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Utilizar moléculas aisladas como componente electréonico es cada vez més requerido para
el desarrollo de la tecnologia actual. En este contexto el estudio de la conductividad de mo-
léculas se vuelve fundamental para encontrar materiales con un buen desempeno en esta area.

Se han realizado estudios de las trazas de conductividad de la familia de los alcanos a
través de mediciones de ruptura de juntura mecdnicamente controlada (MCBJ) utilizados
para analizar posibles aplicaciones segtin sus caracteristicas. Debido a la naturaleza del ex-
perimento es muy dificil obtener observaciones precisas, existe una aleatoriedad inherente
a cada realizacion, por lo que en virtud de obtener informacion veraz sobre caracteristicas
de las moléculas es necesario aplicar métodos de clasificaciéon no supervisada que permitan
extraer informacion esencial sobre las moléculas y sortear la estocaticidad.

En este trabajo se buscara, a través de la implementacion de diferentes métodos de cla-
sificaciéon no supervisada, estudiar las diferentes clases correspondientes a los canales de
transporte en una porfirina.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Objetivos

Este trabajo tiene como objetivo general diseniar e implementar herramientas de clasifi-
cacién no supervisada en MATLAB para trazas de conductancia de Bulky P3 para realizar
comparaciones con estudios anteriores de moléculas de P3 y analizar sus resultados.

Objetivos especificos
» Estudio de la literatura actual para obtener resultados preliminares.

= Disenar y evaluar un método de clasificacién no supervisada no utilizado anteriormente
en trazas de conductancia.

= Presentar observaciones y conclusiones al respecto.

1.2. Motivacion

El uso de moléculas aisladas como componente electronico ha tomado relevancia en los
ultimos afios. Pero su uso depende fuertemente del conocimiento que se tiene sobre ellas y
sus caracteristicas de conductancia.

Debido a que trabajar con moléculas aisladas implica mediciones en escala nanométrica es
complicado obtener un modelo certero del comportamiento de estas. Es por esto que, a través
de la aplicaciéon de clasificacion no supervisada, se busca encontrar un mejor acercamiento al
actuar real de éstas moléculas.

Anteriormente, en el articulo titulado Unravelling the conductance path through single-
porphyrin junctions|1], se buscé estudiar la conductancia de distintos compuestos quimicos
de porfirinas, donde finalmente se encontraron 3 clases caracteristicas (A, B y C). Estas clases
representan los distintos canales por los cuales se condujo a través de la molécula. Ahora bien,
surge la idea de poder reducir el niimero de clases que se obtienen, de manera de obtener un
unico canal por el cual de conduce.

Una de las moléculas utilizadas en el estudio fue P3 (Ver Figura 1.1), y para poder dismi-
nuir el nimero de clases obtenidas en P3 se disenié la molécula Bulky P3 1.2, la cual posee
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dos grupos extra de bencenos a sus costados en pro de disminuir las opciones de canales para
conducir, lo que debiese impactar directamente en el n® de clases que se obtienen al momento
de clasificar los mediciones de conductancia.

Figura 1.1: P3. Figura extraida de [1]

Figura 1.2: Bulky P3

1.3. Estado del Arte

El campo de la electronica molecular ha crecido increiblemente. Sin embargo, siguen exis-
tiendo grandes desafios al momento de definir aspectos claves de la conductancia de moléculas
como la geometria de la unién o su configuracion debido a las dificultades que presenta ma-
nipular moléculas.

Diversos estudios se han realizado [2][3][4] en el campo de la conductancia de diferentes
moléculas, en los cuales se han implementado diferentes herramientas de clasificacion [5]-[6]
para poder sustraer informacion relevante de estas. A pesar de que las herramientas existen,
aun se encuentran problemas al momento de definir y extraer la informaciéon los distintos
canales de conduccién a través del clustering.



Reciente se ha realizado un estudio para definir con qué algoritmos se tienen mejores re-
sultados en la clasificacién de datos de trazas de conductancia en moléculas OPE3[7]. Este
articulo realiza comparaciones entre distintos métodos para definir el espacio de caracteris-
ticas en conjunto de distintos métodos de clasificacion no supervisada. Como resultado los
mejores resultados se dan utilizando un espacio de caracteristicas reducido a imagenes de
28x28 pixeles en conjunto de UMAP o t-SNE, utilizando los algoritmos GDL (graph degree
linkage), GMM (gaussian mixed model) y GAL (graph average linkage). Donde se aprecia
que la influencia del espacio caracteristico tiene mayor impacto en los resultados que algorit-
mo de clasificacion en si.

En este trabajo se buscara implementar parte de estas herramientas computacionales en
MATLAB para el andlisis de datos de trazas de conductancia de moléculas de la familia de
las porfirinas, y de esta forma en un futuro poder relacionar su estructura molecular con sus
propiedades eléctricas.

Por otro lado, como se mencioné anteriormente, un estudio similar se realizd6 en una
molécula P3 donde se obtuvieron tres clases distintivas (Ver Figura 1.3): clase A, clase B y
clase C. Con este trabajo se busca estudiar si es posible encontrar las mismas clases dentro
de la nueva molécula diseiada (Bulky P3), si es posible disminuir en nimero de clases o si
se encuentran nuevas clases.
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Figura 1.3: Clases A, B y C obtenidas de P3. Figura extraida de [1]



Capitulo 2

Marco Teédrico

2.1. Orbitales Moleculares [8]

Si se modelan los electrones dentro de una molécula como un gas de Fermi ideal, en una
molécula aislada, los electrones se sitiian en orbitales al rededor del nicleo. Los orbitales
moleculares tienen niveles energia discreta desde menor a mayor energia. Los orbitales mas
importantes para el transporte de carga son los de mayor y los de menor energia, ya que se
encuentran cercanos a la energia de Fermi.

