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Motivation

Die Erforschung von neuen Materialien ist eine fundamentale Zielstellung der modernen Wis-
senschaft. Diese ermdglichen beispielsweise Fortschritte im medizinischen Bereich und sind
auch fur Herausforderungen des Klimawandels relevant [1]. Die Beschleunigung der Entde-
ckung und Entwicklung neuer Materialien soll erreicht werden durch den Einsatz von Hoch-
durchsatzsimulationen und darauf folgenden gezielten Experimenten zum Suchen geeigneter
Materialien mit wiinschenswerten Eigenschaften [1} [2]. Damit ein Material mit gewlinschten
Eigenschaften Gberhaupt entwickelt und verwendet werden kann, muss es jedoch auch stabil
und synthetisierbar sein [3].

Um die Stabilitat vorherzusagen, wurden lange die Pauling-Regeln [4] oder die Kriterien fir
den Ladungsausgleich [5] eines Materials verwendet. Diese vereinfachten Ansatze haben sich
jedoch als veraltet erwiesen [5, 6].

Materialwissenschaftler haben in neueren Versuchen daher oft die durch Dichtefunktionaltheo-
rie (DFT) berechnete thermodynamische Stabilitét als Stellvertreter fur die Synthetisierbarkeit
verwendet [3, [7]. Die Stabilitat tragt zwar wesentlich zur Synthesefahigkeit bei, jedoch kénnen
Materialien auch unter alternativen thermodynamischen Bedingungen synthetisiert werden und
anschlieBend durch kinetische Stabilisierung in der metastabilen Struktur bestehen bleiben [8].
Synthetisierbarkeit ist auBerdem ein technologisches Problem. Materialien, die in der Theorie
stabil waren, kdnnen erst synthetisiert werden, sobald eine praktische Methode fir die Synthe-
se gefunden wird. Da die Entscheidung, ob ein Material synthetisierbar ist, mit seiner Materi-
alstruktur zusammenhangt und nicht durch eine einfache Formel zu bestimmen ist, kann hier
maschinelles Lernen Anwendung finden [3].

Eine Herausforderung dabei ist die Verfigbarkeit von Materialstrukturdaten. In der Arbeit von
Amariamir et al. [3] wurden die Experimentierdaten von der Materials Project APE] abgefragt.
Die unmarkierten Daten wurde von der Open Quantum Materials DatabaseE] heruntergeladen.
AnschlieBend werden Graph Convolutional Neural Networks (GCNNs) verwendet, um mit den
Daten zu lernen. Eine andere Mdglichkeit ware die [9, [10] Verwendung von Bildern von Kris-
tallstrukturen oder eine Netzwerkanalyse der Zeitachse der Materialentdeckung im Hinblick auf
ihre Stabilitat [11]. GCNNs verarbeiten verglichen mit den zuvor genannten Methoden mehr
Informationen, sind allerdings auch komplizierter in der Implementierung [3, [12].

Die zweite Herausforderung besteht in der fehlenden Verflgbarkeit von negativen Daten, die
man typischerweise fir eine Klassifizierungsaufgabe verwenden wirde. Das liegt daran, dass
fehlgeschlagene Syntheseversuche aus verschiedenen Grinden oft nicht 6ffentlich gemacht
werden, da diese von vielen Faktoren wie beispielsweise den technologischen Moglichkeiten
abhangen kdnnen [3].

Die dritte Herausforderung ergibt sich aus dem grundlegenden Aspekt, dass Modelle maschi-
nellen Lernens immer einen gewissen Grad an Bias aufweisen, was auch bei der Vorhersage
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der Synthetisierbarkeit von Materialien deutlich wird [3].

Die fehlenden negativen Daten in Kombination mit dem Bias machen eine genaue Abschatzung
der Synthetisierbarkeit schwierig. Diese lasst sich beispielsweise durch die Nutzung mehrerer
Modelle verbessern [3, [13].

Amariamir et al. [3] haben 2024 das halbiiberwachte (semi-supervised) Klassifizierungsmodell
SynCoTrain entworfen, um die Herausforderungen der Erforschung neuer Materialien und ih-
rer Synthetisierbarkeit zu bewaltigen. Sie setzen Co-Training und PU-Learning ein. Co-Training
ist ein iterativer, halblberwachter Lernprozess, der fir Szenarien mit einigen positiven Daten
und einer Menge unmarkierter Daten entwickelt wurde [14], [15]. Bei jedem Schritt des Co-
Trainings lernt SynCoTrain durch die von Mordelet und Vert eingefiihrte Methode des positiven
und unmarkierten maschinellen Lernens (PU-Learning) [16]. Es wird mit zwei verschiedenen
GCNN-Klassifikatoren trainiert, um trotz des Fehlens negativer Daten in der Trainingsmenge
Abschéatzungen der Synthetisierbarkeit zu treffen. Amariamir et al. [3] zeigen hiermit das Po-
tenzial der Kombination von Co-Training und PU-Learning.

