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7; - polozenie i-tego elektronu,

e - tadunek elektronu,

p - gestosé elektronowa,

Z, - liczba atomowa atomu «,

L, L,, Lz - stale sieci,

0q, - tensor naprezen komorki elementarnej,

y; - zmienna zalezna,

x; - zmienna niezalezna,

€ - szum losowy,

ODDs - szansa,

E(y) - wartosé¢ oczekiwana zmiennej losowej v,

Var(y) - wariancja zmiennej losowej,

o, - odchylenie standardowe zmiennej losowej v,

cor(x,y) - korelacja zmiennych losowych x i y,

M - macierz korelacji,

r(z,y) - wspotezynnik korelacji r-Pearsona pomiedzy zmiennymi z i v,
AF - moment rzedu k zmiennej losowej ,

p* - moment centralny rzedu k zmiennej losowej

H(z) - entropia informacji zmiennej x,

MSE - blad éredniokwadratowy (ang. mean square error),
MAFE - btad modutéw (ang. mean absolute error),

R2 - wspolezynnik determinacji (ang. R2 score),

EV - miara wyjasnienia wariancji (ang. explained variance),
logit - funcja logitowa,

0; - wspotezynniki dopasowania i-tej zmiennej,

Dy, - Metryka Cook’a,

R(541, Ba, - - ., Bur) - czynnik regularyzacyjny,



Streszczenie

W pracy zastosowano algorytmy uczenia maszynowego i sztucznej inteli-
gencji do opisu i przewidywania wtasnosci nanostruktur niskowymiarowych.
Opisano proces budowania modeli bazujacych na algorytmach uczenia maszy-
nowego w odniesieniu do uktadéw jednowymiarowych: nanorurek borowych
i nanorurek azotku boru oraz materiatéw dwuwymiarowych MXenes. Ukta-
dy te sa w centrum zainteresowania badaczy ze wzgledu na uch niezwykte
wlasnosci oraz potencjalne zastosowania w medycynie oraz farmacji.

Zbudowano modele modele pozwalajace na realistyczne przewidywanie
catkowitej energii, energii kohezji oraz toksycznosci badanych zwiazkéw. Ba-
dania wymagaly stworzenia szeregu modeli w oparciu o algorytmy uczenia
maszynowego. Wykorzystano najbardziej zaawansowane algorytmy oraz za-
adaptowano je na potrzeby probleméw przedstawionych w dysertacji. Ponad-
to przetestowano wszystkie dostepne metody reprezentacji geometrii uktadow
krystalicznych.

Podczas prac wykorzystano unikalne potaczenie danych eksperymental-
nych z danymi teoretycznymi pochodzacymi z symulacji numerycznych. Dane
teoretyczne pochodzilty z otwartych baz danych zawierajacych wyniki symu-
lacji oraz z ponad 8500 przeprowadzonych podczas pisania rozprawy symu-
lacji numerycznych. Otrzymane wyniki opieraja sie na analizie algorytmami
sztucznej inteligencji unikalnych zbioréw danych. Ponadto zastosowane tech-
niki umozliwity wyjadnienie stworzonych modeli oraz sposobu opisywania
przez nie proceséw fizycznych. Pozwolilo to na poszerzenie wiedzy o bada-
nych uktadach. Oryginalne i nowatorskie zastosowanie sztucznej inteligencji
w badaniach naukowych. Szczego6lnie wazne wydaja sie wyniki opisujace me-
chanizm toksycznosci materiatow MXenes.



Abstract

Machine learning and artificial intelligence algorithms have been used to
describe and predict the properties of low-dimensional nanostructures. The
process of building predictive models based on machine learning algorithms
has been employed to: (i) one-dimensional systems: boron nanotubes and
boron nitride nanotubes and, two (ii)-dimensional MXenes materials. These
systems are presently of interest to researchers due to their unique properties
and potential application in medicine and pharmacy.

Predictive models for total system energy, cohesion energy and toxicity
have been built. Conducting the research required numerous models based on
machine learning algorithmshave been employed to the problems presented in
the dissertation. Moreover, all available methods of representing the geometry
of the crystal systems ave been tested.

During the work, a unique combination of data from the experiment and
theoretical data from numerical simulations have been used. Theoretical data
come from open databases containing simulation results and from over 8,500
numerical simulations carried out during the dissertation preparation. The
obtained results are based on the analysis of the unique data sets using arti-
ficial intelligence algorithms. In addition, the developed methodology allows
for explaination of the physical processes and broadens the knowledge about
the considered systems. The results describing the toxicity mechanism of
MXenes materials seem to be particularly novel and important.
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Wstep

Ostatnie lata przyniosty gwaltowny rozwdéj narzedzi opartych na analizie
statystycznej oraz uczeniu maszynowym, stuzacych do analizy duzych zbio-
row danych. Ten rozwoéj powodowany jest gtéwnie zwickszeniem ilosci gro-
madzonych danych oraz wzrostem dostepnej mocy obliczeniowej. Ogromne
znaczenie ma rowniez szybko postepujacy rozwéj algorytmiki, ktory pozwolit
na znaczacg optymalizacje istniejacych rozwigzan. W szczegdlnosci, wsteczna
propagacja btedu [1] zaimplementowana na kartach graficznych (GP GPU)
przyczynita sie do rozwoju gtebokich sieci neuronowych. Osiagniety postep
na tyle przyczynil sie do wzrostu istotnosci wnioskowania wspomaganego
komputerowo, ze niebawem moze stanowi¢ kolejny etap w ewolucji badan
naukowych. Za odkryciami empirycznymi, teoretycznymi czy numerycznymi,
ostatnio metody sztucznej inteligencji staja si¢ kolejna paradygmatem nauki
[2]. Ten trend jest takze coraz silniej widoczny w fizyce materii skondensowa-
nej. Nauki matematyczno-przyrodnicze nie sg jednak naturalnym obszarem
stosowania algorytmow sztucznej inteligencji. W pracy pokazano, ze narze-
dzia uczenia maszynowego pozwalaja na przewidywanie istotnych wielkosci
fizycznych, fizyko-chemicznych, czy biologicznych, oraz na stawianie i weryfi-
kacje hipotez niedostepnych dla tradycyjnych metod analizy danych. Przed-
stawiono takze specyficzne techniki pozwalajace na stosowanie algorytmow
uczenia maszynowego dla matych zbioréw danych.

W fizyce materii skondensowanej najczesciej stosuje sie algorytmy uczenia
maszynowego do: przewidywania energii uktadu [3, 4], obliczania potencjatu
atomowego [5—7], oraz wyznaczania przerwy energetycznej [8-11]. Jednak te
najpopularniejsze zastosowania nie wyczerpuja potencjaltu nowych metod.
Sztuczna inteligencja w badaniach naukowych ma dwa zasadnicze zastoso-
wania:

— przewidywanie wyniku procesu,
— analiza przebiegu procesu.

Przez przewidywanie wyniku procesu rozumiemy mozliwos¢ przewidywa-
nia wyniku eksperymentu lub symulacji numerycznych bez koniecznosci ich
wykonywania. Przewidywanie wyniku procesu jest bardzo szeroko stosowanie
i moze by¢ zaadoptowane do opisu praktycznie kazdego zjawiska fizycznego.
Algorytmy uczenia maszynowego umozliwiajg bardzo doktadne przewidywa-
nie wyniku. Jednak ze wzgledu na swoja ztozonosé¢ lub budowe nie pozwala-
ja na gtebsze zrozumienie istoty badanego procesu lub choé¢by interpretacje
sktadowych budowanego modelu.

Analiza przebiegu procesu pozwala na zrozumienie istoty badanego zja-
wiska. Opiera sie ona na stosowaniu prostszych i tatwych do interpretacji
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algorytmow lub wyznaczeniu istotnosci zmiennych niezaleznych modelu oraz
relacji pomiedzy nimi. Zrozumienie zjawiska jest poglebiane o opis jego prze-
biegu w funkcji rozwazanych zmiennych oraz opis wptywu kazdej zmiennej
jego przebiegu.

W pracy zaprezentowano mozliwosci stosowania narzedzi opartych na al-
gorytmach uczenia maszynowego w analizie danych eksperymentalnych oraz
wynikéw symulacji numerycznych nawet dla stosunkowo nieduzej liczby ob-
serwacji. Oczywiscie nie mozna méwi¢ wowczas, o budowaniu doktadnego
modelu, ale mozliwe jest wnioskowanie i dogtebna analiza posiadanych da-
nych. Opisane metody pozwalaja na pogtebione zrozumienie mechanizméow
badanego procesu w oparciu o wyniki analizy istotnosci zmiennych oraz ja-
kosci zbudowanych modeli.

Przedstawione wyniki bazuja na danych pochodzacych z wielu zrodet:
prac eksperymentalnych zaczerpnigtych z literatury, wynikow symulacji kom-
puterowych pozyskanych z zewnetrznych baz danych, oraz samodzielnie prze-
prowadzonych symulacji numerycznych. Pozwala to na zaprezentowanie moz-
liwosci algorytmow uczenia maszynowego dla wszystkich obecnie dostepnych
zrodel danych. Tak szerokie spektrum stosowanych danych jest unikalne i
nie spotykane w literaturze. Ponadto, przedstawiono wyniki opracowanych
modeli sztucznej inteligencji oraz wnioski jakie mozna wysnu¢ z analizy istot-
nosci dostepnych zmiennych.

