Aprendizado de maquina utilizando arvores de decisao e
variantes para a predicao da estabilidade de compostos

de perovskita
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Introducao

* Estudo e Avaliacao de Novos Materiais
* Uso de diferentes abordagens
* Paradigmas da Ciéncia aplicados aos Materiais

v B =0

VxE=_-%2 ‘F’?‘:L ﬂ‘}ﬁ/ 4° paradigma:

i

VxH=J+%22[ 3°paradigma: CIIE]I'ICIEI e
ados
’ 2° paradigma: ¢ CIénclg I (e-Science)
1° paradigma: Ciéncia Tedrica "r,"P”::a:ﬁ'D"a Inteligéncia artificial,
Ciéncia Empirica | uis Fisicas: {5"_"" = Eﬂ_ Aprendizado estatistico,
ecnica. Teoria do Funcional pineraco de dados,
Experimentos . dinamica, 92 Densidade, Detecgo de padrdes e
etc Dinamica anomalias, etc
Molecular, etc

i e e e e e
1600 1950 2000

E:l BODE et al.,2015
U UFABC ( ) 01



Introducao

* 4° Paradigma: Orientacao a dados
* Aprendizado de Maquina e Inteligéncia Atrtificial
* Predicao de propriedades baseados em experimentos passados
* Generalizagcdo do comportamento
* Predicao das propriedades
* Elevada velocidade e precisao

Traditional approach Database driven approach
(1st, 2nd, 3rd paradigms) (4th paradigm)
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Objetivos

* Objetivos:
* Aplicacio de aprendizado de maquina

em Ciéncia de Materiais

* Estudo de Caso: Criacido de modelo
para a determinacao da estabilidade
termodinamica de compostos de
perovskita
* Modelos Regressores
* Modelos Classificadores

* Compreensao de dificuldades na Ciéncia
e Engenharia de Materiais
* Custo elevado para obtencao de
amostras
* Poucas amostras disponiveis
* Distribuicdes nao homogéneas

Q
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Revisao Bibliografica — Procedimento de Aplicacao
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Revisao Bibliografica — Selecao do Modelo

* Escolha do Modelo

@ Redes Neurais

@ Métodos de Ensemble
(Random Forests, Bagging, Boosting)

B Support Vector Machines
. Modelos probabilisticos graficos

Complexidade

@ Arvores de decisdo

[ ] Regressao Linear

. Regras de
classificacdo

Explicabilidade

Q
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Revisao Bibliografica — Selecao do Modelo

* Escolha do Modelo

@ Redes Neurais

@ Métodos de Ensemble
(Random Forests, Bagging, Boosting)

B Support Vector Machines
. Modelos probabilisticos graficos

Complexidade

@ Arvores de decisdo

[ ] Regressao Linear

. Regras de
classificacdo

Explicabilidade
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Revisao Bibliografica — Modelos de Machine Learning

* Arvores de Decisdo (Decision Trees)

Root node

Internal Internal
s e Leaf node e

Leaf node Leaf node Leaf node Leaf node

Q (LIU et al., 2021)
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Revisao Bibliografica — Modelos de Machine Learning

* Modelos Combinados (Ensemble)

Resamples

Models

0 h (PANDYA et al., 2021)
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Revisao Bibliografica — Modelos de Machine Learning

* Random Forest

Data Set

Bootstrap Bootstrap Bootstrap
Sample 1 Sample 2 Sample K

Regressmn tree 1 Regressmn nees .. Regressmn tree K
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Aggregate

Q (MAKARIOU et al., 2021)
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Revisao Bibliografica — Modelos de Machine Learning

* Extra Trees
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(CHAKRABARTY e BISWAS, 2020)
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Revisao Bibliografica — Modelos de Machine Learning

* Overfitting e Underfitting

Underfitting Overfitting Ideal Balance
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Metodologia — Estudo de Caso

* Estudo de Caso: Determinacao da Estabilidade Termodindmica da Perovskita
* Formula generalizada: ABX3
* Estrutura semelhante ao Titanato de Calcio(CaTiOs)

Octaédrico com 6 anions (BXs) Cuboctaédrico com 12 anions (AX2)

0 (ROY et al. 2020)
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Metodologia — Estudo de Caso

* Ferroeletricidade
* Assimetria em sua estrutura

* Aplicado estimulo externo:
* Orientacao dos polos
* Configuracado pode ser mantida

"

domain

domain
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Metodologia — Estudo de Caso

* Predicao da energia acima da envoltéria convexa (Enu)
* Energia de formacao em funcao da composicao
* Métodos:
* Regressao — Analise Quantitativa
* Classificagao — Analise Qualitativa (ponto de corte: 40 meV/atomo)

Energia de Formacgdo (meV/atomo)

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
X em A1,B,

& UEABC (WEINBERGER et al. 2017, adaptado)
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Metodologia — Estudo de Caso

* Liet. al. 2018
* Ultilizou o mesmo estudo de caso em seu artigo.
* Modelos Regressores — Analise quantitativa
* Modelos Classificadores — Analise qualitativa

* Extracao dos Dados
* Base: (JACOBS et al., 2018)
* Obtidos via simulagao computacional DFT (Density Functional Theory)

* 1929 amostras de compostos de perovskita

* 80 atributos
* Valores de Enui, entre 0 e 956 meV/atomo.