Ziel

In meinem Studienprojekt mdchte ich die starre ImplementatiorE] des Verfahrens von Amaria-
mir et al. [3] neu implementieren und flr weitere Anwendungen flexibler einsetzbar machen.
HierfUr soll der Python-Code modularisiert werden, sodass ohne viel Aufwand andere Modelle
eingesetzt werden kénnen.

Vorgehen

In den folgenden Abschnitten, werde ich die Arbeitsschritte des Studienprojekts erlautern.
Hierbei gehe ich darauf ein, was in jedem Arbeitsschritt getan werden muss.

Bisherige Implementation nachvollziehen.

Der bisherige Stand der Implementierung von Amariamir et al. [3] muss auf dem Uniserver zum
Laufen gebracht werden. Ziel ist es, den Programmcode nachzuvollziehen, um anschlieBend
an ihm arbeiten zu kénnen. Hierflr werden Teile des Algorithmus mit den von Amariamir et al.
genutzten Eingabedaten erneut ausgefihrt. Die vollstandige Reproduktion der Experimente
wirde allerdings mehrere Wochen dauern.

Umstrukturierung des Programmcodes planen.

Um einen guten Uberblick zu bekommen, soll einen Konzept entworfen werden, wie eine sinn-
volle Modularisierung erreicht werden kann. Hierfir kdnnen beispielsweise Klassendiagramme
nutzlich werden, um die Entwicklung eines Pythonpakets zu planen. Ein erster Entwurf eines
Zielklassendiagramms ist in Abbildung [1]zu sehen. Die neue Implementation soll mit Hilfe des
Strategy Pattern [17] umgesetzt werden.

Uberarbeitung des Programmcodes.

SchlieBlich wird der Programmcode Uberarbeitet. Hierbei liegt der Fokus auf Modularisierung.
Zusatzlich wird geprift, ob Teile der Implementierung im Sinne von Lesbarkeit umgeschrieben
werden kdnnen.

Shttps://github.com/sasanamari/SynCoTrain
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Abbildung 1: Konzeptionelles Klassendiagramm

Testskript erstellen.
AnschlieBend soll die Funktionalitat getestet werden. Auf einem
kleinen Datensatz soll untersucht werden, ob SynCoTrain besser ist als PU-Learning alleine.

Related Work

Linus Pauling [4] veréffentlichte 1929 flnf Regeln, um Aussagen Uber die Struktur von ionisch
aufgebauten Kristallen zu treffen. Diese bildeten lange eine wichtige Grundlage der Erfor-
schung der chemischen Zusammensetzung und physikalischen Eigenschaften von kristallinen
Stoffen [18]. 2020 zeigten George et al. [6] jedoch, dass die Regeln fir die meisten Oxide
schlecht funktionieren und als Kriterien fir die Synthetisierbarkeit nicht geeignet sind.

Ein anderer Ansatz ist die Verwendung der durch Dichtefunktionaltheorie (DFT) berechneten
thermodynamischen Stabilitat [3] [7]. Sun et al. [8] fiihrten hierzu 2016 eine gro3 angelegte
Data-Mining-Studie auf einer Hochdurchsatz-Datenbank durch und konnten so neue physika-
lische Erkenntnisse gewinnen, die bei der Entwicklung metastabiler Materialien hilfreich sein
kénnen.

Da bei der Betrachtung der thermodynamischen Stabilitdt jedoch die kinetische Stabilisie-
rung metastabiler Strukturen auBBer Acht gelassen wird, verwendet man flr die genauere
Abschatzung der Synthetisierbarkeit aufgrund der Komplexitat dieser Aufgabe heute zuneh-
mend maschinelles Lernen [3].

Antoniuk et al. [5] untersuchten 2023 die Nutzung des Deep-Learning-Klassifizierungsmodells
SynthNN und konnten so die DFT-basierten Berechnungen in Prazision weit Ubertreffen.

Mit Graph Convolutional Neural Networks (GCNNs) lassen sich besonders viele Informationen
Uber die Materialstruktur kodieren und daraus lernen [3]. GCNNs wurden unter anderem 2020
von Jang et al. [19] verwendet. Das von lhnen entwickelte maschinelle Lernmodell zur Quanti-
fizierung der Synthesewahrscheinlichkeit basiert auf PU-Learning.

2010 entwickelten Mordelet und Vert [16] eine konzeptionell einfache Methode des PU-
Learnings mit welcher sie gute und schnelle Ergebnisse erzielen konnten.

2024 kombinierten Amariamir et al. [3] den Ansatz von Mordelet und Vert [16] mit Co-Training,
welches flr Szenarien mit einer groBen Menge unmarkierten Daten entwickelt wurde. In ihrer
Arbeit ,SynCoTrain: Predicting synthesizability using Co-Training and PU-Learning® stellen sie
das halbUberwachte Klassifizierungsmodell SynCoTrain vor. Sie zeigten, dass die Verwendung
von GCNNs und mehrerer PU-Learner als Bausteine fiir das Co-Training die Zuverlassigkeit
und Genauigkeit der Vorhersagen verbessern kann. Die Implementation SynCoTrains |7_f] von

*https://github.com/sasanamari/SynCoTrain
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Amariamir et al. [3] bildet die Grundlage fir dieses Studienprojekt.
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