCF com as
propriedades termodindmicas e espectroscépicas calculadas, foi construido um banco
de dados abrangente e multifacetado. Esse banco de dados descreve de forma con-
sistente sistemas de grafeno dopado com manganés ao longo de uma ampla faixa de
concentragdes de dopantes e diferentes distancias de correlagdo entre impurezas. A
integracdo de informacdes de naturezas distintas permite uma representacdo rica e

completa do sistema, fundamental para andlises estatisticas robustas. (28)

Na etapa de modelagem e anélise de dados, o calor de formacgao foi definido
como a varidvel alvo principal, sendo utilizado como um indicador quantitativo da
estabilidade termodindmica das diferentes configurac¢des estruturais. Essa escolha
é justificada pelo papel central do HOF na comparacdo energética entre sistemas
dopados, permitindo identificar arranjos estruturalmente favoraveis e desfavorédveis
dentro do conjunto analisado. (31)

Todas as demais grandezas calculadas — incluindo propriedades termodinami-
cas adicionais, informacdes vibracionais e os descritores estruturais derivados do DCF
— foram empregadas como varidveis descritivas nos modelos de anélise e aprendizado
de maquina. Essa abordagem multivariada possibilita explorar correla¢des comple-
xas entre estrutura, dindmica e estabilidade, indo além de analises unidimensionais

baseadas em poucos parametros isolados. (28)

Por fim, a construgdo desse banco de dados integrado estabelece uma base sélida
para as etapas subsequentes do estudo, nas quais técnicas estatisticas e algoritmos de
aprendizado de maquina sdo utilizados para identificar padrdes, extrair relagdes ndo
triviais e interpretar os mecanismos fisicos responsdaveis pela estabilidade do grafeno
dopado com manganés. A estratégia adotada assegura que as conclusdes obtidas
estejam fundamentadas em uma representacdo abrangente e fisicamente consistente
do sistema, fortalecendo a confiabilidade e a generalidade dos resultados apresentados.
(28)

3.4 Analise estatistica e modelos de aprendizado de maquina

A etapa de anédlise dos dados teve inicio com uma investigacdo detalhada da
distribuicdo da varidvel alvo, correspondente ao calor de formacédo, com o objetivo de
identificar possiveis padrdes, tendéncias ou agrupamentos naturais entre as diferentes

configuragdes estruturais. Essa andlise preliminar é fundamental para compreender a
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complexidade intrinseca do conjunto de dados e avaliar se caracteristicas estruturais
semelhantes resultam em comportamentos termodinamicos comparaveis. Além disso,
essa etapa fornece subsidios importantes para a escolha e interpretagdo dos modelos

de aprendizado de méquina aplicados posteriormente. (32)

A exploragdo inicial da distribui¢do dos dados também permite avaliar a pre-
senca de assimetrias, regides de maior densidade de amostras e possiveis valores
extremos, aspectos que podem influenciar significativamente o desempenho dos mo-
delos supervisionados. Ao identificar similaridades intrinsecas entre as configuragdes,
torna-se possivel antecipar a existéncia de regimes distintos de estabilidade associa-
dos a diferentes padrdes de dopagem, refor¢cando a importancia de uma abordagem
estatistica sistematica para a andlise do problema. (28)

Ap0s essa etapa exploratoria, o conjunto de dados foi analisado por meio de trés
algoritmos supervisionados de aprendizado de maquina amplamente utilizados em
estudos de ciéncia dos materiais. Cada um desses modelos foi escolhido com base em
suas caracteristicas especificas, permitindo explorar diferentes niveis de complexidade
na relacdo entre as varidveis descritivas e a estabilidade termodindmica do sistema.
Essa abordagem comparativa possibilita avaliar ndo apenas o desempenho preditivo,

mas também o grau de interpretabilidade de cada método. (28)

A regressdo linear foi utilizada como modelo de referéncia, fornecendo uma
linha de base para a identificacdo de dependéncias essencialmente lineares entre as
varidveis estruturais e o calor de formacdo. Embora simples, esse modelo permite
avaliar a contribuicdo média dos descritores e serve como ponto de comparacdo para
métodos mais sofisticados. Em seguida, foi aplicado o algoritmo de arvore de decisdo,
capaz de capturar relagdes ndo lineares por meio de regras hierdrquicas facilmente
interpretédveis, oferecendo uma visdo intuitiva das divisdes mais relevantes no espago

de caracteristicas. (33)

O terceiro modelo empregado foi o0 XGBoost, um método de ensemble baseado
em gradient boosting que combina multiplas drvores de decisdo para produzir previ-
sOes altamente precisas. Esse algoritmo é amplamente reconhecido por sua robustez
frente a dados complexos e por sua capacidade de modelar interagdes ndo lineares
de alta ordem entre as varidveis. No contexto deste trabalho, o XGBoost mostrou-se
particularmente eficaz para capturar a dependéncia do calor de formagdo em relacédo a

multiplos descritores estruturais, termodinamicos e espectroscépicos. (28)

Para maximizar o desempenho do modelo XGBoost (64), foi realizada uma
otimizacdo sistemadtica de seus hiperparametros utilizando o framework Optuna.
Essa ferramenta emprega uma estratégia de busca bayesiana, permitindo explorar de
forma eficiente o espaco de hiperparametros e identificar combinag¢des 6timas com

um numero reduzido de avalia¢des. A utilizacdo do Optuna assegura que o modelo
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tinal apresente um equilibrio adequado entre complexidade, generalizagdo e custo

computacional. (34)

Entre os modelos avaliados, o XGBoost apresentou o melhor desempenho
em termos de acuracia e consisténcia das previsdes, superando tanto a regressdo
linear quanto as arvores de decisdo individuais. No entanto, apesar de sua elevada
capacidade preditiva, esse algoritmo é frequentemente classificado como um modelo
de “caixa-preta”, uma vez que suas previsdes ndo sdo facilmente interpretdveis a partir
de seus parametros internos. Essa limitacdo pode dificultar a extracdo de conclusdes

fisicas diretas a partir dos resultados.(65)

Para contornar essa questdo e tornar os resultados do XGBoost interpretaveis
do ponto de vista fisico, foi empregado o framework SHAP (SHapley Additive exPlana-
tions). Essa abordagem permite decompor cada previsdo do modelo em contribui¢des
individuais associadas a cada variavel descritiva, com base em conceitos da teoria dos
jogos. A andlise dos valores SHAP possibilita identificar quais caracteristicas exercem
maior influéncia sobre o calor de formagdo, fornecendo insights fisicos valiosos sobre
os fatores que governam a estabilidade do grafeno dopado com manganés. (28)