En el caso de tener una molécula aislada entre dos piezas de metal con el mismo potencial
quimico es necesario aplicar un voltaje en sus extremos para que pueda haber traspaso de elec-
trones. El transporte ocurre en el nivel mas cercano a la energia de Fermi, y dependiendo de
la posiciéon de los orbitales esta ocurrira en el orbital con nivel mas bajo o méas alto de energia.

Cuando el metal entra en contacto con la molécula este puede afectar en la tasa de trans-
ferencia de electrones, esta interaccion se llama acoplamiento electrénico (I'). Si este acopla-
miento es débil los orbitales moleculares pueden no verse afectados o, si el electron puede
ingresar al orbital molecular este se mantiene dentro de la molécula un tiempo suficiente
como para perderse y no traspasar a través de la molécula. En cambio, si el acoplamiento
es lo suficientemente fuerte se produce un ensanchamiento de los niveles e hibridacién de los
orbitales moleculares, y por ende la informacién es capaz de atravesar la molécula. Final-
mente, la molécula puede actuar, o no, como puente para los electrones que viajan entre los
electrodos.

2.2. Efecto Tunel

Cuando dos electrodos metalicos se encuentran lo suficientemente cerca, dejando un pe-
queno espacio entre ellos de distancia d, este acttia como una gran barrera de potencial. Segtin
la perspectiva clasica, si un electron viaja con una energia menor que la barrera de potencial
este no podria atravesarla. Sin embargo, desde la perspectiva cuantica existe la probabilidad
de que esto ocurra.
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Figura 2.1: Esquematico de efecto tunel. Se utiliza una barrera simplificada
rectangular.Las funciones de trabajo de los lados izquierdo y derecho son
las mismas, es decir, p;, = ¢r = @. Fig. extraida de [9]

En la Figura 2.1 la barrera de potencial se modela de forma rectangular con una altura ¢
y ancho d. La funcién de onda que atraviesa la barrera (linea azul derecha) tiene baja pro-
babilidad, pero su energia es igual a la energia del electrén entrante (linea azul derecha).El
potencial quimico de la fuente y el drenaje puede expresarse como:

U(a:):{(b O<z<d (2.1)

o r<0Vx>d
La funcién de onda v esta dada por la ecuacion de Schrodinger:

R d?

 2m, dz?

Bolo) = ( +U@)) 0o (22)

La solucion a la ecuacion 2.2 estd dada por:

At 4 Ajem T g <
V(z) = BieF* 4+ Bye ¥ 0<z<d (2.3)
C etk x>d

Donde Aq,A5,B1,B, y C} son coeficientes que se determinan a partir de las condiciones de
borde. Los vectores de onda estan dados por:

om.E ., [2m.6—E
k= ”;2 ,kz\/m(;;) (2.4)

La solucién que corresponde a cuando el electron traspasa la barrera es en el caso de z > d.
Si se imponen las condiciones de continuidad psi y diy/dx, la probabilidad de que esto ocurra
se puede expresar como:




A\’ —2d
T(E) = (1) o exp | =2\ omo (6 — E) (2.5)
4 h
El modelo de Simmons[10] presenta una féormula que detalla la corriente de tinel a través
de una barrera arbitraria a un voltaje. Esta se obtiene en conjunto con la ecuacién de corriente
que fluye a través de la unién cudntica (I = N/7)[11]:

eA —2d m —2d ™ e
I= S hd? (gbe( w VI (¢4 eV)eTh VEme(oF V)> (2.6)

Donde A es el area del electrodo y V el voltaje aplicado. La Fig. 2.2 muestra la curva
caracteristica IV utilizando la el modelo Simmons para distintos factores de asimetria.
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Figura 2.2: Corriente (I) a través una unién de tinel simulada con el modelo
de Simmons, programada en MATLAB. Fig. extraida de [9].

2.3. MCBJ

Durante las ultimas décadas se han desarrollados distintos métodos para poder estudiar
conductancia en moléculas aisladas (STM, ATM, EJB)[12][13], uno de los més populares es
la técnica de MCBJ (por sus siglas en ingles Mechanically Controllable Break Junction).

Para llevar a cabo el experimento se sittia la muestra en un mecanismo de flexion de 3
puntos de apoyo sobre un sustrato elastico, como se muestra en la Figura 2.3; y esta se puede
deformar de dos maneras: realizando un empuje vertical hacia arriba con la barra o moviendo
la muestra hacia abajo.

El empuje vertical es realizado por un piezo eléctrico que empuja el sustrato hasta romper
el contacto con los alambres de oro. El movimiento vertical de la barra de empuje se convierte
en movimiento lateral con un factor de atenuacion que esta determinado por la geometria
del chip. Basandose en la configuracion dispuesta en la Figura 2.4, el factor de atenuacion a
se estima mediante @ = Al/Az, donde Az es el desplazamiento de la barra, Al es el cambio
en la distancia de la abertura.



El segundo método de realiza controlando las abrazaderas, que estan conectadas por un
tornillo diferencial a un eje de accionamiento, controlado por un servomotor colocado en la
parte superior de la configuracién. El servomotor es mas lento que el piezo eléctrico.

Gold atomic wire

Substrate

Piezo System

Figura 2.3: Esquema sisteméaticos de MCBJ. Figura extraida de [14]
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Figura 2.4: Figura extraida de texto [15]

La ventaja de la técnica MCBJ es la alta resolucién y la estabilidad de los resultados.
Y tiene por objetivo estudiar la ruptura inducida por la corriente de cadenas atémicas de
longitudes determinadas.

2.4. Clasificacion no supervisada
En esta secciéon se profundizara en los métodos de clasificacion no supervisada a aplicar en

los set de datos. La clasificaciéon no supervisa implica que no existe un conocimiento previo
de la estructura de los futuras clases.