W pracy zaprezentowano proces budowania modelu opartego na algoryt-
mach uczenia maszynowego oraz analize jakosci szeregu modeli i sposobow
reprezentacji uktadéw fizycznych. Wybrano i przetestowano algorytmy de-
dykowane do wielkosci i rodzaju posiadanych danych oraz najpopularniej-
sze reprezentacje ukladow fizycznych. Przedstawiono takze szereg technik
pozwalajacych na poprawe jakosci modelu dla matych zbioréw danych. W
tej pracy wykorzystano algorytmy uczenia maszynowego do przewidywania
energii catkowitej uktadu, energii kohezji oraz cytotoksycznosci zwigzkow.
Badania zostaty wykonane na trzech klasach zwiazkow: nanorurkach boru,
nanorurkach azotku-boru oraz materiatéw dwuwymiarowych MXenes.

Praca jest podzielona na pie¢ rozdziatow. Rozdzial pierwszy opisuje pod-
stawy teoretyczne metod zastosowanych do wykonanych symulacji numerycz-
nych w rezimie teorii funkcjonatu gestosci. Rozdziat drugi zawiera podstawy
metod uczenia maszynowego: podstawowe pojecia statystyki, terminologie i
metodologie uczenia maszynowego oraz opis wykorzystywanych algorytméw.
Rozdziat trzeci opisuje techniki charakterystyczne dla algorytméw uczenia
maszynowego stosowane w fizyce materii skondensowanej, takie jak repre-
zentacja geometrii uktadu, techniki pracy z matymi zbiorami danych czy
niezbalansowanymi zbiorami danych. Kolejny rozdzial zawiera opis otrzyma-
nych wynikéw oraz dyskusje poprawnosci opracowanych modeli przy uzyciu
wielu algorytméw uczenia maszynowego oraz reprezentacji uktadow fizycz-
nych.

Czesciowe wyniki dotyczace przewidywania cytotoksycznosci nanomate-
riatéw dwuwymiarowych MXenes zostaly opublikowane w [12].
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Podstawy DFT

2.1. Teoria funkcjonalu gestosci

Przewidywania wtasnosci uktadéow oddziatywujacych czastek, w szcze-
golnosci elektronéw, jest jednym z najwickszych wyzwan fizyki teoretycznej
i chemii kwantowej [13, 14], o znaczeniu praktycznym, ktérego nie sposéb
przecenic.

Teoria funkcjonatu gestosci [15-17] (ang. Density Functional Theory -
DFT) jest ogblna metoda pozwalajaca na znalezienie stanu podstawowego
uktadu oddziatujacych czastek w zewnetrznym potencjale i znajduje zasto-
sowanie zarowno w fizyce jadrowej jak materii skondensowanej. W uktadach
materii skondensowanej, takich jak molekuty, krysztaty, nanoczastki, gtéw-
nym problemem jest znalezienie stanu podstawowego N elektronéw tworza-
cych struktury, co w zasadzie jest jednym z gtéwnych probleméw mechaniki
kwantowej. W mechanice kwantowej stany kwantowe uktadu N elektronow o

potozeniach (7,75, ...,Zy) zadane sa przez réwnanie Schrodingera:
HU, (7, ..., ") = B, U, (1, ..., En), (2.1)
gdzie H jest hamiltonianem uktadu, W, (77, 7, . . ., £y) wieloelektronowa funk-

cja falowa uktadu N elektronéw, a F,, energiag standéw wlasnym uktadu. Stan
0 najnizszej energii £y nazywamy stanem podstawowym uktadu.

Hamiltonian H ukladu N oddziatujacych elektronéw w potencjale ze-
wnetrznym V sklada si¢ z operator energii kinetycznej elektronow T, oraz
operator oddziatywania pomiedzy elektronami U:

H=T+U+V, (2.2)
W uktadach materii skondensowanej potencjal zewnetrzny dla N elektro-
now okreslony jest przez kulombowskie oddzialywanie elektronéw z wspot-
tworzgcymi uktad M jadrami atomowymi. Atomy posiadajg liczby atomowe
(Z1,...,Za, ..., Zn) oraz znajduja sie odpowiednio w potozeniach
(Rl,...,Ra,...,RM) = {R}

V(i 7, ..., 2ni {R}) = ZZV—R | (2.3)

Oczywiscie na uklad moga zostaé¢ natozone catkowicie zewnetrzne (réwniez
dla jader) pola elektryczne czy magnetyczne, ktore wnosza odpowiedni wktad
do potencjatu zewnetrznego V, ale teraz w tym krétkim wprowadzeniu teorii
funkcjonatu gestosci zostana pominiete. Operator energii kinetycznej T jest
suma operatoréw energii kinetycznej poszczegolnych elektronéow:

)
=y 2 (2.4)

2m
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gdzie p; jest operatorem pedu i-tego elektronu o masie m. Operator oddzia-
tywania pomiedzy elektronami U jest sumg oddziatywania kulombowskiego
par elektronéw:

A e2

U=> ——. (2.5)
i<j |7 — 7]

Powyzsze réwnanie Schrodingera nie ma $cistego rozwigzania nawet dla
dwdéch oddziatujacych elektrondéw, wiec caly rozwdéj fizyki materii skonden-
sowanej, chemii kwantowej i nauki o materiatach nie mégtby by¢ mozliwy
bez metod przyblizonych pozwalajacych na otrzymanie kontrolowanie do-
ktadnych przyblizonych rozwiazan. Na tym polu teoria funkcjonatu gestosci

(DFT) odegrata niezwykle istotna role.

2.2. Twierdzenie Hohenberga-Kohna

Podstawowa wielkoscig w teorii DFT jest jednoelektronowa gestosé, ktora
moze by¢ otrzymana z wieloelektronowej funkcji falowej poprzez scatkowanie
po N-1 potozeniach elektronéw :

o(F) = N/.../|\II(F, Fore o )2 P, (2.6)
gdzie dla uproszczenia pomineliSmy zmienne spinowe, a gestos$é jest unormo-
wana do N elektronéw, [ p(7)d*r = N.

W roku 1964, P. Hohenberg i W. Kohn [15] pokazali, ze znajomos¢ jedno-
czastkowej gestosci elektronowej p(7) pozwala jednoznacznie wyznaczy¢ ener-
gie niezdegenerowanego stanu podstawowego uktadu N elektronéw. Energia
uktadu N elektronéw o danej gestosei jednoelektronowej p(7) jest funkcjona-
tem tej gestosei, t.j. E = E[p|. Funkcjonal energii E[p] mozna zapisa¢ wydzie-
lajac trywialng czes¢ energii uktadu elektrondéw w potencjale zewnetrznym w
nastepujacej formie:

Elpl = [ dip(#)Veur(7) + Flol, (27)

gdzie F[p] jest uniwersalnym funkcjonatem (nie zaleznym od V,,;) zawiera-
jacym wktad do energii catkowitej uktadu od energii kinetycznej i energii
kulombowskiego oddzialtywania elektronéw. Najlepszym sposobem wprowa-
dzenia funkcjonatu F[p| jest uzycie uniwersalnej definicji Mel Levy [18, 19]:

Flp] = ming_, < ¥|T + U|¥ >, (2.8)

gdzie minimalizacja przeprowadzona jest po wszystkich funkcjach wieloelek-
tronowych catkujacych si¢ do gestosci jednoelektronowej p. Dokonujac mi-
nimalizacji tylko T iU moina w analogiczny sposéb zdefiniowa¢ funkcjonat
energii kinetycznej oddziatujacych elektronéw T'[p] i funkcjonal kulombow-
skiego oddzialywania U|p], co pozwala zapisa¢ funkcjonal F[p]| jako sume
dwoch wkladow: Fp] = T'[p] + Ulp]. Jezeli przez E, oznaczymy energie sta-
nu podstawowego uktadu elektronow, a przez py odpowiadajaca jej gestosé
jednoczastkowa, wowczas twierdzenie Hohenberga-Kohna mowi, ze:

(D) Elp] = Elpol,

(it)Elp] = Ey <= p = po. (2:9)
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Dla stanu podstawowego uktadu N elektronow HUy = EyU,. Jezeli ge-
sto$¢ pg jest otrzymana z funkcji wieloelektronowej ¥q, to jak tatwo widac
zachodzi relacja Fy =< \I/0|]:I|\If0 >= E[po], stanowiaca koncepcyjna podsta-
we teorii funkcjonalu gestosci. Zamiast szukaé wieloelektronowej funkcji dla
uktadu N elektronéw, ktéra minimalizuje wartos¢ oczekiwang hamiltonianu
(czyli energie) mozemy szukaé funkcji p(7) trzech zmiennych rzeczywistych 7,
ktéra minimalizuje funkcjonat energii E[p]. Twierdzenie Hohenberga-Kohna
ma charakter twierdzenia o istnieniu. Wskazuje na istnienie funkcjonatu ge-
stosci jednoczastkowej, ktéry zminimalizowany ze wzgledu na gestosé p po-
zwoli na otrzymanie energii stanu podstawowego uktadu N oddziatujacych
elektronéw. Praca Hohenberga i Kohna nie podaje przepisu tej minimaliza-
cji, a proby jej przeprowadzenia okazaly si¢ niezwykle trudne i nieskuteczne.
Praktyczne rozwiazanie problemu zostato przedstawione w roku 1965 przez
W. Kohna i L. Shama w pracy [20, 21]. Metoda Kohna-Shama stanowi obec-
nie podstawe realizacji obliczen w ramach DFT i zostata zaimplementowana
w tuzinach komercyjnych i ogélnie dostepnych pakietow obliczeniowych.