3.5 Validagao dos modelos e aspectos de implementagao com-

putacional

A avaliagdo da confiabilidade dos modelos de aprendizado de maquina constitui
uma etapa essencial para garantir que as previsdes obtidas reflitam padrdes fisicos
reais, e ndo artefatos decorrentes de ajustes inadequados aos dados. Em particular,
modelos excessivamente simples podem falhar em capturar relagdes relevantes entre as
varidveis (underfitting), enquanto modelos excessivamente complexos podem se ajustar
de forma exagerada ao conjunto de treinamento, comprometendo sua capacidade de
generalizagdo (overfitting). Dessa forma, estratégias de validacdo rigorosas foram
adotadas para assegurar a robustez e a consisténcia dos resultados apresentados neste
estudo. (35)

Uma das abordagens empregadas foi a validacdo do tipo holdout, na qual o
conjunto de dados completo é particionado em dois subconjuntos estatisticamente
independentes: um destinado ao treinamento dos modelos e outro reservado exclusiva-
mente para teste. Essa estratégia permite avaliar o desempenho preditivo dos modelos
em dados ndo vistos durante o processo de treinamento, fornecendo uma estimativa
direta de sua capacidade de generalizacdo. A separacdo adequada entre treinamento e
teste é fundamental para evitar vieses e interpretacdes excessivamente otimistas dos
resultados. (35)
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Complementarmente, foi utilizada a valida¢do cruzada, uma técnica ampla-
mente reconhecida por fornecer estimativas mais robustas do desempenho dos modelos.
Nesse procedimento, o conjunto de dados é dividido em multiplas parti¢des, ou folds, e
o processo de treinamento e teste é repetido diversas vezes, de modo que cada parti¢do
atue alternadamente como conjunto de teste. Essa abordagem reduz a dependéncia dos
resultados em relacdo a uma tnica divisdo dos dados e permite avaliar a estabilidade

do desempenho preditivo ao longo de diferentes subconjuntos. (36)

A combinagdo entre validagdo holdout e validagdo cruzada possibilita uma
andlise abrangente do comportamento dos modelos, permitindo identificar possiveis
discrepancias entre desempenho em treinamento e teste. Essa estratégia é particu-
larmente importante em conjuntos de dados complexos e de alta dimensionalidade,
como aqueles associados a sistemas dopados, nos quais correlagdes néo triviais entre

varidveis podem induzir ajustes artificiais se ndo forem adequadamente controladas.

(35)

Do ponto de vista da implementacdo computacional, todas as etapas do tra-
tamento dos dados, andlise estatistica e constru¢do dos modelos de aprendizado de
mdquina foram realizadas utilizando a linguagem Python. A escolha dessa plataforma
deve-se a sua ampla adocdo na comunidade cientifica, a disponibilidade de bibliotecas
robustas e a facilidade de integragdo entre diferentes ferramentas de analise de dados
e modelagem estatistica. (35)

Para a implementa¢do dos modelos de aprendizado de médquina e dos proce-
dimentos de valida¢ado, foram utilizadas bibliotecas consolidadas como o scikit-learn,
que fornece uma ampla gama de algoritmos e métricas de avaliacdo. O algoritmo
XGBoost foi implementado por meio de sua biblioteca especifica, permitindo o acesso
a recursos avangados de otimizagdo e regularizacdo. A otimizagdo de hiperparametros
foi conduzida com o auxilio do Optuna, enquanto a interpretacdo dos modelos foi
realizada por meio do framework SHAP.(35)

O gerenciamento e a manipula¢do dos dados foram conduzidos com o suporte
das bibliotecas numpy e pandas, amplamente utilizadas para operagdes numéricas e
andlise de dados estruturados. Essas ferramentas permitiram a organizagéo eficiente do
banco de dados, o pré-processamento das varidveis e a integragdo entre os diferentes
moédulos do fluxo de trabalho computacional. A utilizacdo de bibliotecas padronizadas
também contribui para a reprodutibilidade dos resultados, um aspecto fundamental
em estudos computacionais. (35)

Por fim, a integracdo entre estratégias rigorosas de validacdo e uma implementa-
¢do computacional bem estruturada garante que os modelos desenvolvidos apresentem
desempenho confidvel e interpreta¢des fisicamente consistentes. Essa abordagem for-

talece a credibilidade dos resultados obtidos e assegura que as conclusdes extraidas
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sobre a estabilidade do grafeno dopado com manganés estejam fundamentadas em
analises estatisticas s6lidas e metodologicamente robustas. (35)
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4 Resultados

A Figura 1 (painéis superiores) apresenta quatro configuragdes representativas
de pares Mn-Mn incorporados a rede de grafeno, classificadas de acordo com a menor
distancia relativa entre os &tomos dopantes, correspondendo a primeiros, segundos,
terceiros e quartos vizinhos mais préximos. Essas geometrias foram utilizadas como
restri¢des de correlacdo no processo de geracdo do conjunto de dados. Para cada
classe de separagdo, sitios de carbono foram selecionados aleatoriamente e substituidos
por dtomos de manganés, resultando em 100 configura¢des independentes para cada
uma das trés concentra¢des globais consideradas (3%, 6% e 10%), totalizando 1200

estruturas distintas. (37)

Embora pares de primeiros vizinhos sejam pouco provaveis em condigdes
experimentais reais — em funcdo das elevadas penalidades eldsticas e magnéticas
associadas, além da tendéncia do Mn de se deslocar para fora do plano do grafeno
em sistemas suportados — essas configuragdes foram mantidas intencionalmente
como casos-limite. A inclusdo desses cendrios extremos é fundamental para ampliar o
espago de hipoteses do modelo, quantificar de forma sistemdtica o custo energético
associado a proximidade Mn-Mn e treinar abordagens de aprendizado de maquina
capazes de generalizar adequadamente frente a uma ampla diversidade de ambientes

microestruturais. (42)

O histograma apresentado na Figura 1 (painel inferior) retine os valores de
entalpia de formacdo (HOF) calculados para todas as configura¢des simuladas. Observa-
se que a distribuicdo é dominada por uma populacdo principal concentrada em
baixas energias, exibindo um pico bem definido em torno de 2770 kcal, indicado pela
linha tracejada vertical. A distribuicdo apresenta assimetria positiva e uma cauda
alongada, comportamento compativel com o fato de que a maioria das estruturas
corresponde a estados moderadamente estdveis, enquanto um subconjunto menor

apresenta instabilidades energéticas mais pronunciadas. (38)