2.4.1. UMAP

Antes de comenzar la clasificacién es necesario realizar un procesamiento de datos crean-
do un espacio n-dimensional el cual represente las caracteristicas del set datos y reducirlo
para ser procesado de manera eficiente y obtener una buena visualizacién de estos. Para este
propésito se utilizarda UMAP.

UMAP (Uniform Manifold Approzimation and Projection)[16] es una nueva técnica de
aprendizaje miultiple para la reduccién de dimensiones. UMAP se construye a partir de un
marco tedrico basado en la geometria Riemanniana y la topologia algebraica. Ademés, no
tiene restricciones computacionales sobre la incorporaciéon de la dimensién, lo que la hace
viable como una técnica de reducciéon de dimensiones de proposito general para el aprendi-
zaje automatico.

En UMAP:

» Existe una variedad en la que los datos se distribuirian uniformemente.

= La variedad subyacente de interés esta conectada localmente.

= Preservar la estructura topoldgica de esta variedad es el objetivo principal.

La primera fase del algoritmo consiste en construir una representacién topologica difusa.
En la segunda fase hay que optimizar la representaciéon de baja dimensién para tener una
representacion topoldgica difusa lo mas cercana posible a la medida.

Para la construccion de la representacion topologica inicial se puede llevar acabo utili-
zando el algoritmo de Nearest-Neighbor-Descent algorithm of Dong et al[]. Luego para la
fase de optimizacion se utiliza el descenso de gradiente estocastico con una funcién objetivo
diferenciable. Finalmente el algoritmo procede aplicando iterativamente fuerzas atractivas y
repulsivas en cada borde o vértice.

2.4.2. Algoritmo K-means

El algoritmo K-means es uno de los métodos mas antiguos y utilizados para clasificacion.
Tiene bajo costo computacional y es escalable.

El algoritmo K-means que intenta encontrar K nimero de clases o clusters que no se
sobrepongan ente si. Las clases se representan por sus centroides (tipicamente el promedio
de puntos dentro de la clase). Primero, se define un ntiimero de clases y de manera aleatoria
se le asigna un centroide a cada una de ellas. Luego, cada dato es asignado al centroide
mas cercano formando una clase (E-Step) [17] . El siguiente paso es re-evaluar el valor de
centroide de cada clase (M-Step). Con los nuevos centroides existiran datos que se encuentren
mas cercanos a otro centroide, por ende se reasignaran a esa clase. Estos pasos repiten hasta
que no sea necesario reasignar datos de clase.
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Figura 2.5: Paso a paso de algoritmo K-means (de izquierda a derecha).
Para la descripcién de cada paso ver texto orginal. Fig. extraida de [18]

Es importante hacer notar que el algoritmo K-Means puede variar su resultado depen-
diendo de los valores iniciales de los centroides. En pro de obtener un resultado 6ptimo el
algoritmo debe correrse varias veces con distintos parametros iniciales.

2.4.3. Algoritmo HDBSCAN

HDBSCAN es un algoritmo jerarquico basando en densidad [19]. En HDBSCAN se esti-
ma la densidad del espacio en el cual se trabajara utilizando core distance, donde a mayor
sea este parametro menor es la densidad de la regién. De esta forma se pueden distinguir
regiones de alta y baja densidad. En la Figura 2.6 se puede apreciar como se veria la funcion
de densidad de un conjunto de datos.

Luego, para seleccionar los clusters es necesario definir el umbral jerarquico en el cual se
obtienen clusters que sean significativos. Para cumplir este propdsito HDBSCAN construye
un arbol jerarquico para identificar los peaks de densidad que se pueden unir y definir si
debiesen formar un gran cluster o permanecer separados. Para tomar esta decisién se escoge
segun la estabilidad del cluster.

Ademas, es importante notar que HDBSCAN no asigna necesariamente todos los puntos
a un cluster, ya que a medida que se mueve en la jerarquia de los datos considera puntos
como exceso de masa.



A f':i:}

Ama(C4) = Ama(Cs5)

| :'umln(ci‘) = lmln{cﬁ}

A I | X

Figura 2.6: Tlustracién de funcién de densidad, clusters y exceso de masa.
Figura extraida de [19]
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se describirda como se efectud el proceso de elecciéon de los métodos de
clasificacién no supervisada para los set de datos y como se llevaran a cabo. Los datos a cla-
sificar fueron recolectados por el equipo de Delf y corresponden a una molécula de la familia
de las porfirinas que de ahora en adelante denominaremos como Bulky P3.

Para comenzar, se realizd6 un estudio de la literatura donde el foco principal haya sido
clasificacion no supervisada en trazas de conductancia. Tras este proceso se decidi6 realizar
una construccion del espacio de caracteristicas inspirado en el método MNIST [20], que con-
siste en en convertir las mediciones en imagenes de 28x28 pixeles. Sin embargo, para evitar
la maldicién de la dimensién [21], la cual trae problema a la mayoria de los algoritmos de
clasificacion debido al alto nimero de dimensiones en los set de datos, se utilizara la técnica
de UMAP (Uniform mainfold approximation and projection) [16] con medicién de distancia
por coseno para reducirlo a 3 dimensiones.

La decisién te utilizar MNIST + UMAP para la construccién del espacio de caracteristicas
se hizo a partir de los resultados de su rendimiento presentados en el articulo Universal ap-
proach for unsupervised classification of univariate data [7], donde presenta un mejor indice
de Folwkes-Mallows sobre otros métodos estudiados, en conjunto con el método de clasifi-
cacién Graph Average Linkage (GAL). Ademas, con el fin de realizar una comparaciéon con
el algoritmo ya utilizado en la tesis Identifying Conductance Pathways in single porphyrin
molecules (8], se utilizard K-means para estudiar su rendimiento y ver posibles mejoras al
utilizar UMAP.

Una vez definido el espacio de caracteristicas se procedera a implementar dos distintos
algoritmos de clasificacion: K-Means[17] y HDBSCAN [22].