2.3. Metoda Kohna-Shama

Ponizej przedstawiono gltowne zatozenia metody Kohna-Shama, ktoérej
gltownym punktem jest wprowadzenie uktadu elektronéw nieoddziatujacych o
gestosci px g, ktére poruszaja sie w efektywnym potencjale zewnetrznym Vig.
Kohn i Sham podali praktyczny przepis jak wyznaczy¢ Vg w taki sposéb,
zeby po = pks, czyli gestosci stanu podstawowego uktadéw oddziatujacego i
nieoddziatujacego byty réwne. Implikuje to wyznaczenie w dalszych krokach
rowniez energii stanu podstawowego FEy dla oddziatujacych elektronéw. Nie
jest ona jednak réwna energii catkowitej uktadu elektronow nieoddziatuja-
cych. Hamiltonian dla uktadu Kohna-Shama N nieoddziatujacych elektronéw
mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci:

N

~9 N
2 D; ~
Hgs = E om + E VKS(Ti)- (210)

Funkcja falowa ®, dla ukladu N nieoddzialujacych elektronéw jest wy-
znacznikiem Slatera stanéw jednoelektronowych ¢ :

¢1(71)  ¢1(7%)

@S(Fl,...,ﬁv):\/lﬁ ¢z(f1) cbz(fz) St (2.11)

Gestosé jednolektronows uktadu N nieoddziatujacych elektronéw (zgodnie z
definicja podana powyzej) mozna wiec wyrazié¢ przez sume gestosci jednolek-
tronowych:

N
ps(F) = 30 61(Fou(). (2.12)
ktéra zgodnie z zalozeniami Kohna-Shama musi by¢ réwna: pg(7) = p(7).
Zgodnie ze schematem Mel Levy mozna zdefiniowaé¢ réwniez energie ki-
netyczng dla uktadu nieoddziatujacych elektronow:

Ts[p] = ming_., < ®|T|® > . (2.13)
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Warto podkreslié, ze Ts[p] rézni sie od energii kinetycznej uktadu oddzia-
tujacych elektronéw T'[p] nawet dla identycznej gestosci jednoelektronowej,
poniewaz minimalizacja w definicji tych wielkosci przebiega po innych funk-
cjach wieloelektronowych, wyznaczniki Slatera ® dla Tg[p|, a ogélne wielo-
elektronowe funkcje falowe W dla T'[p]. Funkcjonat energii F'[p] mozna teraz
zapisa¢ w postaci:

Flo] = Tslp] + Unlpl + (Ulp] = Unlpl + T'lp] — Ts[p]), (2.14)
gdzie Uy|[p] jest klasyczng energia oddzialywania kulombowskiego rozktadu

ladunkéw elektrycznych o rozktadzie p(7), a wielko$¢ w nawiasie okresla sie
mianem energii wymienno-korelacyjnej E,.[p]:

Unlpl = ;//md?’rd%/, (2.15)
Eqclp] = Unlp] = Ulp] + T'[p] — Tslp]. (2.16)

Funkcjonat F'[p] przyjmuje wiec postac:
Flo] = Tslp] + Ulpl + Exelp], (2.17)

gdzie energia wymienno-korelacyjna FE,. jest jedyna nieznang explicite skta-
dowa funkcjonatu i wymaga wprowadzenia jak najlepszych przyblizen, w celu
przeprowadzenia wiarygodnych ilo$ciowo obliczen. Zagadnieniu wyboru od-
powiedniego funkcjonatu F,. poswiecona jest ogromna literatura. W chwili
obecnej istnieje ponad 200 réznych przyblizen funkcjonatu FE,. [22], jedne
czesciej stosowane w obliczeniach chemicznych, inne w obliczeniach fizycz-
nych.

Poniewaz w realizacji Kohna-Shama teorii funkcjonatu gestosci DFT ge-
stosé p(r) wyraza sie przez funkcje jednoelektronowe ¢;, minimalizacje energii
catkowitej ze wzgledu na p mozna zamieni¢ na minimalizacje energii ze wzgle-
du na ¢, co prowadzi do rownan Kohna-Shama dla orbitali jednoczastkowych

Gi:

2m

(_h?vz V() Va7 + mm) 6:(7) = ex6u(7), (2.18)

gdzie V(7)) jest potencjatem kulombowskim, a V() potencjalem wymienno-
korelacyjnym réwnym pochodnej funkcjonalnej funkcjonatu wymienno- ko-
relacyjnego ze wzgledu na gesto$é elektronows p:

Vit (7) :/‘;(_Fy;‘d?’r’, (2.19)
OB, |p]
Vie(T) = 9(7) (2.20)

Lokalny potencjal w réwnaniu Kohna-Shama okreslany jest mianem po-

tencjalu Kohna-Shama Vi g(7)

Vies(F) = Vet (7) + V(7)) 4 Vae(7), (2.21)
jest to efektywny potencjal, w ktérym poruszajg sie elektrony ”nieoddziatu-
jace” pomocniczego uktadu Kohna-Shama zdefiniowanym poprzez hamilto-
nianie Hyg (2.10). Poniewaz potencjal kulombowski i wymienno-korelacyjny
(odpowiednio Vi i V,.) zaleza od gestosci p, a ta z kolei zadana jest poprzez
orbitale jedoelektronowe ¢;, réwnania Kohna-Shama muszg by¢ rozwigzane
W sposOb samouzgoniony.
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Wprowadzenie realizacji Kohna-Shama teorii funkcjonatu gestosci, prze-
mienito DFT z formalnej teorii dotyczacej energii stanu podstawowego ukta-
du N oddziatujacych elektronéw, w niezwykle efektywna metode obliczeniowsa
dla uktadéw molekularnych, nanostruktur oraz uktadéow periodycznych. Mia-
to rowniez fundamentalne znaczenia dla rozwoju chemii, fizyki materii skon-
densowanej, czy nauki o materiatach. Schemat obliczeniowy Kohna-Shama
oparty jest na dwéch punktach: (i) znalezieniu dobrego przyblizenia dla funk-
cjonatlu E,., co definiuje dokladnosé przewidywan teoretycznych, oraz (ii)
opracowaniu metodologii numerycznej dla rozwiazania réwnan Kohna-Shama,
co okresla precyzje obliczen.

2.4. Funkcjonaly wymienno-korelacyjne

Omoéwienie wszystkich uzywanych obecnie funkcjonatéw wymienno- ko-
relacyjnych F,. nie miesci sie¢ w zakresie tej pracy doktorskiej, niemniej
wyrdznione zostang najwazniejsze klasy przyblizen. Historycznie pierwszym
przyblizeniem prowadzacym do rozsadnych wynikéw byto przyblizenie LDA
(ang. Local Density Approximation). Oparte jest ono na zalozeniu, ze nie-
jednorodna gesto$¢ p(7) moze by¢ traktowana lokalnie (dla punktu 7) jako
gestosé jednorodnego gazu elektronowego o gestosci n. Energia wymiany jed-
norodnego gazu elektronowego jest znana (proporcjonalna do n'/?), a energia
korelacji jednorodnego gazu elektronowego moze zostaé otrzymana z obliczen
Monte Carlo [23] i odpowiednio sparametryzowana jako analityczna funkcja
n [24]. Latwo mozna otrzymaé energie wymiany e,(n) i korelacji e.(n) dla
jednorodnego gazu elektronowego o gestosci n na czastke, i konsekwentnie
energie wymienno-korelacyjna na czastke €,.(n) = €,(n)+e.(n). Wtedy przy-
blizenie LDA dla funkcjonatu gestosci otrzymuje sie z €,. przez scatkowanie
po objetosci uktadu niejednorodnego:

BEPA) = [ ep()p(Pdr. (2.22)

Uogolnieniem funkcjonatu LDA jest funkcjonal GGA (ang. Generalized
Gradient Approximation):

ESA ] = [ fuulp@), Vp)o(F)dr, (2:29)

gdzie funkcja podcatkowa f,. zalezy nie tylko od gestosci elektronowej w
punkcie 7, ale réwniez od gradientu gestosci. W literaturze istnieje wiele funk-
cjonalow GGA rézniacych sie wyborem funkceji f,., jak na przyktad (PW86)
pochodzacy od J. P. Perdue i W. Yue [25]. Funkcja f,. ustalana jest na
podstawie regut sumacyjnych i numerycznego fitowania do rozwigzan otrzy-
manych metodami CI (ang. Configuration Interaction) [26] czy kwantowej
metody Monte Carlo QMC (ang. Quantum Monte Carlo) [27, 28].