Essas configuragdes de maior energia estdo tipicamente associadas a condigdes
estruturalmente desfavoraveis, como separa¢gdes Mn—-Mn excessivamente curtas ou
topologias locais pouco compativeis com a rede de grafeno, o que resulta em um
aumento significativo da HOF. Esse padrao reforca a interpretacao fisica de que a
estabilidade do sistema é fortemente modulada tanto pela concentracdo global de

dopantes quanto pela correlacdo espacial entre eles. (37)

De forma particularmente relevante, observa-se o surgimento de uma lacuna

estatistica acima de aproximadamente 10 000 kcal moL, seguida por duas populacdes
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secundarias muito menos numerosas, com picos em energias substancialmente mais
elevadas. Sob perspectivas tanto estatisticas quanto fisicas, esses casos sdo nao repre-
sentativos: ocorrem com baixa frequéncia, encontram-se afastados da massa principal
de probabilidade e, com elevada probabilidade, correspondem a artefatos decorrentes

da combinacdo extrema de altas concentracdes com correlagdes de curto alcance. (39)

A presenca dessas estruturas exerce influéncia desproporcional sobre modelos
de regressdo, aumentando o erro quadrético médio, distorcendo fronteiras preditivas
e mascarando relagdes genuinas entre estrutura e propriedade. Com o objetivo de
preservar a robustez preditiva e restringir a andlise ao regime fisicamente relevante,
foi adotado um critério conservador de filtragem, retendo apenas configura¢ées com
HOF inferior a 10 000 kcal mol para as etapas subsequentes. (37)

Esse limiar é sustentado por trés argumentos principais: (i) a clara separagdo
estatistica observada na distribuicdo de HOF, (ii) a plausibilidade fisica das estruturas
mantidas apés a filtragem e (iii) recomendag¢des consolidadas em aprendizado de
méquina aplicado a materiais, que indicam a exclusdo de outliers estruturais ndo
compativeis com condi¢des experimentais realistas. Apos essa etapa de curadoria, a
distribui¢do resultante permanece unimodal, com uma cauda moderada, favorecendo
tanto procedimentos de validagdo confidveis (holdout e valida¢do cruzada k-fold)

quanto andlises interpretdveis de importancia de atributos, como aquelas baseadas em
SHAP. (43) (66)

De maneira geral, verifica-se que o aumento da concentracdo de Mn e a reducdo
da distancia entre impurezas tendem a elevar tanto o valor médio quanto a dispersao
da HOF. Nesse contexto, a inclusdo deliberada de pares de primeiros vizinhos como
condi¢des de contorno permite quantificar explicitamente esse gradiente energético,
além de fornecer subsidios para o treinamento de modelos capazes de distinguir entre
regimes estruturalmente “benignos” — caracterizados por separagdes maiores e baixas
concentragdes — e regimes energeticamente penalizados, associados a proximidade

excessiva entre dopantes. (37)

A Figura 2 apresenta os coeficientes de correlagdo de Pearson entre a entalpia
de formacdo, adotada como propriedade alvo, e as trinta caracteristicas mais relevantes
utilizadas para descrever o grafeno dopado com Mn. Diversas tendéncias fisicamente
coerentes emergem dessa andlise. Em particular, a correlagdo mais intensa é observada
para a distancia entre impurezas de Mn, que exibe uma correlagdo negativa pronunci-
ada com a HOF, evidenciando que maiores separacdes entre dopantes estdo associadas

a estruturas energeticamente mais favoraveis. (44)

Esse comportamento é plenamente consistente do ponto de vista fisico. Quando
atomos de Mn sdo posicionados a curtas distancias entre si, o sistema torna-se pro-

gressivamente menos estdvel. O raio atdmico significativamente maior do Mn em
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Figura 1 — Configuragoes representativas de Mn—-Mn no grafeno e distribui¢do do calor
de formacao (HOF).
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comparacdo ao carbono introduz distor¢des locais relevantes nas ligagdes da rede,
comprometendo a integridade estrutural do grafeno. Além disso, efeitos eletroni-
cos adicionais — como o aumento da repulsdo d—d e a possibilidade de interagdes
magnéticas desfavoraveis — contribuem de forma cumulativa para a elevagdo da
entalpia de formacdo. Em contraste, o aumento da separacdo entre dopantes reduz
essas penalidades estruturais e eletronicas, resultando em valores menores de HOF e,
consequentemente, em maior estabilidade do sistema. Essa conclusdo esta diretamente
alinhada com os cendrios configuracionais ilustrados na Figura 1, nos quais pares de
primeiros vizinhos foram mantidos deliberadamente como casos extremos justamente

para quantificar esse efeito desestabilizador. (37)

Um resultado particularmente expressivo emerge ao se analisar a segunda
varidvel mais fortemente correlacionada com a HOF: o parametro 6_fold_intensity,
derivado do descritor Dynamic Collision Fingerprint (DCF). Essa grandeza codifica o
grau de simetria local de seis vizinhos, refletindo diretamente a ordenagdo hexagonal
intrinseca do grafeno ideal. A correlagdo negativa observada indica que configuragdes
que preservam maior simetria de seis dobras — isto é, ambientes locais mais préximos
da rede hexagonal perfeita — apresentam maior estabilidade termodindmica. Por outro
lado, desvios dessa hexagonalidade levam a um aumento da HOF, sinalizando maior
instabilidade estrutural. (45)

Esse resultado evidencia o papel central da ordem cristalina local na estabili-
zagdo de sistemas bidimensionais dopados e destaca uma das principais vantagens
do descritor DCF. Diferentemente de representacdes vetoriais do tipo “caixa-preta”, o
DCF fornece parametros fisicamente interpretaveis, capazes de estabelecer conexdes
diretas entre motivos estruturais especificos e a estabilidade do material. Assim, a
intensidade de seis dobras atua como um verdadeiro parametro de ordem, ligando de

forma transparente simetria local e energia. (37)

A terceira caracteristica mais correlacionada é a concentragdo de dopantes (conc),
que apresenta, novamente, uma correlagﬁo positiva com a HOF. Esse comportamento
é esperado para o grafeno, um material estritamente bidimensional cuja estabilidade
méxima decorre da perfeita hibridizagdo sp? e da ordenacdo hexagonal continua.
Cada substituigdo de um dtomo de carbono por Mn rompe essa ordem local e, em
concentragdes mais elevadas, o efeito cumulativo dessas perturba¢des conduz a um

aumento substancial da instabilidade energética do sistema. (46)