3.1. Creacion del espacio de caracteristicas

Basado en [23]. Es importante que el feature space, o espacio de caracteristicas, contenga
la informacion relevante de la forma de cada traza de conductancia. La creacién del feature
space aplicado es parcialmente inspirado por la base da datos MNIST de digitos escritos
a mano, donde el tamano de la imagen de los digitos es reducido a iméagenes de 28x28
pixeles [24]. En este caso, cada traza de conductancia se convierte en un histograma 2D con
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una resoluciéon de MxN bins (Fig. 3.1), donde M y N se definen por el usuario. Cada bin
representa una dimension dentro del espacio de caracteristicas, y su valor es la coordenada

de la traza en dicha dimension.
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Figura 3.1: Espacio de caracteristicas. Representacién de traza de conduc-
tancia como histograma 2D

También es posible representar los datos en forma de histograma 1D con un nimero L de
bins, con el fin de poder extraer mayor informacion de la uniéon molecular.

Una vez reducido el tamano de las imagenes se procedera a aplicar la técnica de UMAP
para obtener una mejor visualizacion del espacio y reducir la dimensiéon. Los parametros
basicos de UMAP se configuraran de la siguiente manera:

» n° de vecinos = 15.
s distancia minima = 0.1.
s dimensién = 3.

s métrica = coseno.

3.2. Aplicacién algoritmo K-Means

La aplicacién del algoritmos K-Means se hard en base al la tesis [8]. El procedimiento a
seguir es el siguiente:

Lo primero es separar las trazas que no contienen informacion de las trazas que tienen un
comportamiento de plateau, esto se atribuye al efecto tinel. Para lograr esto:

1. Se aplicara algoritmo K-Means con 100 inicializaciones distintas con un niimero reducido
de clases (2-3).

2. Si el resultado no es satisfactorio, el algoritmo se corre nuevamente aumentando el
numero de clases hasta que se pueda separar claramente las trazas con informacion
relevante de las que no.
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3. Una vez identificada la clase con trazas sin informacién, se aplicarda nuevamente el algo-
ritmo K-Means con el fin de asegurar que no se esta pasando por alto algiin comporta-
miento molecular relevante.

4. Finalmente, se presentan las clases resultantes. Si dos clases presentan un patréon similar
en los histogramas 1D se pueden fusionar en una misma clase.

Hay que tener el cuenta que el algoritmo K-Means tiene limitaciones[25]. Esto se debe ha
que se asume lo siguiente:

1. Las variables tienen la misma varianza
2. La distribucion de cada variable es esférica
3. Cada clase tiene aproximadamente el mismo nimero de trazas.

Si estas suposiciones no se cumplen el algoritmo falla en la clasificacién.

Dado que el algoritmo K-Means y UMAP ha sido utilizado anteriormente para trabajos
similares, se utilizard la aplicacién desarrollada en MATLAB por M. Perrin [26].

3.3. Aplicacién algoritmo HDBSCAN

Para la aplicacion de HDBSCAN se trabajé principalmente sobre el algoritmo de J.
Sorokin[22] siguiendo el siguiente procedimiento:

1. Se aplicara el algoritmo configurando los pardmetros de la siguiente manera:

= min pts: 300
s outlier tresh: 0.85

= min cluster size: 500

2. Se evaluaran visualmente los cluster obtenidos. Si no es posible separar la clase que
contiene trazas con efecto tinel de otras se volvera a aplicar el algoritmo, modificando
"min ptsz "min cluster size"disminuyéndolos en un valor de 50 hasta obtener un niimero
de cluster entre 3 - 7 donde se puedan distinguir la clase en cuestion.

3. Una vez conforme con los clusters obtenidos se presentaran los histogramas 2D de cada
cluster.

3.4. Revision

Una vez realizada la clasificacion sobre los diferentes set de datos con los distintos algo-
ritmos, se evaluara la posibilidad de realizar diferentes procedimientos para poder obtener
clases de interés en caso de ser necesario. Esta decision se hara en base a una inspeccion
visual de las clases que se obtengan tras la clasificacion.
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Capitulo 4

Resultados

En esta seccién se presentaran los resultados obtenidos a partir de la implementacion de
los algoritmos mencionados anteriormente en dos set de datos referentes a la misma molécula.
Los cuales, a partir de ahora, se denominaran juntura 1 y juntura 2.

4.1. Juntura 1

La juntura 1 consta de 10000 muestras. El histograma 2D de los datos perteneciente a la
juntura 1 es el siguiente:

Feature Space Junction 1
Histograma 2D

Conductance (G/GO)

-0.5 0 0.5 1 1.5
Distance (nm)

(a) Representacion UMAP (b) Histograma 2D

Figura 4.1: Histograma 2D y representacién en espacio 3D de datos juntura
1
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Los resultados

Conductance (G/Go)

Cluster 1

10!
10°
107

10

Conductance (G/GO)
3
w

-0.5 0 0.5

1

Distance (nm)

(a) Clus-
ter 1

Cluster 3

-0.5 0 0.5 1 15 2
Distance (nm)

(c) Cluster 3

Figura 4.2: Clusters obtenidos a través de K-means para la juntura 1
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Conductance

Los resultados obtenidos a partir de HDBSCAN son los siguientes:
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Figura 4.3: Clusters obtenidos a través de HDBSCAN para la juntura 1
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4.2. Juntura 2

La juntura 2 consta de 10000 muestras. El histograma 2D de los datos perteneciente a la

juntura 2 es el siguiente:

Histograma 2D

Conductance
10g(G/GO)

1 15 2 2.5

-6
-0.5 0 0.5
Displacement (nm)

Figura 4.4: Histograma 2D Juntura 2

Y su representacion en el espacio 3D:

Feature Space Juntion 2

Figura 4.5: UMAP Juntura 2
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Los resultados obtenidos a partir de K-means son los siguientes:
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Figura 4.6: Clusters obtenidos a través de K-Means para la juntura 2
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Conductance
log10(G/G0)