W nastepnej wersji funkcjonatu Perdew-Wang (PW91) funkcja f,(p) opi-
sujaca czes¢ wymienna funkcjonatu przybiera postaé [29, 30):

 3kp 14 0.19655 sinh~!(7.796s) + (0.274 — 0.151~100s") 2
4w 14 0.1964s sinh—1(7.796s) + 0.004s*

f2(p) . (2.24)
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1/3 Vol

gdzie kp = (37°p)'/%, a s = 2.

Funkcjonal wymienno-korelacyjny z uproszczona funkcja f, przez J. P.
Perdew, K. Burke i M. Ernzerhof (PBE), obecnie bardzo szeroko stosowany
zaréwno w obliczeniach molekularnych jak i dla uktadéw periodycznych, jest
niewatpliwie najpopularniejszym funkcjonalem wymienno-korelacyjnym ty-
pu GGA. Ostatnio uzywane sa tez funkcjonaty meta-GGA [31, 32], w ktérych
w funkcji podcatkowej f,. wprowadza sie dodatkowo zaleznos¢ od gestosci
energii kinetycznej 7(7).

W dziataniach zmierzajacych do otrzymania jak najdoktadniejszego przy-
blizenia dla E,., nalezy wymieni¢ dwa podejécia, ktére wykorzystuja cechy
metody Kohna-Shama pozwalajace na uscislenie wyrazenia dla energii wy-
miany. Poniewaz w metodzie Kohna-Shama pomocniczy uktad jest opisa-
ny przez wyznacznik Slatera funkcji jednoelektronowych (rozwiazan réwnan

Kohna-Shama), mozna poda¢ $ciste wyrazenie na energic wymiany EZXX
(ang. Exact Exchange) [33, 34]:
1 (P65 (7
EPX ) = o3 [ [ e (Z %l&)%jl >) o). (2.25)
: ~ |7 =7
i j

EEXX[p] jest funkcjonatem gestosci poprzez ¢|p], ale explicite zaleznosé EEXX[p]

od p nie jest znana. Warto zauwazy¢ roéwniez, ze chociaz formalnie wyraze-
nie dla EEXX jest identyczne z wyrazeniem na energie wymiany w metodzie
Hartree-Focka EX 1 to wartosci liczbowe energii wymiany EEXX i A= g
rozne ze wzgledu na to, ze w kazdym z tych wyrazen wystepuje inne orbitale
jednoelektronowe; w EFXX rozwigzania réwnaii Kohna-Shama ¢;, a EZ~F
rozwigzania Hartree-Focka. W ten sposéb w funkcjonale wymiany i korelacji
jedyna sktadows wymagajaca wprowadzenia przyblizen jest funkcjonat ko-
relacji E.[p], a funkcjonal ze $cista wymiana mozemy oznaczy¢ nastepujaco;
EEXX[p] = EEXX[p] + E.[p]. W réwnaniach Kohna-Shama otrzymanych z
EEXX[p] potencjal Kohna-Shama Vi _g(7) pozostaje lokalnym potencjatem
zmiennej przestrzennej 7. Uzywajac funkcjonatu EEXX[p] przeprowadzono
szereg obliczen dla uktadéw molekularnych i periodycznych. Prowadzi to do
wynikéw obliczen w lepszej zgodnosci z danymi doswiadczalnymi, jednak na-
ktad numeryczny jest typowo 60-100 razy wiekszy niz z uzyciem funkcjonatéw
typu GGA. Niemniej dla opracowywania przyblizen dla funkcjonatu korelacji
mozliwo$¢ uwzglednienia $cistej wymiany ma olbrzymie znaczenie.

Druga (oprécz EXX) metoda, gdzie oddzialywanie wymienne jest uwzgled-
nione w sposob podobny do metody Hartree-Focka jest tak zwana uogélniona
metoda Kohna-Shama GKS (ang. Generalized Kohn-Sham) [34].

W metodzie GKS w funkcjonale F[p] wydziela sie nie tylko funkcjonat
energii kinetycznej nicoddziatujacych elektronéw (jak w metodzie Kohna-Shama),
ale takze funkcjonal F%[p] zawierajacy cze$é¢ operatora U , zdefiniowany na-
stepujaco:

F3p] = ming_., < ®|T + alU|® >, (2.26)

gdzie minimalizacja jest przeprowadzona po wszystkich wyznacznikach Sla-
tera catkujacych sie do danej gestosci jednoelektronowej p(7), a 0 < a < 1.
Funkcjonatl Hohenberga-Kohna F[p] przyjmuje postac:

Flp] = Fylp) + Fp], (2.27)
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gdzie funkcjonal F%[p] zawiera wszystkie nieznane wktady do F[p] i wymaga-
jace odpowiednich przyblizen. Oczywiscie dla @ = 0 metody Kohna-Shama
i GKS sa réwnowazne. Uogolnione réwnania Kohna-Shama na orbitale ¢; w
metodzie GKS zawieraja nielokalny operator wymiany, podobnie do meto-
dy Hartree-Focka i w odréznieniu do metody EXX. Oczywiscie tak ogdlne
sformutowanie otwiera droge do realizacji licznych przyblizen funkcjonatu ge-
stosci. Funkcjonaty konstruowane w oparciu o GKS nosza nazwe potencjalow
hybrydowych, poniewaz poprzez odpowiedni wybor statej o moga praktycz-
nie w dowolnym stosunku miesza¢ nielokalny wktad do energii wymiany z
lokalnym przyblizeniem wzietym np. z funkcjonatéw LDA lub GGA [35].
Prostym funkcjonatem hybrydowym jest funkcjonal (PBEOQ) [36], gdzie
czes¢ wymienno-korelacyjna funkcjonatu jest opisana formuta:
PBE0 _ S HF | 1 PBE PBE
E. 7 = 1L + 1 +E, 7", (2.28)
Inne funkcjonaty hybrydowe sg skonstruowane na podstawie bardziej skom-
plikowanych wyrazen, jak np. popularny funkcjonat (B3LYP) (Becke, three -
parameter, Lee-Yang-Parr) [37, 38|, gdzie cze$é wymienno-korelacyjna przy-
biera postac:
EB3LYP _ pLDA o (pHF _ pLDAY |
+a,(EJ9Y — EFPY) + BEPA + 0 (ES9Y — EFPY,
ze staltymi ag = 0.20, a, = 0.72, a. = 0.81.
Czesto w konstrukcji potencjatéw hybrydowych oddzialywanie kulom-
bowskie wchodzace do operatora U dzielone jest na krotkozasiegowe i dhu-

gozasiegowe i tylko krotkozasiegowe uwzgledniane w energii wymiany E7F
(czy F?). Tak jest w funkcjonatach (HSE) [39]:

ESE = o ESBHAE () + (1 — o) ESBFPPE(W) + EERPBE () + EPBE(2.30)

gdzie SR i LR oznaczaja odpowiednio krétkozasiegowa (ang. short range) i
dlugozasiegowa (ang. long range) cze$é¢ oddziatywania kulombowskiego, a «
i w sa arbitralnie ustalonymi statymi. Dla o = %, oraz w = 0.2, funkcjonat
jest oznaczany jako (HSE06) [39].

(2.29)

2.5. Metody rozwigzania rownan Kohna-Shama

W poprzednich paragrafach przedstawiono droge opracowania funkcjo-
natu wymiany i korelacji, ktéry pozwolitby na efektywne obliczenia z tak
zwana chemiczng doktadnoscia (1 kcal/mol), przez Johna Perdew okreslona
jako drabina Jakuba DFT [40)].

Metody rozwiazania réwnan Kohna-Shama mozna podzieli¢ na dwie ka-
tegorie, w zaleznosci jak traktowane sa elektrony inertnych powtok rdzeni
atomowych. Jezeli sa one zaliczone do liczby N elektronéw, to wtedy mowimy
o metodach AE (ang. all electron). W metodach AE potencjal zewnetrzny
dla uktadu elektronéw jest okreslony przez sume potencjatow kulombowskich
pochodzacych od jader atomowych o liczbach atomowych Z,:

Lo 2
Vo (7) = = 3 —2C
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Rysunek 2.1: Pseudopotencjal. Rysunek pochodzi z [44]

gdzie sumowanie po « przebiega po wszystkich jadrach atomowych w poto-
zeniach {R,}.

W drugiej grupie metod, do uktadu N elektronéw witaczane sg tylko elek-
trony atomowe powtok walencyjnych i oddziatywanie elektronu walencyjnego
z jadrem atomowym i elektronami rdzenia wokot tego jadra opisane jest przez
pseuopotencjal VFP(7), ktéry najczesciej jest nielokalny. Wtedy potencjal
zewnetrzny dla uktadu elektronéw (teraz walencyjnych) jest suma pseudopo-
tencjatow atomowych:

‘A/eI;tP(F) = Z ‘A/aPP(F_ ﬁa)‘ (232)

Istnieje wiele metod generacji pseudopotencjatéw [41-43], a ich najwieksza
korzyscig w obliczeniach wieloatomowych jest zastapienie osobliwego poten-
cjatu kulombowskiego wokoét rdzenia przez gtadki pseudopotencjat, co ilu-
struje rysunek 3.1.