Além desses fatores dominantes, diversos outros descritores estruturais de-
rivados do DCF — como diffusivity, mean_free_path, median_path e skew_path —
figuram entre as varidveis mais bem correlacionadas com a HOF. A presenga recorrente
desses pardmetros reforga a no¢do de que caracteristicas geométricas e topologicas exer-

cem um papel preponderante na determinacdo da estabilidade, superando inclusive
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variaveis termodinamicas cldssicas em termos de poder discriminativo. (37)

Somente em posi¢des inferiores no ranking surgem grandezas termodinamicas
tradicionais, como entropia (S), capacidade calorifica a pressdo constante (Cp) e entalpia.
Essas varidveis exibem correlac¢des positivas moderadas, refletindo sua contribuigdo
conjunta para a estabilidade configuracional, porém com menor capacidade de capturar
variagdes estruturais sutis quando comparadas aos descritores baseados em geometria
local. As caracteristicas vibracionais, por sua vez, apresentam correla¢des mistas —
positivas e negativas — em consonéncia com a resposta complexa e ndo monotonica

dos modos vibracionais a desordem introduzida pela dopagem substitucional. (47)

Em conjunto, os resultados apresentados na Figura 2 fornecem uma visdo
abrangente da interdependéncia entre estrutura e estabilidade em grafeno dopado
com Mn. A predominancia da distancia Mn-Mn, da 6_fold_intensity e da concentragao
de dopantes confirma a intuigdo fisica ja sugerida na Figura 1: a proximidade entre
impurezas e a perda da ordem hexagonal local constituem os principais mecanismos
de desestabilizagdo. O fato de descritores estruturais do DCF superarem sistematica-
mente varidveis termodinamicas cldssicas reforca o valor de descritores interpretaveis
em ciéncia de materiais, permitindo a constru¢do de modelos que sdo ndo apenas

preditivos, mas também fisicamente transparentes. (37)

Essa dominancia estrutural, aliada a curadoria estatistica do conjunto de dados
(HOF < 10 000 kcal mol), assegura que as andlises subsequentes de aprendizado de
mdquina estejam fundamentadas em caracteristicas fisicamente relevantes e interpre-
taveis, estabelecendo uma ponte sélida entre mecanismos atdmicos microscopicos e

previsdes orientadas por dados. (48)

A Figura 3 apresenta os resultados do processo de otimizagdo de hiperparame-
tros conduzido com o Optuna para trés cendrios distintos, correspondentes a divisdes
de teste de 10%, 20% e 30%. Em todos os casos, observa-se um padrdo consistente
caracterizado por uma convergéncia rdpida seguida de estabilizacdo em torno de um
platd de desempenho. As curvas do histérico de otimizagdo revelam que as primeiras
iteragdes exibem valores elevados da fungdo objetivo, refletindo a exploracdo inicial de
regides sub6timas do espago de hiperparametros. (37)

Entretanto, apds apenas algumas dezenas de iteragdes, ocorre uma queda
acentuada nos valores da fungdo objetivo, com os melhores resultados sendo alcancados
antes mesmo das cem primeiras tentativas. A partir desse ponto, as melhorias tornam-
se progressivamente raras e de magnitude reduzida, indicando que o espago de busca
foi explorado de forma eficiente e que o or¢camento de 1000 tentativas foi mais do que

suficiente para garantir a convergéncia robusta do modelo. (49)

Esse comportamento, reproduzido de forma praticamente idéntica nos trés cena-
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rios de divisdo dos dados, constitui uma evidéncia robusta de que os hiperparametros
6timos identificados ndo sdo artefatos associados a uma particdo especifica do conjunto
de dados. Pelo contrério, eles refletem padrdes estruturais consistentes na forma como
o modelo interage com o problema subjacente, indicando uma convergéncia genuina

para uma regido estdvel do espaco de hiperparametros. (37)
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Figura 2 — Os coeficientes de Pearson destacam que a caracteristica mais influente é
a distancia Mn-Mn, que mostra uma forte correlacdo negativa com HOF,
consistente com a desestabilizagdo causada pela substituicio de Mn em
curto alcance.

A andlise de importancia dos hiperparametros (Figura 3) reforca essa interpreta-
¢do ao revelar que apenas um ndmero reduzido de parametros domina o desempenho
do XGBoost. Em todos os experimentos, o learning_rate se destacou como o fator mais
determinante, apresentando importancias relativas que variam aproximadamente entre

0,42 e 0,67. Em seguida, aparecem colsample_bytree e reg_lambda, que ocasionalmente
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Tabela 1 — Descricao das variaveis e sua correlacio com HOF (Calor de Formacao)

Variavel

Descricdo

distance
6_fold_intensity
conc

diffusivity
mean_free_path
mean_relax_time
median_path
std_path
skew_path
freql, 3,4,6,7,8
9_fold_intensity
angular_entropy

4 _fold_intensity
S/ ent
3_fold_intensity
Cp
kurtosis_path
8_fold_intensity
dip 6,7, 8,9, 10

Distancia fisica entre 4&tomos ou centros de massa das moléculas.
Intensidade da simetria local de ordem 6 (ex: arranjos hexagonais).
Concentragdo das espécies ou densidade de particulas no sistema.
Coeficiente de difusividade, que mede a taxa de transporte de massa.
Caminho livre médio; distdncia média percorrida entre colisdes.

Tempo médio de relaxacdo do sistema ap6s uma perturbacéo.

Mediana do comprimento dos caminhos percorridos pelas particulas.
Desvio padrdo da distribui¢do dos comprimentos dos caminhos.
Assimetria (skewness) da distribui¢do dos comprimentos dos caminhos.
Componentes de frequéncia especificos obtidos de andlise espectral.
Intensidade da simetria local de ordem 9.

Entropia angular (normalizada ou absoluta); mede a desordem na orienta-
¢ao.

Intensidade da simetria local de ordem 4 (ex: arranjos quadrados).
Entropia termodinamica, representando o grau de desordem do sistema.
Intensidade da simetria local de ordem 3.

Capacidade calorifica especifica a pressdo constante.

Curtose da distribui¢do dos caminhos; mede o "achatamento"da curva.
Intensidade da simetria local de ordem 8.