Los resultados obtenidos a partir de HDBSCAN son los siguientes:
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Figura 4.7: Clusters obtenidos a través de HDBSCAN para la juntura 2
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4.3. Bulky P3 + P3

Para esta seccién se unificaron los set de datos correspondientes a Bulky P3 y P3.

histograma 2D se ve de la siguiente manera:

Histograma 2D

Conductance (G/GO)
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Figura 4.8: Histograma 2D Bulky P3 + P3
Su representacion en el espacio 3D es la siguiente:
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Figura 4.9: Feature Space Bulky P3 + P3
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Conductance (G/GO)

Los resultados obtenidos a partir de K-means son los siguientes:
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Figura 4.10: Clusters obtenidos a través de K-Means para datos de Bulky

P3 + P3
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Conductance

Los resultados obtenidos a partir de HDBSCAN son los siguientes:
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Figura 4.11: Clusters obtenidos a través de HDBSCAN para datos de bulky
P3 + P3
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4.4. Resumen de Resultados

Para poder analizar de mejor manera se denominaran las distintas clases significativas con
los nameros I, I1 y III. Estos resultados abarcaran también informacion que se encuentra en

el Anexo A.

» Clase I: La referencia sera el clister 5 de la Figura 4.2. Con G = 3 * 1071G0
» Clase II: La referencia sera el cluster 2 de la Figura 4.2. Con G = 5% 107°G0
» Clase III: La referencia serd el clister 4 de la Figura 4.6. Con G = 5 * 107°G0

Las clases obtenidos por K-Means se pueden resumir en:

Tabla 4.1: Resultados con K-Means.

Clase 1 Clase 11 Clase 111
Junction 1 18.24% 16.66 % 13.90 %
Junction 2 30.83% | - 28.28 %
Bulky P3 + P3 | 20.90% | - 27.28%

Las clases obtenidos por HDBSCAN se pueden resumir en:

Tabla 4.2: Resultados con HDBSCAN.

Clase 1 Clase II Clase II1
Junction 1 11.90% | 12.99% 14.85 %
Junction 2 2047% | - 10.88%
Bulky P3 + P3 18.94% 11.18 % 541%
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Capitulo 5

Analisis y Discusiéon de Resultados

En este capitulo de presentara un analisis de los resultados obtenidos, dando referencia al
capitulo anterior. Primero se analizaran los resultados a obtenidos al clasificar los datos de
la juntura 1, y luego los de la juntura 2; para finalizar realizando un anélisis comparativo de
ambas y los resultados presentados en los Anexos.

5.1. Juntura 1

Con respecto a la juntura 1, se puede ver en su histograma 2D (Ver Figura 4.1.a) que
esta estd conformada por trazas con comportamientos distintivos. La mayoria siguiendo el
comportamiento dado por el efecto tinel, ya que por el color rojo se puede ver que esa es la
tendencia que sigue la mayoria de las trazas dentro del set de datos de la juntura 1. Por otro
lado, se puede visualizar su espacio de caracteristicas (Ver Figura 4.1.b), o feature space, que
el espacio 3D que representa estos datos esta disperso formando una especie de anillo con
algunas zonas més densas que otras.

Tras aplicar K-means, se decidié por 5 clisters, ya que se puede visualizar con facilidad
tres clisters que contienen informacion que no es relevante para el estudio de la conductancia
de la molécula en cuestion, dado que representan efecto tinel. Estos clisters son el 1y 4 de
la Figura 4.2. Por otro lado, en los cltster 2 y 5 se aprecia un comportamiento distintivo, en
donde el cluster 5 pareciera estar compuesto por trazas que tienen un plateau mas largo y una
conductancia de aproximadamente 3 * 107*G0. Por su parte el clister 2 estd compuesto por
trazas con una meseta mas corta y una conductancia que rodea los 5 * 107°G0. Por tltimo,
el claster 3 presenta un comportamiento particular el cudl no se logra identificar facilmente
si corresponde a un juntura o a efecto tinel.

Paralelamente, al clasificar la juntura 1 con HDBSCAN también se obtuvieron 5 clisters
(Ver Figura 4.3). De estos, tres clisters presentaron una conducta que se define como efecto
tunel, los cuales son irrelevantes para el analisis molecular. Estos son los clusters 1, 2 y 3.
Asimismo, los clister 4 y 5 poseen una forma maés distintiva, donde el clister 4 presenta un
plateau largo de conductancia 3 x 107*G0 y el clister 5 uno més corto y ancho de conduc-
tancia de 6 * 107°GO0.

La aplicacién de ambos algoritmos a un mismo feature space concluyoé en resultados simi-
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lares. En ambos se obtuvieron clusters que representan de manera similar el efecto tunel, y
clusters distintivos. El cluster 2 de K-means es similar al clister 5 de HDBSCAN;, y lo mismo
ocurre con el claster 5 de K-means y el 4 de HDBSCAN. Sin embargo, en estos clisters dis-
tintivos pareciera que, dentro de ellos, se incluyen distintos tipos de trazas que no pudieron
ser representadas en un grupo aparte.

5.2. Juntura 2

Con respecto a la juntura 2, se puede ver en su histograma 2D (Figura 4.4) que esta com-
puesta por trazas con comportamientos similares a los de la juntura 1. Se pueden visualizar
trazas que representan el efecto tinel y otras con un plateau, donde la mayoria pertenece al
primer grupo. Sin embargo, y a diferencia de la juntura 1, su feature space (Figura 4.5) es
diferente. En este caso se pueden diferenciar grupos densos distribuidos al rededor del espacio
caracteristico.