Whprowadzenie pseudopotencjatu pozwala na efektywny rozktad funkcji
falowych w réwnaniach Kohna-Shama na stosunkowo niewielka liczbe fal pta-
skich stanowiacych niezwykle wygodng baz¢. W chwili obecnej stosowane sa
trzy grupy pseudopotencjatéw: pseudopotencjaty zachowujace norme¢ NCPP
(ang. Norm Concerving PseudoPotentials) [45], pseudopotencjaty ultra miek-
kie USPP (ang. Ultra Soft PseudoPotentials) [46], oraz pseudopotencjaty
projektorowe PAW (Projector Augmented Waves) [47].

Pseudopotencjaty tych trzech klas réznig si¢ sposobem uwzgledniania
ekranowania jadra atomowego przez elektrony rdzeniowe. Za najdoktadniej-
szy sposOb opisu tego ekranowania, a co za tym idzie za najlepsze pseudo-
potencjaly uwaza sie wygenerowane metoda PAW. Metoda PAW moze by¢
uwazana za metode typu AE z zamrozonymi stanami elektronéw rdzeniowych
takimi jak w swobodnych atomach. Lata doswiadczen z obliczeniami pseu-
dopotencjatowymi sprawily, ze niemal wszystkie kody numeryczne posiadaja
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obecnie bazy pseudopotencjatow dla wiekszosci pierwiastkow uktadu okreso-
wego [48]. Utatwia to znaczaco przeprowadzenie standardowych obliczer.
Wybér metody rozwiazania rownan Kohna-Shama, AE czy PP, zalezy od
fizycznego problemu, ktéry chcemy rozwiazaé¢ na poziomie teorii DFT. Jezeli
celem jest przykladowo zbadanie proceséw fotoemisji z powlok rdzeniowych
nalezy wybra¢ metode AE. Jezeli prowadzone sa obliczenia wlasnosci ma-
terialow, o ktorych decyduja elektrony walencyjne, mozemy wybra¢ meto-
dy pseudopotencjatowe. Oba podejscia zostaly zaimplementowane w catym
szeregu kodow numerycznych. Metoda AE zostata zastosowana w kodach:
uzywajacych metody LAPW (jak exciting!, Elk, Fleur, Wien2k), lub bazy nu-
merycznych orbitali (FHI-aims). Metode pseuopotencjatu zaimplementowano
w kodach: uzywajacych fal ptaskich jako bazy (CASTEP, VASP, Quantum
Espresso, PWPAW, GPAW, abinit, Da Capo, thi98md, DOD-pw, PWscf),
oraz orbitali atomowych jako bazy (SIESTA, Dmol, AFD-band). W obli-
czeniach DFT przeprowadzonych na potrzeby niniejszej dysertacji uzywano
kodéw pseudopotencjalowych VASP [49-52] i Quantum Espresso [53-55].
Szersze omdwienie zagadnien rozwiazywania réwnan Kohna - Shama moz-
na znalezé w ksiazce Richarda M. Martina [41] lub opracowaniach [42, 56].

2.6. Oddziatywanie jader

We wezesdniejszych paragrafach przedstawiono mozliwo$¢ wyznaczenia ener-
gii stanu podstawowego uktadu N oddziatujacych elektronéw w polu poten-
cjalu zewnetrznego pochodzacego od jader atomowych o liczbach atomowych
{Zy} lub ekranowanych przez elektrony rdzeniowe jader, czyli dodatnich jo-
néw o liczbach atomowych {Z*} w polozeniach {R,}. Dodatnie jadra czy
jony oddzialywajac ze sobg poprzez potencjal kulombowski i ich energia wza-
jemnego oddzialtywania jest réwna

 ZaZsg

E;r_ I—*e ZZ Rbt|

gdzie uzyto odpowiednich wartosci hczb atomowych Zo (tzn. liczby atomowej
lub jonowej). Energia E;_; jest obliczana w stosowanych w pracy doktorskiej
kodach (VASP i Quantum Espresso) uzywajac metody Ewalda [53]. Catko-
wita energia uktadu elektronéw i jonow jest réwna Eyy = Eo + Er_g. Zeby

obliczy¢ rownowagowe potozenia j@der lub jonéw, nalezy znalez¢ potozenia
{R%}, w ktorych wszystkie sity F, := aEt"* dziatajace na jadra (czy jony)
sg rowne zero. Wktady do sit pochodzacce %d E;_; liczone sg bezposrednim
rachunkiem, a wktady od E,; stosujac twierdzenie Hellmanna-Feynmana [57].
Podobnie mozna wyznaczy¢ optymalny ksztatt komorki elementarnej, zada-
jac zeby elementy tensora naprezen

(2.33)

8Etot
aeaﬁ

(2.34)

o-a7ﬂ -

rowne pochodnej energii catkowitej po sktadowych tensora odksztatcenia,
rowniez znikaly. W kodach VASP czy Quantum Espresso obliczanie sit czy
sktadowych tensora naprezen jest standardowsa procedura prowadzaca do wy-
znaczenia zoptymalizowanej geometrii uktadu, ktéra byta uzywana w proce-
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durach uczenia maszynowego ML (ang. Machine Learning) stosowanych w
niniejszej rozprawie.



Rozdzial 3

Podstawy pojecia uczenia
maszynowego

3.1. Metody uczenia maszynowego a metody
statystyczne

Termin uczenie maszynowe zawiera w sobie bardzo szeroka klase metod
oraz algorytmow: od najprostszych algorytmoéw dopasowywania prostej do
punktéw z obserwacji, czy podziatu przestrzeni obserwacji ptaszczyzna, po
ztozone algorytmy sztucznej inteligencji i gltebokie sieci neuronowe. Jednak
wszystkie techniki szeroko pojetego uczenia maszynowego opierajg sie na
metodach wnioskowania statystycznego i znajdowaniu prawidtowosci w du-
zych zbiorach danych. Podstawa wszystkich algorytmoéow uczenia maszyno-
wego jest statystyka. Niemniej mozna wyodrebni¢ dwie zasadnicze roznice
pomiedzy uczeniem maszynowym, a metodami statystycznymi, mianowicie
charakterystyka danych uzytych do analizy oraz sposob budowania modelu.

Po pierwsze, statystyka moze by¢ wykorzystywana na stosunkowo matej
prébie z populacji, podczas gdy uczenie maszynowe wymaga duzych zbioréw
danych. Jednoczesnie liczba zmiennych opisujacych dane zagadnienie, a wiec
uzywana w budowaniu modelu, moze by¢ wielokrotnie wieksza dla algoryt-
mow uczenia maszynowego. Przez co znaczna czes¢ czasu podczas budowania
modelu opartego na algorytmach uczenia maszynowego jest posSwiecana na
dobér optymalnego zestawu zmiennych lub budowe nowych zmiennych oraz
na redukcji wymiarowosci problemu. Prawidlowos¢ ta jest obserwowana za-
rowno podczas stosowana tradycyjnych algorytméw uczenia maszynowego
jak i w modelach opartych na glebokich sieciach neuronowych. W pierwszym
podejsciu preprocesowanie zmiennych wykonywane jest ”recznie”, podczas
gdy glebokie sieci neuronowe same uczg sie istotnosci zmiennych oraz budu-
ja nowe na podstawie oryginalnych zmiennych. Proces ten zajmuje znaczaca
czes¢ catkowitego czasu uczenia modelu.

Po drugie, rozne sg takze sposoby modelowania proceséw oboma narze-
dziami. Statystyka wymaga zbudowania modelu probabilistycznego opisywa-
nego zjawiska na podstawie wczeéniej zdobytej wiedzy oraz szeregu zatozen o
przebiegu procesu. Uczenie maszynowe nie wymaga zadnej wiedzy o procesie,
ani dodatkowych zatozen. Statystyka pozwala na doktadne zbadanie zalez-
nosci pomiedzy zmiennymi i doktadny opis obserwowanego procesu. Podczas
gdy uczenie maszynowe skupia sie na jak najdoktadniejszym przewidywaniu
wyniku procesu.

Mimo roéznic pomiedzy modelami statystycznymi, a modelami uczenia
maszynowego, praca z oboma narzedziami jest podobna. Na dostepnym zbio-
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Rysunek 3.1: Przebieg procesu budowania modelu dla algorytmoéow uczenia
Maszynowego

Podzbidr uczacy

rze zaobserwowanych przypadkéw buduje sie model oparty na sztucznej in-
teligencji. Proces ten dla algorytmow uczenia maszynowego nazywa si¢ ucze-
niem modelu w nawigzaniu do sztucznej inteligencji oraz podkresleniu od-
rebnosci od metod statystycznych. Ponadto nie jest budowany model staty-
styczny przebiegu procesu i nie mozna okresli¢ statystycznych przedziatow
ufnosci. W zwigzku z tym konieczne jest stosowanie dodatkowych danych do
walidacji poprawnosci modelu.