Minimos locais (vales) identificados na distribuigdo ou no espectro.

trocam de posi¢do dependendo da fragdo de dados reservada para teste. Esse resultado
indica que a capacidade do modelo de se ajustar adequadamente ao sinal dos dados
depende fortemente da taxa de aprendizado, atuando de forma sinérgica com o amos-
tramento estocastico de atributos em cada arvore e com o controle da regularizacdo L2.
(50)

Em contraste, parametros cldssicos do XGBoost, como max_depth, min_child_weight
e até mesmo o niimero total de estimadores, apresentaram impacto praticamente des-
prezivel dentro do espago de busca explorado. Essa observacdo é coerente com um
regime caracterizado por taxas de aprendizado baixas, no qual o modelo privilegia
ajustes incrementais por meio de 4rvores relativamente rasas, tornando o refinamento

da complexidade estrutural menos relevante para o desempenho final. (50)

Outro aspecto digno de destaque é a notédvel consisténcia na hierarquia de
importancia dos hiperparametros ao longo das diferentes divisdes do conjunto de
dados. Embora pequenas variagdes sejam observadas — como um papel ligeiramente
mais pronunciado de reg_lambda no cendrio com 10% de dados de teste ou uma
dominancia ainda maior do learning_rate no caso de 20% — a estrutura global perma-
nece inalterada. O desempenho do modelo é explicado quase exclusivamente por trés
hiperparametros, enquanto os demais exercem influéncia marginal. Essa estabilidade
entre parti¢des distintas fortalece a interpretacdo de que o modelo é bem condicionado

e que as configuragdes 6timas convergem para um regime robusto, pouco sensivel a
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flutuacdes amostrais. (51)

No que diz respeito a escolha da divisdo mais adequada em termos de gene-
ralizacdo, os resultados exigem uma anélise cuidadosa. Com apenas 10% dos dados
reservados para teste, 0 modelo alcanga o menor erro absoluto médio (MAE = 41,6) e
um coeficiente de determinagdo elevado (R? = 0,9991). No entanto, a pequena fragdo
de validagdo levanta preocupag¢des quanto a um possivel viés otimista, uma vez que o
conjunto de teste pode ndo representar adequadamente a heterogeneidade dos dados.
Ao aumentar a fragdo de teste para 20%, observa-se um incremento no MAE = 46,9 e
uma leve redugdo no R? (0,9987), sugerindo maior variancia nas previsdes, mas também

uma avaliacdo mais realista do desempenho do modelo. (50)

No cendrio com 30% dos dados destinados ao teste, 0 desempenho se estabi-
liza novamente (MAE = 43,4; R? = 0,9990), alcangando um equilibrio entre precisdo
preditiva e robustez estatistica. Considerando conjuntamente a magnitude do erro e a
confiabilidade da avaliagdo, essa divisdo emerge como a configura¢do mais balance-
ada, pois fornece dados suficientes tanto para o treinamento quanto para a validagdo,
evitando estimativas excessivamente otimistas associadas a conjuntos de teste muito
reduzidos. (52)

Em conjunto, os gréficos de histérico de otimizacdo e as figuras de importancia
dos hiperparametros — apresentados sequencialmente para divisdes de teste de 10%,
20% e 30% — evidenciam tanto a eficiéncia do processo de busca quanto a estabilidade
estrutural das configuragdes finais do modelo. Os resultados mostram claramente
que os ganhos de desempenho sdo obtidos rapidamente, que melhorias apés as
primeiras centenas de tentativas sdo marginais e que apenas um subconjunto restrito
de hiperparametros — principalmente learning_rate, colsample_bytree e reg_lambda
— governa a capacidade preditiva do modelo. Esses achados fornecem uma visdo
abrangente da dinamica de otimizag¢do, dos determinantes estruturais do desempenho

e da robustez do XGBoost sob diferentes particionamentos dos dados. (50)

A Figura 4 revela uma hierarquia marcante entre capacidade do modelo e
generalizagdo, com implicagdes diretas para o desenvolvimento de modelos substitutos
preditivos em quimica e ciéncia dos materiais. O modelo linear, apesar de sua transpa-
réncia interpretativa, oferece uma representagdo claramente inadequada da paisagem
energética subjacente. Os valores de R?, tanto em treinamento quanto em teste, perma-
necem proximos de 0,63, enquanto os erros absolutos médios ultrapassam 1000. Esse
subajuste sistematico demonstra que a relagdo entre descritores e propriedade-alvo é
fortemente ndo linear, tornando os regressores lineares incapazes de capturar sequer

tendéncias de primeira ordem. (53)

O regressor baseado em arvore de decisdo, por sua vez, ilustra o extremo

oposto. O modelo ajusta-se perfeitamente aos dados de treinamento (R? = 1,0; MAE
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= () e apresenta um desempenho aparentemente excelente no conjunto de teste (R?
= 0,998). No entanto, os graficos de paridade revelam a natureza em “degraus” das
previsdes — aproximagdes por partes constantes que interpolam apenas regides bem
representadas do espaco de atributos. O risco associado a esse comportamento € sutil,
porém significativo: métricas de desempenho intra-distribui¢do sugerem precisdo quase
perfeita, enquanto a falta de suavidade e a elevada varidncia intrinseca de arvores
individuais comprometem seriamente a confiabilidade sob extrapola¢gdes, mesmo que
moderadas. Esse resultado destaca um ponto metodolégico fundamental: valores
excepcionalmente altos de acurdcia em conjuntos de dados quimicamente redundantes
podem mascarar vieses indutivos inadequados e fraca capacidade de generalizacdo. A
apresentacdo de modelos baseados em arvores sem uma analise critica aprofundada
pode, portanto, induzir a uma falsa sensagdo de robustez. (54)

O modelo XGBoost representa uma sintese equilibrada entre os extremos obser-
vados nos modelos linear e de drvore de decisdo. Ao combinar conjuntos de drvores
rasas com técnicas de shrinkage, subamostragem e regularizagdo explicita, o gradient
boosting mantém um erro ndo nulo no conjunto de treinamento (MAE = 24), ao mesmo
tempo em que alcanca erros de teste praticamente indistinguiveis daqueles obtidos pelo
regressor de drvore tinica (MAE = 43, R? = 0,999). Um aspecto fundamental é revelado
pelos gréficos de paridade: ao contrdrio das previsdes discretizadas em patamares,
tipicas de drvores isoladas, o XGBoost exibe uma aderéncia suave e continua a linha 1:1,
refletindo uma representagdo mais fiel das dependéncias fisicas continuas codificadas

nos descritores. (50)