Para mantener consistencia y poder realizar una comparativa se decidié optar por 5 clis-
ter para la clasificacion a través de K-Means, al igual que en el caso de la juntura 1. Tras la
clasificacion (Ver Figura 4.6), nuevamente se obtuvieron 2 clisters que contienen trazas en
donde ocurri6 efecto tinel (claster 3 y 5) y 2 claster con trazas con diferentes plateaus (clis-
ter 1y 2), adicionalmente se encontré un clister, el 3, que presenta un comportamiento que
se puede asociar a una juntura. En esta ocasion, el clister 1 presenta un plateau en largo con
conductancia de 3 * 107*G0. Por otro lado, el clister 2 presenta un platean méas corto al del
clister 1 donde G = 8% 10~°G0. Por 1ltimo, se tiene el comportamiento particular del clister
4, el cual posee una meseta corta con su conductancia baja. Ademaés, el cluster 4 pareciera
poseer en su interior trazas correspondientes a efecto tinel, lo que no permite un analisis claro.

En la Figura A.1 se pueden visualizar los clusters obtenidos al utilizar HDBSCAN en el set
de datos correspondientes a la juntura 2. Donde esta vez el resultado no es similar a lo obte-
nido con HDBSCAN en la juntura 1, ni lo obtenido con K-means en este mismo set de datos.
Se puede visualizar que 4 de los 5 clisters corresponden a efecto tinel y solamente un tinico
cluster, el claster 5, contiene informacién de juntura. El clister 5 esta conformado por trazas
que tienen un plateau largo y corto, y ademas con trazas que tienen una caida de efecto tinel.

Opuesto a lo ocurrido con el set de datos anterior, la aplicacién de los distintos algoritmos
de clasificacién a un mismo feature space no concluyoé en resultados similares. Sino, mas bien
pareciera ser que el cluster 5 obtenido por HDBSCAN contiene dentro la informacion del
cluster 1 y 2 obtenido por K-Means.

Para poder alcanzar esas clases que se cree estan existentes dentro de este claster, inicial-
mente se presentaron dos opciones: realizar sub-clustering u obtener un n® mayor de cltsters
en HDBSCAN de manera que permita visualizar estas clases. Los resultados del sub-clustering
del cluster 5 se encuentra en el Anexo [A.1], y en ellos se puede apreciar que fue posible encon-
trar las clases que representan los mismos clisters presentes en la clasificacion con K-means.
El clister 5-1 es similar al clister 1 de K-means, con una meseta larga y con G = 3x107*G0 y
el cluster 5-3 es similar al cltister 2 de K-mean, con una meseta més corta con G = 8x1075G0.
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Luego, se estudio la posibilidad de obtener mas clasters con el algoritmo de HDBSCAN,
cortando mas abajo en el arbol jerarquico. Sin embargo, las pruebas realizadas mostraron un
n° excesivos de clusters (>30) para poder representar estas clases minoritarias, donde en su
mayoria eran clusters donde predominaba el efecto tinel, por ende se descarté su uso ya que
se determind en que terminaria siendo poco eficiente el estudio y analisis visual de los cluster
cuando hay n® grande de ellos.

Dado, que se descarto la posibilidad de obtener un mayor ntimero de cliusters, se busco
otra opcién, la cudl consistié en modificar la manera en que se representan los datos en el
feature space realizando un pre-procesamiento antes de aplicar 28x28 + UMAP, de manera
de ayudar a UMAP a poder representar la superficie de los datos dando énfasis en el punto
donde se produce el plateau (aproximadamente en un desplazamiento de Onm). Para esto se
utilizé una proyeccion de los datos utilizando una funcion Gaussiana. Los resultados obteni-
dos a partir de esto se encuentran en el anexo A.2.

En estos resultados se puede ver que el clister 5 es similar al clister 5 de la Figura A.1.No
hubo una mejora significativa, y por ende la proyeccion del eje x de las trazas sobre una fun-
cién Gaussiana no produjo beneficios importantes al momento de aplicar la clasificacion por
HDBSCAN en el set de datos. Atun cuando el espacio de caracteristica nos muestra grupos
méas definidos (Figura A.3) a comparacién de cuando no se tenia el pre-procesamiento, el
algoritmo tuvo las mismas dificultades de poder distinguir la informacion.

Finalmente, se puede ver que a través de ambos algoritmos es posible llegar al mismo
resultados, aun cuando sea necesario realizar pasos extras como lo es el su-clustering.

5.3. Observaciones generales

Si bien ambos set de datos correspondes a mediciones de conductancia de una misma
molécula en un mismo escenario, los resultados obtenidos son diferentes y esto confirma la
estocacidad que hay detrdas de estas mediciones. Esto se refleja en que los feature space de
ambos set son diferentes entre si, aiin cuando se esperaria que fueren idénticos o similares
dado que corresponden a una molécula.

Por un lado, utilizando K-means los resultados de la juntura 1 y juntura 2 fueron similares,
y en ambos casos se pudieron diferenciar dos clases con un plateau a un diferente nivel de
conductancia. Por otro lado, al aplicar HDBSCAN no se obtuvieron los mismos resultados.
Existio dificultad por parte del algoritmo para tratar los datos de la juntura 2, obligando a
buscar una solucién adicional para obtener resultados concluyentes.

Ademas, la influencia de la manera en que se presenta el feature space tiene una reper-
cusion directa en céomo resulta la clasificacién, ya que por ejemplo, con HDBSCAN en la
juntura 1 se tiene un feature space mas disperso y en la juntura 2 se tiene zonas densas de
puntos, y es en esas zonas densas donde el algoritmo falla al momento de distinguir cltsters
sin dejar fuera demasiada informacién. Esto se debe a que es un algoritmo en que la densidad
y la distancia del espacio juegan un rol importante.
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Todo lo ocurrido con la juntura 1 y juntura 2 es extrapolable al caso de Bulky P3 + P3,
donde ambos algoritmos tuvieron desempenos similares. Y en el caso HDBSCAN se utilizd
sub-clustering (Ver Anexo B.1) para diferenciar las distintas clases.