Q
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Metodologia — Extracao dos Dados

* Extracao dos Dados
* Base: (JACOBS et al., 2018)

* Atributos (conjunto X de dados) * Classe (conjunto y de dados)
* Propriedades quimicas * Energia acima da envoltoria
* Tipos de elementos quimicos convexa Enul

* NuUmero de atomos
* Raio atbmico
* Propriedades térmicas
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Metodologia — Ferramentas

O

* Ferramentas

* Linguagem Utilizada: Python 3.7

* Bibliotecas
* Numpy (Algebra Linear)
* Pandas (Manipulagao de dados)
* Scikit-Learn (Machine Learning)
* Scikit-Plot (Visualizagao de ML)
* Matplotlib (Graficos)

* Hardware:
* |ntel Core i5-9300, 2.40GHz
* 4 nucleos e 8 processadores logicos

https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/0/0a/Python.svg/1200px-Python.svg.png
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Metodologia — Preparo dos Dados e Treinamento

* Tratamento dos Atributos
* Eliminagao de Outliers (Enu > 400 meV/atomo)
* Identificacdo de atributos correlacionados
* Escalonamento dos atributos

Prepared data
X _ X — th’nimo
escalonado X —X
mdximo minimo Training data Test data
80% 20%
* Tratamento das Classes (Enun)
* Modelos Regressores: Model Model
* Mantém valores em meV/atomo. learning validation
* Modelos Classificadores:

* Etiquetacdo. Corte: 40 meV/atomo Machine learning

{_2) UEABC (VOLPI, 2019) 01



Metodologia — Validagao dos modelos Regressores

* Regressao

Varianciapg,g,qi =

. M L] n
Varianciay,,,,

i=1
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Metodologia — Validacao dos modelos Classificadores

* Classificacao

.. TP+TN
Acuracia =
TP+TN +FP+FN
. TP .
Precisdo = Legenda: 3
TP+ FP TP — True Positive
* TN — True Negative
TP * FP — False Positive
Recall= * FN — False Negative
TP+ EN
= 2* Precisdo * Recall
! Precisdo+ Recall
E
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Metodologia — Validacao dos modelos Classificadores

* Curvas ROC

Curva 1

TVP
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Metodologia — Validacao dos Modelos

* Validacao Cruzada

lteracdo 1

lteracdo 2

lteracdo 3

lteracdo 4

lteracdao 5

&) UFABC

(PEDREGOSA et al. 2011, adaptado)

01



Resultados — Regressao

* Modelos Regressores

Regress3o por Random Forest

Regressdo por Decision Tree
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Resultados — Classificacao

* Modelos Classificadores

((3) UFABC
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—— AUC Decision Tree = 0.84
AUC RBandom Forest = .95
= AUC Extra Trees = 0.96
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Modelo |Precisao |Recall Fi Acuracia

DT 0,89+0,04 |0,88+0,03 |0,88+0,03 |0,83+0,04

RF 0,92+0,03 [0,94+0,02 |0,93+0,02 |0,91+0,03

EX 0,92+0,04 |0,95%0,02 | 0,94+0,01 |0,91+0,03
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Resultados — Classificacao

* Modelos Classificadores

Confusion Matrix Random Forest Confusion Matrix Decision Tree
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Discussao — Comparacao com Li et al. 2018

* Modelos Regressores

Métrica Extra Trees (LI et al, 2018) |Extra Trees (este trabalho)
R? 0,888+0,054 0,893+0,050

RMSE (meV/atomo) 29,4+7,3 27,61£5,9

MAE (meV/atomo) 16,0+2,2 16,2+2,2

Métrica Extra Trees (Li et al. 2018) | Extra Trees (este trabalho)
Acuracia 0,93+0,02 0,91+0,03
Precisdo 0,89+0,07 0,92+0,04
Recall 0,87+0,05 0,95+0,02
F, 0,88+0,03 0,94+0,03

&) UFABC
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Discussao — Comparacao entre modelos

* Decision Trees
* Maior velocidade de predicao
* Explicabilidade elevada
* Acuracia baixa

* Modelos Combinados
* Random Forest e Extra Trees
* Menor velocidade de predi¢ao
* Explicabilidade baixa
* Acuracia elevada

* Tempo de Execucao de uma Predicao

Decision Tree

Random Forest

Extra Trees

Regressao

0,0009s

0,1540s

0,0740s

Classificagao

0,0010s

0,0560s

0,0960s
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Consideracoes Finais

* Modelos preditores:
* Estudos de novos materiais
* Predicao de propriedades
* Sistemas de apoio a decisao

* Limitagoes:
* Poucas amostras
* Poucos estudos
* Importancia do tratamento de
dados

* Novos estudos:
* Maior quantidade de dados
* Estudo de novos modelos
* Aplicacao de novas técnicas

C(.E) UFABC

Material
properties

Testing
method

(BODE et al.,2015)

Application
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