Em termos praticos, esse comportamento implica erros relativos inferiores a
1% ao longo de toda a faixa de entalpia de formagdo analisada. Tal nivel de precisdo
sugere que ensembles impulsionados por boosting podem atuar como substitutos
quantitativamente confidveis para cdlculos de primeiros principios computacionalmente
dispendiosos. Diferentemente de uma tnica arvore de decisdo, esses modelos exibem
maior resiliéncia ao ruido nos atributos e maior estabilidade ao interpolar entre
diferentes familias quimicas, caracteristicas essenciais para aplica¢gdes preditivas em

ciéncia dos materiais. (55)

Considerados em conjunto, esses resultados evidenciam a importancia de uma
avaliagdo criteriosa entre diferentes classes de modelos. Eles demonstram que, embora
modelos lineares sejam insuficientes para descrever observaveis complexos de natureza
quantica, modelos excessivamente flexiveis podem superajustar os dados e produzir
métricas artificialmente otimistas. Apenas o ensemble impulsionado por boosting
atinge o equilibrio delicado entre controle de varidncia e poder expressivo necessério
para a construcdo de substitutos de alta fidelidade e boa capacidade de generalizagao.
(50)



Capitulo 4. Resultados 40
Train: Actual vs Predicted Test: Actual vs Predicted
MAE=1006.377, R=0.643618 MAE=1021.661, R*=0,629489
) - L
BOOO - Linear 8000 -
; -~ b
L] i
.' ’.l, ..i. ’l‘l
6000 - ﬁ. 6000 “ "
T 1 s %0 H T . ‘/g
2 - 'y - k] - d L
o ] z
T 4000 A P T 4000 Py
£ £ -
[] ' .
2000 1 L~ 2000 |~
', ',
Jf IJI
r;‘ ’-’ [ ]
0{ - 04 -
o 2000 4000 6000 1] 2000 4000 6000 000
Actual Actual
Train: Actual vs Predicted Test: Actual vs Predicted
MAE=0.000, R*=1.000000 MAE=42.532, R?=0.998407
8000 S000
o’ e
BO00 Decision Tree 8000 1 o
ﬂ"
7000 o 7000 g
o I/'
-«
6000 / 6000 .
E E
'E 5000 e = 5000 I
,l z -
4000 - 4000 Lo
3000 ‘f 3000 'f
K4 K J
2000 ’,,«’ 2000 ”
2000 3000 4000 5000 6000 7000 BOODOD 9000 2000 3000 4000 5000 6000 OO0  BODO 9000
Actual Actual
Train: Actual vs Predicted Test: Actual vs Predicted
MAE=24.018, R?*=0.999678 MAE=43.432 R?=0.999011
Q000 4 .‘ 9000 1 "
BOOD XGBoost 8000 ’,"
T000 ’..” 7000 4 ’..”
d' 'd'
L] (]
G000 o G000 1 L]
z Z
E 5000 1 E 5000 1
4000 1 A 4000 4 ‘,fﬁ
3004 A e 3000 ’*
- oo
II’ II’
2000 1 J"/ 2000 1 ‘,"
2000 3000 4000 5000 6000 7000 8OO0 9000 2000 3000 4000 S000 G000 7000  BOOO 9000
Actual Actual
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Do ponto de vista mais amplo, a mensagem central € clara: a selecdo robusta de
modelos em materials informatics deve ir além da simples comparacdo de métricas
de erro. Aspectos como suavidade funcional, viés indutivo e plausibilidade fisica da
extrapolagdo precisam ser considerados de forma explicita. Esse nivel de escrutinio
assegura que previsdes baseadas em aprendizado de méquina sejam ndo apenas
precisas, mas também cientificamente consistentes e operacionalmente vidveis em
fluxos de trabalho como descoberta acelerada de materiais e triagem em larga escala.
(56)

O desempenho superior do XGBoost motiva uma investigacdo mais profunda
das relagGes estrutura—propriedade aprendidas pelo modelo. Para esse fim, emprega-
mos valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) para decompor previsdes indivi-
duais em contribui¢des aditivas associadas a cada descritor. A Figura 5 apresenta o
grafico beeswarm de SHAP, no qual os atributos sdo ranqueados de acordo com sua

influéncia na previsao da entalpia de formacao. (50)

De forma particularmente expressiva, as duas varidveis centrais deste estudo
— a distancia de correlacdo entre dopantes e a concentracdo de Mn — emergem
como os fatores dominantes que governam a estabilidade termodinadmica. Distancias
curtas entre &tomos de Mn contribuem sistematicamente para a desestabilizagdo do
sistema, manifestando-se como valores SHAP positivos, enquanto separagdes maiores
favorecem entalpias de formagdo mais negativas. Esse comportamento esta em total
concordancia com a expectativa fisica de que o agrupamento de impurezas induz
tensdes locais e frustragdo eletronica. De modo andlogo, o aumento da concentragdo
de dopantes exerce um efeito desestabilizador, refletindo o custo energético associado
a densidades elevadas de defeitos. (57)

Além desses determinantes estruturais primarios, descritores termodinamicos
como a capacidade calorifica (Cp) e a entropia (S) também exibem contribuic¢des rele-
vantes, indicando que fatores vibracionais e configuracionais modulam a estabilidade
de maneira ndo trivial. A presenca de descritores espectroscépicos — em particular
as frequéncias vibracionais mais intensas e grandezas relacionadas a momentos de
dipolo — entre os atributos mais influentes reforca a conexdo intima entre a dinamica
da rede cristalina e a estabilidade termodindmica. Nesse contexto, o modelo nado ape-
nas reproduz dependéncias fisicas esperadas, mas também revela como assinaturas

espectroscopicas especificas codificam tendéncias de estabilidade. (50)

A analise de interpretabilidade confirma, portanto, que o poder preditivo do
XGBoost esta firmemente ancorado em descritores fisicamente significativos. Longe de
se comportar como uma “caixa-preta”, o modelo racionaliza a estabilidade em termos
de separagdo estrutural e concentragdo de dopantes, integrando simultaneamente

contribui¢des provenientes do espectro vibracional. Essa sinergia entre precisdo e
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interpretabilidade reforca a confianca no arcabougo de aprendizado de maquina como
um substituto robusto para a exploracdo do panorama termodinamico do grafeno
dopado com Mn, abrindo caminho para estratégias de projeto orientadas por dados
que conciliem otimizagdo de estabilidade e propriedades espectroscépicas direcionadas.
(50)

Uma avaliagdo rigorosa da capacidade de generalizac¢do é essencial quando mo-
delos de aprendizado de maquina sdo aplicados a ciéncia dos materiais, especialmente
em cendrios nos quais substitutos preditivos podem influenciar decisdes experimentais.
Com esse objetivo, comparamos o desempenho por hold-out e estatisticas de valida¢do

cruzada para os trés regressores candidatos. (50)