De esta manera, se plantea que una forma efectiva de tratar con este tipo de datos seria
limpiarlos, para esto se deberia eliminar primero todas las trazas que representan efecto tu-
nel y después realizar clasificacién a los datos. De esta forma no se obtendrian un exceso de
clisters donde hay informacion que se no quiere rescatar.

5.4. Bulky P3 y P3

Ahondando en la comparativa que refiere a las clases A, B y C mostradas en la seccion
de estado del arte en datos de moléculas P3, en este trabajo también se pudieron identificar
tres clases: I, IT y III.

La clase dominante presentada en la molécula P3 es la clase A, la cual esta constituida
por un plateau de 2.2nm de largo aproximadamente. Esta clase es la misma que se puede
encontrar en los set de datos de Bulky P3, que se encuentra presente tanto en la juntura 1
como en la juntura 2, esta esta representada como la clase I.

La clase B tiene un plateau mas corto pero a su vez mas ancho, la cual tiende a parecerse a
la denominada clase II, mas no es exactamente la misma. Ademas, la clase II no se encuentra
en ambas junturas, fue posible identificarla solamente en la juntura 1 y en el set que une
juntura 1 con juntura 2 de Bulky P3 en conjunto con el set correspondiente a P3. Se cree que
realizando un clustering de mayor nimero de clusters sera posible detectar la clase B pero
en un porcentaje menor.

Por tltimo, se tiene la clase C, la cual presenta un plateau concentrado en 107%. Esta clase
no fue identificable en las junturas de Bulky P3. Pero si dentro del set Bulky P3 4+ P3. Lo
cual indica que ese canal de conductancia solo esta presente en la molécula P3 y no en Bulky
P3.

La clase III no fue identificada anteriormente en la molécula P3. Sobre todo en la juntura
2 aparece en un alto porcentaje. Entonces, si bien se elimino la clase C en este nuevo diseno
de molécula se encontré un nuevo canal de transporte.

Finalmente, se puede ver que el disenio de la nueva molécula, si bien cumple con el objetivo

de eliminar canales, como lo es parcialmente la clase B y C, se presentaron nuevos canales
dentro de su nueva configuracién.
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Capitulo 6

Conclusion

En este capitulo se abordaran las principales conclusiones obtenidas tras este trabajo y se
presentaran los diferentes desafios que existen atn en el area.

6.1. Conclusion

Durante este trabajo se abordaron dos métodos distintos de clasificacién no supervisada,
K-Means y HDBSCAN, para tratar un mismo set de datos y ver si era posible obtener mejores
resultados con uno que con otro, es decir, poder identificar diferentes clases o mas clases que
fueran de interés para el estudio de la conductancia de la molécula Bulky P3. Para esto se
estudiaron ambos algoritmos y se decidi6 utilizarlos dado sus buenos resultados en diferentes
areas.

Al momento de aplicarlos, se puede ver que, si bien son algoritmos con diferentes caracte-
risticas, como por ejemplo K-Means que es un algoritmo que particiona el espacio en grupos
de similar tamano que, al contrario de HDBSCAN que trabaja bajo el principio de densidad,
las clases que se obtuvieron a partir de ellos en las distintas junturas derivé en un mismo
resultado. Aun cuando haya sido necesario realizar diferentes variaciones para alcanzar este
objetivo, como lo fue el pre-procesamiento de datos o el sub-clustering, se logré identificar las
mismas clases en cada set de junturas. Lo que lleva a concluir que el algoritmo que se utiliza en
esta clase de daros no juega un rol principal en el resultado final de las clases que se obtienen.

No obstante, en ambos algoritmos se obtuvieron méas de una clase con el denominado
efecto tunel, es decir, clases que no aportan informacion de interés y que se busca eliminar
del estudio de estas moléculas. Por lo que se aprecia que ninguno de estos algoritmos pudo
eliminar dicho comportamiento en una sola clase, sino que entregan mas de una clase con in-
formacion que no se necesita. En el caso particular de la juntura 2 clasificada con HDBSCAN
4 de las 5 clases no aportaban informacion, por esto se plantea la importancia de realizar una
limpieza de las trazas de efecto tunel de los datos antes de realizar la clasificacion. Esto haria
mas facil el proceso de clasificacién, ya que de manera inmediata se obtendrian inicamente
clases con la informacién que se busca: los distintos canales en los cuales se conduce a través
de las moléculas.

Como se puede ver, el rol que juega el algoritmo dentro de la clasificacion no era el mas
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importante. Sin embargo, se plantea que la manera en que se representan los datos, es decir,
el feature space es el que puede facilitar o no la clasificacién, esto se debe a que es sobre este
espacio donde los algoritmos de clasificacion hacen su trabajo, y por ende entre mejor sea
la representacion de los datos a través de este espacio mejor resultados se pueden obtener.
Esto se respalda por el articulo mencionado en la secciéon de estado del arte [7], donde las
mejoras en el desempeno de algoritmos se da de manera mas clara segin la manera en la que
se va a representar el feature space. Si bien durante este trabajo su utilizé 28x28 + UMAP,
la cual calificaba como uno de los mejores algoritmos para esta tarea, se utilizo la reduccion
del espacio a 3 dimensiones, las cuales pueden no sean suficientes para representar las trazas
de conductancia de esta molécula.