Praca z algorytmami opartami na uczeniu maszynowym ma za cel zbu-
dowanie modelu zaleznego od szeregu zmiennych niezaleznych, na podstawie
ktorych obliczana jest przyblizona wartosé zmiennej zaleznej (w ogdlnosci
mozliwe jest przewidywanie szeregu zmiennych niezaleznych, ale dla przejrzy-
stosci rozwazania zostang ograniczone do jednej zmiennej zaleznej). Proces
budowania modelu sktada si¢ z nastepujacych krokow:

1. przygotowanie zmiennych niezaleznych dla modelu - w czasie tego etapu
wykonywane jest tzw. ”czyszczenie danych” (ang. data cleaning) oraz
budowane sg nowe zmienne niezalezne;

2. budowa modelu - w czasie tego etapu wykonuje si¢ optymalizacje hiper-
parametrow algorytmu oraz uczenie modelu;

3. ocena jakosci modelu - etap ten polega na obliczeniu metryk jakosci mo-
delu na zbiorze walidacyjnym.

Kazdy z etapow dzieli si¢ zwykle na mniejsze podetapy. Ponadto, kazdy z
etapow najczesciej jest powtarzany wielokrotnie w celu uzyskania najlepszego
modelu zgodnie z kryteriami etapu trzeciego. Budowa modelu statystycznego
sktada sie z dwoch etapdow:

1. okreslenie klasy rozwazanych statystyk,
2. dobér parametrow modelu.

Natomiast w pracy z modelami statystycznymi najczesciej nie poswieca sie
uwagi budowaniu zmiennych, a jedynie dopasowuje si¢ parametry modelu
lub wykonuje si¢ testy zgodnosci danych z zalozonym rozktadem. Budowanie
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modelu statystycznego sprowadza si¢ zatem do analizy zaleznosci pomiedzy
zmienng zalezng a zmiennymi niezaleznymi dostepnymi w zbiorze danych.
Dziatania te sa takze wykonywane dla uczenia maszynowego, ale wiekszy
nacisk ktadzie sie na zbudowanie optymalnego zestawu zmiennych niezalez-
nych. Zatem nawet sam proces budowania modeli r6zni uczenie maszynowe
i statystyke.

3.2. Podzial metod uczenia maszynowego

Algorytmy oparte na uczeniu maszynowym i sztucznej inteligencji stano-
wig bardzo obszerng klase metod analizy danych. Zawierajg bardzo zréznico-
wane metody, od prostych po niezwykle skomplikowane i ztozone. Ponadto,
majg wiele zastosowan w réznych klasach probleméw. Jedne nadajg sie tylko
do pojedynczego problemu, podczas gdy inne mozna stosowac¢ niemal w kaz-
dym przypadku. R6znorodnos¢ ta oraz liczebnosé metod wymaga doktadne;j
ich klasyfikacji tak, aby tatwo mozna bylo wybra¢ najlepszy algorytm do
rozwigzania danego problemu.

Podstawowym kryterium podziatu algorytmoéw uczenia maszynowego jest
podziat ze wzgledu na rodzaj posiadanych danych. Najbardziej klasyczna
klasyfikacja obejmuje:

— uczenie z nadzorem (ang. supervised learning),

— uczenie bez nadzoru (ang. unsupervised learning),

— uczenie czesciowo z nadzorem (ang. semi supervised learning),
— uczenie wspomagane (ang. reinforcement learning).

O uczeniu z nadzorem méwimy wtedy, gdy wykonywana jest analiza
danych zawierajacych zmienne niezalezne oraz zmienng zalezna (lub kilka
zmiennych zaleznych). Zmienne niezalezne opisuja parametry analizowanego
eksperymentu podczas, gdy zmienne zalezne opisuja jego wyniki. Dane tego
typu sa czesto okreslane jako opisane lub oznaczone (ang. labeled). Uczenie
z nadzorem mozna podzieli¢ ze wzgledu na typ zmiennej zaleznej na regresje
i klasyfikacje.

Jesli zmienna zalezna jest typu rzeczywistego, wowczas mamy do czy-
nienia z regresja odpowiadajaca dopasowaniu krzywej do punktéw pomia-
rowych. Jesli natomiast zmienna zalezna jest liczba calkowitg, opisywana
przez skonczong liczbe przedziatow lub klas, wéwczas zagadnienie jest okre-
slane jako problem klasyfikacji. Podzial ten jest jednoznaczny, ale czasem
stosuje sie podejsécia zamieniajace problem regresji na klasyfikacje (poprzez
dyskretyzacje zmiennej zaleznej) lub klasyfikacje na regresje (dopuszcza sie
przyjmowanie przez zmienna zalezna wartosci niecatkowitych). Pierwszy typ
przeksztalcenia jest czesto stosowany, gdy nie jest wymagana doktadna war-
tos¢ liczbowa zmiennej zaleznej. Na przyktad czesto nie jest istotna doktadna
warto$¢ przerwy energetycznej, a jedynie fakt czy materiat jest przewodni-
kiem czy izolatorem. Drugi uzywa sie, gdy klasy maja wewnetrzny porzadek
i mozliwe jest okreslenie relacji pomiedzy nimi lub ich posortowanie.

Nalezy jeszcze podkresli¢, ze konieczne jest uwzglednienie pewnej niedo-
skonalosci procesu zbierania probek, czy losowosci w samym badanym proce-
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PEEGE] Propagacja
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Klastrowanie Regresja Klasyfikacja Sieci neuronowe

Rysunek 3.2: Podzial metod uczenia maszynowego wraz z przyktadowymi
algorytmami

sie. Dokladna wartos¢ zmiennej zaleznej Y; jest obarczona pewnym btedem
losowym (szum losowy) ¢;. Rzeczywista warto$¢ uzyta w modelu (y;) jest
rowna:

yi=Yi+e, (3.1)

przy czym zaktada sie, ze dla kazdego pomiaru ¢, ¢; pochodzi z tego samego
rozktadu i ma rozktad normalny.

Uczenie bez nadzoru opiera sie na danych zawierajacych jedynie wartosci
zmiennych niezaleznych. Uczenie bez nadzoru dzieli si¢ na dwa zagadnienia:

— klastrowanie,
— inzyniera zmiennych.

Klastrowanie polega na znajdowaniu regularnosci i podobienstw w nieopi-
sanych danych lub probie automatycznego znalezienia kategorii w danych.
Wykonywana jest analiza podobienstwa pomiedzy zmiennymi niezaleznymi
roznych pomiaréw i na tej podstawie budowane sa klastry. Inzyniera zmien-
nych to zbioér technik majacych na celu zmniejszenie wymiarowosci problemu
poprzez usuniecie czesci nieistotnych zmiennych niezaleznych lub stworzenie
nowego zestawu zmiennych lepiej opisujacych badane zagadnienie.

Algorytmy uczenia maszynowego z czeSciowym nadzorem maja zastoso-
wanie, gdy w duzym zbiorze danych jedynie cze$¢ danych jest opisana przez
zmienng zalezna. Metody te opieraja si¢ na wielokrotnym budowaniu modeli
i stopniowym klasyfikowaniu nieopisanych danych.

Wiérod algorytméw uczenia maszynowego mozna znalezé takze bardzo
egzotyczne przypadki jak algorytmy uczenia wspomaganego (ang. reinforced
learning). Sa one uzywane do modelowania przebiegu ztozonych proceséw
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zawierajacych wiele krokéw, po ktorych znany jest jedynie koncowy wynik
procesu bez informacji o wpltywie poszczegdlnych krokow na koncowy wynik.
Algorytmy te trudno jest jednoznacznie przypisaé¢ do jednej z powyzszych ka-
tegorii jednak sg one metodami dedykowanymi do bardzo waskich zagadnien
i nie dajg si¢ tatwo uogdélnic.

3.3. Podstawowe pojecia statystyki i teorii informacji

Algorytmy uczenia maszynowego opieraja sie na wnioskowaniu staty-
stycznym i mozna je traktowac jako rozszerzenie technik statystyki na bardzo
duze zbiory danych zawierajace wiele zmiennych niezaleznych. Stad zrozu-
mienie algorytmow uczenia maszynowego wymaga znajomosci podstawowych
pojec ze statystyki [58-60], ktére zostaly tutaj wymienione.

zdarzenie elementarne - wynik do$swiadczenia losowego,

populacja - zbior wszystkich zdarzen elementarnych mozliwych podczas ob-
serwacji danego procesu,

préba - podzbior populacji,

zmienna losowa - funkcja przypisujaca zdarzeniu elementarnemu wartoscé
liczbowa,

rozklad prawdopodobienstwa - funkcja okreslajaca prawdopodobienstwo
kazdej wartosci zmiennej losowej,

szansa - stosunek prawdopodobienstwa sukcesu do prawdopodobienstwa po-
razki. Jesli prawdopodobienstwo sukcesu wynosi p, wowczas szansa (OD Ds)

jest rowna:
p
ODDs = — 3.2
= (32)
warto$é oczekiwana FE/(y) zmiennej losowej y jest zdefiniowana jako:
E(y) = / yp(y)dy, (3.3)

gdzie [ jest calkg uogdlniong, w ktorej calkowanie jest zastepowane su-
mowaniem dla zmiennych dyskretnych, a p jest rozktadem prawdopodo-
bienstwa zmiennej losowej v,

wartosé srednia ¢ zmiennej losowej y jest estymatorem wartosci oczekiwa-
nej i jest zdefiniowana jako:

gdzie sumowanie przebiega po wszystkich obserwacja zmiennej y z proby,
N to liczebnos¢ proby, a y; jest wartoscia i-tej obserwacji,
wariancja zmiennej losowej y jest zdefiniowana jako:

Var(y) = E (ly — E@))°). (3.5)
Réwnanie (3.5) jest rownowazne wyrazeniu:
Var(y) = E(y*) — E(y)*. (3.6)

odchylenie standardowe zmiennej losowej y jest rowne:

o, =/ Var(y). (3.7)
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moment \* rzedu k zmiennej losowej x jest zdefiniowany jako:

M= B(z). (3.8)
moment centralny p* rzedu k zmiennej losowej x jest zdefiniowany jaki:
b =E ((z - E(x)"). (3.9)
kowariancja zmiennych losowych x i y jest zdefiniowana jako:
cov(z,y) = E(x —Z)- E(y — 7). (3.10)

wspolczynnik korelacji r-Pearsona jest miara zaleznosci liniowej pomie-
dzy zmiennymi x i y. Przybiera wartosci z zakresu [—1, 1], przy czym
wartosci dodatnie méwia o dodatniej korelacji (wraz ze wzrostem wartosci
jednej zmiennej ro$nie wartosé drugiej), ujemne wartosci oznaczaja ujem-
ng korelacje (wraz ze wzrostem wartosci jednej zmiennej wartosé druga
maleje). Wspdtezynnik korelacji r-Pearsona x i y wyraza sie wzorem:

cou(z,y)
r(r,y) = ———=. 3.11
) = (311)
Ponadto, dla zrozumienia algorytméw uczenia maszynowego przydatna jest
znajomosé podstawowych definicji z zakresu teorii informacji takich, jak [61]:

entropia informacji - srednia ilos¢ informacji niesiona przez pojedyncza
wiadomos$é z konkretnego zrodta. Entropia informacji H(x) jest zdefinio-
wana wzorem:

H(X) = - ZP(%)ZOQQ (p(z:)) , (3.12)

gdzie sumowanie przebiega po wszystkich mozliwych wartosciach zmien-
nej losowej z, a p(z;) - jest prawdopodobienstwem wystapienia wartosci
x; zmiennej losowej .

3.4. Metryki

Wisréd metod uczenia maszynowego dostepne jest wiele algorytmow, czesé
z nich jest bardzo ogdlna, cze$é¢ dedykowana jedynie dla waskiej grupy pro-
bleméw. Wybor odpowiedniego algorytmu wymaga duzego doswiadczenia
oraz znajomosci poszczegdlnych algorytméw. Co wiecej, aby zbudowaé do-
bry model, konieczne jest jeszcze wybranie optymalnej wartosci szeregu hi-
perparametréw charakterystycznych dla kazdego algorytmu. W zwiazku z
powyzszym niezbedna jest ocena jakosci dziatania testowanego algorytmu i
mozliwos¢ obiektywnego poréwnywania wielu metod i wartosci hiperparame-
trow. Do tego celu definiuje sie szereg metryk uzywanych w zaleznosci od
rodzaju rozwazanego problemu. Najczesciej stosowanymi sa [62]:

— MSE - blad sredniokwadratowy (ang. mean square error),
— MAE - btad modutéw (ang. mean absolute error),

— R2 - wspélezynnik determinacji (ang. R2 score),

— EV - miara wyjasnienia wariancji (ang. explained variance),
— oob - ang. out-of-bag,

— doktadnosé - (ang. accuracy),

— precyzja - (ang. precision),
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— czuto$é - (ang. sensitivity),
— wsp6tezynnik F1 (ang. F1 score).

Blad Sredniokwadratowy (ang. mean square error - MSE) okresla jak
bardzo wynik regresji r6zni si¢ od oczekiwanej wartosci. Metryka ta jest szcze-
gblnie wrazliwa na pojedyncze skrajne wartosci, natomiast mniej wrazliwa na

niewielkie odchylenia od warto$ci doktadnych. MSE jest zdefiniowana jako:
N

MSE(y) = - >~ )’ (313)
i=1
gdzie sumowanie przebiega po wszystkich obserwacjach w probie, y; jest za-
obserwowang wartoscia w i-tym pomiarze, a y; jest przewidziana wartoscig
w i-tym pomiarze.
Wartosci MSE leza w przedziale [0, c0). Wartosci blizsze zeru oznaczaja lep-
szg jako$¢ przewidywania modelu.

Blad moduléw (ang. mean absolute error = MAE) jest zdefiniowany po-
dobnie jak MSE i takze ma zastosowania do regresji. W odréznieniu od MSE
nie zaniedbuje matych odchylen od wartosci zadanej, zaréwno mate jak i duze
odchylenia sa traktowane tak samo. Metryka ta jest zdefiniowana jako:

J N,
MAEB(y) = 5 >_1d: = vil- (3.14)
=1

Wartosci MSE sa zawarte w przedziale [0, 0o). Wartosci blizsze zeru oznaczaja
lepsza jako$¢ przewidywania modelu.

Wspélczynnik determinacji (ang. R2 score - R2) jest podobny do MSE i
takze jest wrazliwy na wartosci mocno odbiegajace od wartosci zadanej, ale
w przeciwnosci do MSE i MAE jest unormowany i przyjmuje wartosci z prze-
dziatu [0, 1]. Unormowanie tej metryki pozwala na obiektywne poréwnywanie
modeli bez koniecznodci posiadania wiedzy dziedzinowej lub cho¢by informa-
cji o zbiorze wartosci zmiennej zaleznej (przyktadowo btad 0.1 ev w zaleznosci
od badanej wielkosci moze by¢ istotny lub nie). Metryka ta jest szczegdlnie
popularna w srodowisku analitykéw danych. Jest ona zdefiniowana jako:

zj\il(gz - yi)2
(7 — vi)?
Wartosci blizsze jedynce oznaczaja lepszy model.

R*(y)=1- (3.15)

Miara wyjasnienia wariancji (ang. explained variance score - EV) jest
metryka stosowang do regresji i pokazuje jak duza moc uogoélniania ma model
i jak duza cze$¢ zmiennosci zmiennej zaleznej byt w stanie opisac¢. Jest ona
zdefiniowana jako:
Var(y — y)
Var(y)
EV przyjmuje wartosci z przedziatu [0, 1], wartosci blizsze jedynce oznaczaja
lepsza jako$é¢ przewidywania modelu.

EV(y,y)=1- (3.16)

oob (ang. out-of-bag) jest metryka jako$ci modelu zaréwno regresji jak i
klasyfikacji. Moze by¢ obliczona dla algorytméw lasu losowego (patrz 3.7.5)
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Rysunek 3.3: Macierz poprawnosci klasyfikacji

lub algorytméw uczenia w zespole (patrz 3.7.7). Oba te algorytmy podczas
uczenia buduja wiele podzbioréw zbioru treningowego i na kazdym z nich
buduja modele, ktore sa nastepnie agregowane. Nastepnie na pozostatych
podzbiorach zbioru treningowego obliczane sg odpowiednie metryki.

Zbudowanie uniwersalnej metryki dla problemu klasyfikacji jest znacznie
trudniejsze niz dla regresji. Gtéwna komplikacja jest liczba klas. Problemy
przedstawiane w tej pracy ograniczaja sie do klasyfikatora binarnego (gdzie
mozliwe sa tylko dwie klasy), pozwala to na znaczne uproszczenie omawia-
nych metryk. W przypadki klasyfikacji dwoch klas mamy do czynienia z
czterema mozliwosciami poprawnosci wyniku:

TP - prawdziwie dodatni (ang. True positive) oznacza, ze obserwacja z
pierwszej klasy zostata poprawnie sklasyfikowana,

TN - prawdziwie ujemny (ang. True negative) oznacza, ze obserwacja z dru-
giej klasy zostata poprawnie sklasyfikowana,

FP - falszywie dodatni (ang. False positive) oznacza, ze obserwacja z klasy
drugiej zostata zaklasyfikowana jako obserwacja z klasy pierwszej,

FN - falszywie ujemny (ang. False negative) oznacza, ze obserwacja z klasy
pierwszej zostata zaklasyfikowana jako obserwacja z klasy drugiej.

Przypadki te sa przedstawiane w postaci macierzy poprawnosci klasyfikacji
(znajduje sie ona na rysunku 3.3). Oznaczenia TP, TN, FP, FN sa uzywane,
takze jako liczba obserwacji sklasyfikowanych odpowiednio jako TP, TN, FP,
FN. Konwencja ta bedzie stosowana podczas definiowania metryk. Wowczas
metryki dla klasyfikacji moga zostaé¢ zdefiniowane jako:

Doktadnosé (Acc):
TP +TN

Acc =
T TPYITN+FP+FN’

(3.17)
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oznacza czesS¢ poprawnie sklasyfikowanych obserwacji.

Precyzja (Pr):

TP
TP+ FP’
oznacza czes¢ poprawnie sklasyfikowanych obserwacji klasy pierwszej do wszyst-
kich obserwacji klasy pierwszej.

Pr (3.18)

Czulosé (Se):

B TP
TP+ FN’
oznacza czes¢ poprawnie sklasyfikowanych obserwacji klasy pierwszej do wszyst-
kich obserwacji sklasyfikowanych jako klasa pierwsza.

Se (3.19)

F1 score (F1):
F1=2%——, (3.20)

jest bardziej wiarygodna niz czutos¢ lub precyzja jesli klasy sa nie roéwno
liczne.