O modelo linear estabelece uma referéncia inicial: seus erros em treinamento e
teste sdo praticamente idénticos (MAE = 1000, R? = 0,63), com uma diferenca minima
entre os conjuntos e comportamento estavel na validacdo cruzada. A auséncia de
sobreajuste, contudo, ndo decorre de robustez, mas sim de subajuste severo. O modelo
é incapaz de capturar as dependéncias fortemente ndo lineares que caracterizam
a estabilidade do grafeno dopado com Mn, confirmando sua inadequacdo para a

descricdo desse sistema complexo. (50)

Esse resultado evidencia o risco de interpretar pequenas discrepancias entre
erros de treinamento e teste como um indicativo de adequag¢do do modelo quando,
na realidade, a fidelidade global é baixa. A auséncia de overfitting aparente pode
mascarar um problema mais fundamental de incapacidade representacional, levando a

conclusdes equivocadas sobre a qualidade preditiva do modelo. (50)

Em contraste marcante, o regressor baseado em 4rvore de decisdo alcan¢a uma
interpolacdo perfeita do conjunto de treinamento (MAE = 0, R? = 1,0) e apresenta
desempenho excepcionalmente elevado no conjunto de teste (R? = 0,998). Embora
heuristicas classicas de sobreajuste ndo sejam imediatamente acionadas, o erro de
treinamento praticamente nulo, aliado a forma funcional em degraus caracteristica
desse modelo, revela um regime de varidncia extremamente elevada. As métricas
obtidas por validac¢do cruzada permanecem altas, mas isso ndo elimina a limitagdo
central: uma tinica arvore ndo possui o viés indutivo suave necessério para extrapolar
de forma confidvel além das configura¢des amostradas. Na pratica, tais modelos sdo
frageis, fornecendo estimativas de acurdcia artificialmente otimistas que se deterioram

rapidamente diante de mudancas na distribui¢do dos dados. (58)

O XGBoost, por sua vez, emerge como uma solugdo equilibrada. O erro de
treinamento permanece finito (MAE = 24), sinalizando a atuacao efetiva de mecanismos
de regularizacdo, enquanto o desempenho em teste é praticamente indistinguivel
daquele obtido pela arvore de decisdo (MAE = 43, R? = 0,999). A diferenga moderada
entre erros de treinamento e teste — da ordem de 45% do erro de teste — indica um
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Figura 5 — Gréfico beeswarm de SHAP para o modelo XGBoost, classificando as ca-
racteristicas que mais influenciam o calor de formacao previsto do grafeno
dopado com Mn.



Capitulo 4. Resultados 44

nivel controlado de varidncia, em oposi¢do a um sobreajuste patolégico. De forma
crucial, a validagdo cruzada confirma tanto a magnitude quanto a estabilidade do
desempenho, apresentando desvios padrdo reduzidos entre os diferentes folds. Assim,
o ensemble combina o poder expressivo das drvores de decisdo com maior robustez

frente a ruido e sobreparametrizacdo. (58)

Em termos gerais, esses diagnosticos demonstram que apenas o ensemble
impulsionado por boosting atinge o equilibrio necessario para aplicagdes cientificas de
alto impacto. Modelos lineares sofrem de subajuste e obscurecem a fisica relevante;
arvores de decisdo isoladas superajustam os dados e induzem a uma falsa sensagdo
de confiabilidade; o XGBoost, por outro lado, oferece simultaneamente alta acuracia e

capacidade de generalizagdo. (58)

Mais do que comparar métricas isoladas, essa anélise ressalta um ponto meto-
dolégico mais amplo: a verificagdo da auséncia de sobreajuste exige a consideracao
conjunta da magnitude absoluta dos erros, das diferengas entre treinamento e teste e
da estabilidade sob validagdo cruzada. A dependéncia exclusiva de um tnico critério
pode levar a interpretacdes equivocadas. No contexto do grafeno dopado com Mn, esse
processo criterioso de benchmarking valida o XGBoost como um substituto preditivo
confidvel, capaz de extrair tendéncias termodinamicas ndo triviais sem sucumbir a

correlagdes esptrias ou artefatos estatisticos. (58)
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5 Consideracoes Finais

Nesta pesquisa foi estabelecida uma abordagem integrada para o estudo da
estabilidade do grafeno dopado com manganés, combinando célculos termodinamicos
semiempiricos, descritores estruturais fisicamente interpretdveis e algoritmos avan-
cados de aprendizado de méquina. Essa estratégia permitiu investigar de maneira
sistemdtica como diferentes configuragdes de dopagem influenciam o comportamento
energético do material. Ao variar de forma controlada tanto a concentragdo de dopantes
quanto a distancia de correlagdo entre &tomos de Mn, foi possivel mapear um amplo
espaco configuracional, contemplando cendrios representativos das possiveis distri-
bui¢des de impurezas na rede cristalina. O resultado desse processo foi a construgao
de um banco de dados cuidadosamente estruturado, capaz de capturar a diversidade
estrutural relevante do sistema. Essa base de dados ndo apenas sustentou anélises
estatisticas consistentes, como também permitiu identificar padrdes fisicos robustos
que relacionam diretamente a organizacdo atdmica com a estabilidade termodinamica

do grafeno dopado. (40)

A confiabilidade das previsdes obtidas foi avaliada por meio de um protocolo
rigoroso de validagdo estatistica, que incluiu tanto a divisdo tradicional de dados
em conjuntos de treinamento e teste (*holdout*) quanto procedimentos de validagdo
cruzada. Esses testes demonstraram que modelos baseados em *ensembles*, parti-
cularmente o algoritmo XGBoost, apresentam desempenho preditivo extremamente
elevado para o problema investigado. Além da alta precisdo, outro aspecto relevante
é a capacidade de interpretacdo fisica dos resultados. A utiliza¢do de ferramentas de
explicabilidade baseadas em valores SHAP permitiu decompor as previsdes do modelo
em contribuic¢des individuais dos descritores, revelando quais varidveis exercem maior
influéncia sobre a estabilidade do sistema. Dessa forma, o modelo ndo apenas produz
estimativas precisas de entalpia de formagdo, mas também oferece uma leitura fisica
clara dos mecanismos estruturais e termodindmicos que governam essas previsoes.
(59)