Con lo que a la fisica de este trabajo respecta, la finalidad de la creacion de esta molécula
Bulky P3 era poder al menos disminuir el nimero de canales de transporte. Inicialmente se
tenian tres canales de transporte en una molécula P3, los cuales quedaron representados por
las clases A, B y C. En la molécula Bulky P3 fueron identificadas tres clases: I, II y III.
Donde se vi6 que la clase A y I son las mismas, es decir la modificacién de la molécula P3
permitié que este canal de transporte persistiera. Sin embargo, las clases B y C no pudieron
ser identificadas dentro de Bulky P3, pero se espera que al menos la clase II sea posible
encontrarla realizando un sub-clustering, y por ende podria encontrarse dentro de Bulky P3
en un porcentaje bajo. La clase C no se identificd, por ende se pudo eliminar este canal
de transporte dentro de esta nueva molécula, pero una nueva clase fue identificada: la clase
ITI. La cudl debe ser estudiada para saber su procedencia y como poder eliminarla en una
proxima modificacién a P3.

Si bien finalmente no fue posible disminuir el nimero de canales de transporte, se confir-
ma que con modificaciones en la constitucion de la molécula es posible la eliminar alguno de
los canales, y por ende es importante seguir estudiando las trazas de conductancia de estas
moléculas y sus futuras variaciones para poder alcanzar un tnico canal que permita tener
certeza de comportamiento eléctrico de estas.

Finalmente, se el objetivo general de este trabajo se cumple. Fue posible disenar e imple-
mentar utilizando MATLAB dos métodos distintos de clasificacién no supervisada para trazas
de conductancia de una molécula Bukly P3 en pro de analizar sus canales de transporte, rea-
lizando una comparativa del desempeno de los algoritmos y del resultado fisico detras de este.

6.2. Trabajo futuro

A futuro se espera que el estudio de trazas de conductancia se siga expandiendo dado que
pueden ser de gran utilidad. No obstante, como se mencioné en un principio siguen existiendo
desafios al momento de entender la unién molecular y su geometria, por ende se espera que
con este trabajo encaminen diferentes maneras de estudiar estos datos.

Por un lado, cuando se menciona la limpieza de las trazas para poder eliminar el indeseado
efecto tunel de estas, se ha planteado Machine Learning como una opcién que se encuentra
en estudio, de manera de que a través de redes neuronales se puedan distinguir rapidamente
trazas de interés de trazas con efecto tunel. De esta manera, se obtendria un set de datos
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donde las clases resultantes tras la clasificacién sean todas, o al menos en su gran mayoria de
interés evitando asi la revision de multiples clases que no brindan informacién o la necesidad
de realizar sub-clustering para identificar clases mas pequenas, ya que se reduciria el tamano
del set de datos significativamente.

Por otro lado, también es importante destacar que UMAP se ha utilizado generalmente
para la reduccion de espacio a tres dimensiones, y queda propuesto su estudio e impacto su
utilizaciéon en mas dimensiones, donde es posible que ayude a una mejor representacién de
esta clase de datos.

También quedd en evidencia que la molécula en estudio no fue suficiente para el objetivo
que se tenia en mente de poder disminuir el nimero de canales de transporte. Por lo que deja
en claro que es necesario seguir realizando variaciones y modificaciones en el disefio de estas
moléculas para poder llegar a un resultado satisfactorio en cuanto la conductancia que estas
presenta.
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Anexo A
Juntura 2

En este capitulo se muestran los distintos resultados obtenidos con las variaciones aplica-

das.

A.1. Sub-Clustering

A continuacién se presentan los resultados del sub-clustering aplicado al clister 5 de
HDBSCAN de la juntura 2.

Cluster 5-1 Cluster 5-2 Cluster 5-3
1 1 -1
-2 2 -2
D = D = Q
€8 £8 £8
83 4 39 38 4
38 38 38
88 83 88
-4 -4
-5 -5
-6 -6
2 g . iz _, T L
-0.5 0 0.5 1 1.5 -0.5 0 0.5 1 1.5 -0.5 0 0.5 1 1.5
Displacement (nm) Displacement (nm) Displacement (nm)
a) Cluster b) Cluster c) Cluster
5-1 5-2 5-3

Figura A.1: Sub-clisters obtenidos a través de HDBSCAN para la clister 5
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A.2. Clasificacién utilizando otro feature space
Se utilizé un pre-procesamiento de los datos, donde a cada traza conformada por su eje

x (distancia/desplazamiento) y eje y (conductancia) se ponder6 de la manera x = z x f(z)
donde f(z) corresponde a la funcién gaussiana.

10"
10° Eg;!

Conductance (G/GO)

Distance (nm)

Figura A.2: Histograma 2D de datos pre-procesados

El feature space ya clasificado con HDBSCAN, con esta variacién es el siguiente:

Clustered data

0.8

0.6

Figura A.3: Espacio caracteristico con clasificacién por HDBSCAN.
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Los cluster obtenidos son los siguientes:

Cluster 1 ; Cluster 2
0 0
-1 -1
-2 -2
£s, £s .,
38 82" =
c o S o |
82 3e |
-0.5 0 0.5 1 1.5 -0.5 0 0.5 1 1.5
Displacement (nm) Displacement (nm)
(a) Cluster 1 (b) Cluster 2
Cluster 3 Cluster 5
0 0
-1 -1
-2 -2
o [,
e8 8
3 , 83 4 :
35 35" RE o
£ I3 i iBsie
3 . Y
-4 |
e 1 ;g’fg-
i
-5
-6
7 ek aR AN
-0.5 0 0.5 1 1.5 -05 0 0.5 1 1.5
Displacement (nm) Displacement (nm)
(c) Cluster 3 (d) Cluster 5

Figura A.4: Clusters obtenidos a través de HDBSCAN para variaciéon con

ponderacién Gausiana.
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Anexo B
Bulky P3 4+ P3

B.1. Sub-Clustering

Cluster 5 Cluster 3-2

2 2
£3 , 53,
88 g2
§8 88
-4 -4
-5 -5
-6 -6
-7 s - -7 :
-0.5 0 0.5 1 . -0.5 0 0.5 1 1.5
Displacement (nm) Displacement (nm)
a) Cluster b) Cluster
3-1 3-2

Figura B.1: Clases de interés al realizar sub-clustering en cluster 5 de fig.
4.11
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