A andlise detalhada dos resultados revelou trés mecanismos fundamentais que
controlam a estabilidade do grafeno dopado com manganés. O primeiro e mais signifi-
cativo deles esta relacionado a separacdo espacial entre os &tomos de Mn. Observou-se
que distancias curtas entre dopantes geram um aumento expressivo da instabilidade
estrutural da rede de carbono. Esse efeito estd associado principalmente as distor¢des
locais provocadas pela diferenga de tamanho atdomico entre Mn e C, bem como as
perturbagdes introduzidas no sistema de ligacdes eletronicas do grafeno. Quando os

dopantes se encontram muito préximos, ocorre uma intensificagdo dessas perturbagdes
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estruturais e eletronicas, elevando a entalpia de formagado do sistema. Em contrapar-
tida, o aumento da distancia entre impurezas reduz tais tensdes locais, favorecendo

configuracOes energeticamente mais estéveis. (41)

O segundo fator determinante identificado esté relacionado a manutencdo da
simetria hexagonal caracteristica do grafeno ideal. Esse aspecto estrutural foi capturado
de maneira eficaz pelo descritor Dynamic Collision Fingerprint, que quantifica o grau
de ordenamento local em torno de cada sitio atdmico. Os resultados mostram que
configuracOes que preservam ambientes com simetria de seis vizinhos apresentam
entalpias de formacdo significativamente menores. Em outras palavras, quanto mais
proximo o ambiente local estiver da rede hexagonal perfeita, maior serd a estabilidade
termodinamica do sistema. Esse comportamento evidencia que a estabilidade em
materiais bidimensionais estd profundamente ligada a preservagdo de sua ordem
cristalina original. Pequenas perturbagdes estruturais que comprometem essa simetria

tendem a aumentar o custo energético do sistema. (40)

O terceiro mecanismo identificado esta relacionado ao efeito da concentragio de
dopantes. A medida que o ntimero de d4tomos de Mn substituindo 4tomos de carbono
aumenta, observa-se uma tendéncia clara de crescimento da instabilidade energética.
Esse comportamento pode ser compreendido como resultado do aciimulo de defeitos
estruturais introduzidos na rede sp? do grafeno. Cada substituigdo altera o ambiente
eletronico local e modifica a distribuigdo de ligagdes quimicas no material. Em con-
centragOes mais elevadas, essas perturbacdes passam a interagir entre si, amplificando
o impacto global sobre a estrutura do sistema. Como consequéncia, a rede cristalina
perde gradualmente sua regularidade, elevando a entalpia de formacao e reduzindo a
estabilidade global do material. (60)

Embora este trabalho ndo tenha considerado explicitamente os efeitos magné-
ticos associados a presenca de manganés, os mecanismos estruturais identificados
possuem implicagdes diretas sobre as propriedades magnéticas do sistema. A dis-
tribuicdo espacial dos dopantes, o grau de ordem cristalina local e a densidade de
defeitos sdo fatores que influenciam fortemente a formagdo de momentos magnéticos
localizados e suas interagdes coletivas. Estudos experimentais e tedricos anteriores
ja indicaram que esses elementos desempenham papel crucial na determinacgdo das
propriedades magnéticas de grafeno dopado com metais de transi¢do. Dessa forma, os
resultados apresentados aqui fornecem uma base estrutural e termodinamica sélida
que pode orientar investiga¢des futuras voltadas especificamente para o magnetismo
nesses sistemas. (40)

De maneira mais ampla, o presente estudo também demonstra o potencial de
abordagens integradas baseadas em *materials informatics* para a compreensao e o

projeto de novos materiais. A combinacdo entre descritores estruturais interpretaveis,
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modelos de aprendizado de maquina robustos e técnicas de inteligéncia artificial
explicdvel permite construir modelos preditivos que sdo simultaneamente precisos
e cientificamente transparentes. Essa caracteristica é particularmente importante em
ciéncia dos materiais, onde a interpretacdo fisica dos resultados é tdo relevante quanto
a capacidade de previsdo. A metodologia desenvolvida neste trabalho pode, portanto,
ser facilmente adaptada para o estudo de outros sistemas dopados ou de materiais

bidimensionais complexos. (61)

Os resultados obtidos apontam para novas perspectivas no desenvolvimento
racional de materiais baseados em grafeno dopado. A compreensdo detalhada de
como fatores estruturais e termodinamicos influenciam a estabilidade do sistema abre
caminho para estratégias de engenharia de materiais orientadas por dados. Esse tipo
de abordagem pode acelerar significativamente a descoberta de novas configurac¢des
estdveis com propriedades eletronicas, magnéticas ou cataliticas especificas. Assim,
ao integrar modelagem atomistica, andlise estatistica e aprendizado de mdaquina
interpretavel, este trabalho contribui para fortalecer o papel do design orientado por
dados no avango da ciéncia e da engenharia de materiais. (40)

Dando continuidade as implicacdes cientificas deste estudo, é importante desta-
car que a integragdo entre modelagem atomistica e aprendizado de maquina permite
superar limita¢des tradicionais associadas a métodos puramente baseados em célculos
de primeiros principios. Embora abordagens ab initio fornecam descrigdes altamente
precisas das propriedades eletronicas e estruturais dos materiais, seu custo compu-
tacional torna-se rapidamente proibitivo quando se deseja explorar grandes espagos
configuracionais. Nesse contexto, modelos preditivos treinados a partir de bases de
dados bem estruturadas oferecem uma alternativa poderosa, capaz de reproduzir
tendéncias termodinamicas complexas com custos computacionais significativamente
menores. A construcdo de substitutos computacionais confidveis permite acelerar inves-
tigacOes exploratdrias e direcionar esfor¢os experimentais ou teéricos para regides do
espaco de materiais com maior probabilidade de apresentar propriedades desejaveis.
(40)

Outro aspecto relevante evidenciado neste trabalho é o papel central da inter-
pretabilidade no desenvolvimento de modelos baseados em aprendizado de maquina
aplicados a ciéncia dos materiais. Diferentemente de abordagens puramente preditivas,
nas quais o modelo atua como uma “caixa-preta”, a incorporacdo de ferramentas de
explicabilidade permite compreender como as varidveis estruturais e termodinamicas
contribuem para as previsdes finais. No presente estudo, a andlise baseada em valores
SHAP mostrou-se particularmente eficaz para revelar as relagdes entre descritores e
estabilidade energética. Essa transparéncia é fundamental para garantir que os mode-

los ndo apenas reproduzam padrdes estatisticos presentes nos dados, mas também
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capturem relagdes fisicamente plausiveis entre estrutura e propriedade. (40)
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