Oczywiscie mozliwe jest zdefiniowanie znacznie wigkszej liczby metryk
jako dowolna kombinacje TP, TN, FP, FN, jednak powyzej zdefiniowane
metryki sa najczesciej uzywane w literaturze. Definicje metryk sg silnie nie-
symetryczne ze wzgledu na poprawno$¢ klasyfikacji pierwszej klasy. Wynika
to ze wzgledow historycznych oraz ich zastosowan w medycynie i automa-
tyzacji diagnostyki. W diagnostyce konsekwencja btednego sklasyfikowania
pacjenta zdrowego jako chorego jest jedynie przeprowadzenie doktadniejszych
badan, podczas gdy klasyfikacja pacjenta chorego jako zdrowego wiaze sie ze
znacznym opoOznieniem leczenia. Zatem pewne btedy niosg za soba znacznie
powazniejsze konsekwencje.

W przypadku klasyfikacji bardzo istotna jest liczebnos¢ obserwacji obu
klas. Opisywane metryki dobrze sprawdzaja sie, gdy liczebno$¢ obu klas jest
porownywalna. Podczas, gdy stosunek liczebnosci jednej klasy do drugiej
przekracza 3:1, konieczne jest zastosowanie metryk uwzgledniajacych nie-
zbalansowanie klas (ang. imbalanced classification) [63-65].

3.5. Podzbiory danych

Zdefiniowane powyzej metryki wymagaja okreslenia na jakim zbiorze da-
nych beda obliczane. Jednocze$nie wybor zbioru walidacyjnego bedzie klu-
czowy podczas oceny jakosci modelu. Najczesciej podcezas budowania modelu
liczba danych jest ograniczona i niemozliwe jest pozyskanie dodatkowych da-
nych w celu walidacji, Dane walidacyjne mocno réznigce si¢ od treningowych
zanizg warto$¢ metryk, podczas gdy dane pochodzace ze zbioru treningo-
wego poprawig wartosci metryk. Walidacja modelu musi sie zatem odbywaé
na danych z poza zbioru treningowego jednak podobnych do danych w nim
zawartych.
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Najpopularniejsza metoda wyboru zbioru walidacyjnego jest wyodrebnie-
nie go ze posiadanych danych. Wykonuje sie losowego podziatu danych na da-
ne treningowe i testowe. Zbiér walidacyjny w zaleznosci od ilodci posiadanych
danych stanowi 10 do 20 procent wszystkich danych. Dla algorytméw wyma-
gajacych wyboru hiperparametréw lub poréwnania réznych zbiorow zmien-
nych niezaleznych wyodrebnia sie dodatkowy podzbiér walidacyjny. Stuzacy
on do okreslania jak zmiany parametrow modelu lub zmiennych wptywa na
jakosé jego przewidywan, na zbiorze testowym okresla sie¢ natomiast zdol-
nos¢ uogodlniania modelu dla najlepszego zestawu parametréw. Zbor testowy
stanowi od 5 do 20 procent zbioru danych,

Zatem podczas budowania modelu pracuje si¢ z trzema podzbiorami da-
nych treningowym, walidacyjnym i testowym. Zadne ze zbioréw nie moga
mie¢ czes¢ wspolnej. Ponadto w réznych podzbiorach nie moga wystepowaé
obserwacje o tych samych wartosciach zmiennych niezaleznych, nawet jesli
opisuja one rézne obserwacje i jedynie wyboér reprezentacji oraz zmiennych
niezaleznych prowadzi od powtérzenia wartosci.

Opisana procedura podzialéw danych nie gwarantuje najlepszej estymacji
metryk. W najprostszym przypadku podziaty wykonywane sg losowo, co po-
zwala na niezerowe prawdopodobienstwo, ze zbor treningowy bedzie posiadat
tylko obserwacje z jednej klasy lub skrajne wartos¢ zmiennych niezaleznych.
Doktadniejsza metoda jest zastosowanie testowania krzyzowego (kroswalida-
cji, ang. cross validation). Szczegblny procedury zostaly opisane w nastepnym
rozdziale.

3.6. Testowanie krzyzowe i wyznaczanie
hiperparametrow

Proces uczenia modelu jest w zasadzie ostatnim etapem bardziej skompi-
lowanego procesu. Proces budowania modelu mozna podzieli¢ na trzy etapy:

1. wybér algorytmu,
2. optymalizacja hiperparametrow,
3. walidacja modelu.

Etapy pierwszy i drugi przeprowadzane sa w dwoch zagniezdzonych petlach.
Budowa modelu rozpoczyna sie od wybrania zestawu algorytméw pozwala-
jacych na rozwiagzanie zadanego problemu. Nastepnie dla kazdego z modelu
optymalizuje sie hiperparametry i okresla jako$¢ modelu z najlepszymi hi-
perparametrami. Etap trzeci polega na przetestowaniu modelu dla nowych
danych i okreslenia koncowej jakosci modeli.

Sam proces okreslania jako$ci modeli nie jest jednak trywialny. Konieczne
jest wybranie metryki lub metryk opisujacych jako$¢ modelu oraz oszaco-
wanie zdolnosci przewidywania modelu. Istnieje kilka podej$¢ oszacowania
jakosci modelu. Jedna z mozliwosci jest zbudowanie modelu na catym posia-
danym zbiorze danych, a nastepnie okreslenie wartosci metryk dla danych z
tego samego zbioru. Prowadzi to jednak do zbudowania modelu, ktéry bedzie
doktadnie odtwarzal zbior treningowy, ale nie bedzie miat zadnej zdolnosci
uogolniania dla nowych danych. Podejscie to, cho¢ czasem stosowane, nie po-
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Rysunek 3.4: Schemat wyboru najlepszego modelu.

zwala na rzetelne poréwnywanie modeli i prowadzi do przeuczenia modelu.
Lepszym rozwiazaniem jest wyodrebnienie z catego zbioru danych podzbioru
danych i uzycia go do wyznaczenia metryk jakosci modelu. Technika ta jest
okreslana jako prosta walidacja, a wyodrebniony podzbiér nazywa sie zbio-
rem walidacyjnym. Tu takze pojawia sie ryzyko, ze podzial bedzie preferowat
jedng klase¢ modeli i o otrzymanej wartosci metryki bedzie w najwiekszym
stopniu decydowal podziat i zawartosé¢ zbioru walidacyjnego. Jednym z roz-
wigzan jest wielokrotna walidacja modelu i zebranie czgstkowych wartosci
metryk do jednej liczby. Innym rozwiazaniem jest zastosowanie testowania
krzyzowego (ang. cross validation). Polega ono na podzieleniu zbioru tre-
ningowego na N roztacznych podzbiorow. Nastepnie jeden podzbior uzywa
sie do obliczenia metryk, a pozostate N — 1 do uczenia modelu. Procedure
powtarza sie tak, aby kazdy podzbiér byt uzyty do obliczenia metryk. Po
obliczeniu wszystkich metryk liczy si¢ ich srednig i odchylenie standardowe,
a obie wartosci sa uzywane do okreslenia jakosci modelu. Wyboér wartosci
parametru N jest arbitralny, w literaturze najczesciej spotyka sie:

— b-krotne testowanie krzyzowe, gdzie N = 5,
— 10-krotne testowanie krzyzowe, gdzie N = 10,
— Leave-one-out, gdzie N = wielkos$¢ proby.

Podczas wykonywania testowania krzyzowego kazdorazowe uczenie modelu
musi by¢ wykonane od poczatku bez wiedzy o wynikach z pozostatych iteracji
[62]. Ponadto, jesli w czasie budowania modelu stosowane sg jakies dodatko-
we kroki, jak normalizacja zmiennych czy redukcja wymiarowosci, nalezy je
wykonywa¢ dla kazdej iteracji oddzielnie aby oszacowanie byto wiarygodne.
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Rysunek 3.5: Podziat zbioru treningowego podczas 5-krotnego testowania
krzyzowego

Optymalizacja hiperparametréw jest najczesciej wykonywana poprzez row-
nomierne probkowanie catej przestrzeni parametréw (ang. grid search). Tech-
nika ta polega na wybraniu zbioru wartosci kazdego hiperparametru. Nastep-
nie budowane sg modele dla kazdej kombinacji wartosci hiperparametréow. Z
otrzymanych modeli wybiera si¢ najlepszy zgodnie z uzywang metryka.

W zwiazku z wielokrotnym uczeniem modelu procedura ’'grid search’ jest
bardzo kosztowna. Ponadto wymaga doswiadczenia oraz czesto wiedzy dzie-
dzinowej podczas okreslenia zakresu badanych parametréw. ’Grid search’
okazuje si¢ jednak niezwykle skuteczna i czesto jedyna dostepna technika.
Stosowane sg takze inne algorytmy optymalizacji bezgradientowej takie jak:
algorytmy genetyczne [66] czy inteligencja rozproszona [67]. Wprowadzaja
one dodatkowa warstwe komplikacji do problemu oraz wymagaja wyboru
kolejnego zestawu hiperparametréw.

Ostateczna walidacja modelu powinna odbywa¢ si¢ na danych, ktére nie
zostaly uzyte do uczenia modelu. Dlatego najczesciej z catego zbioru danych
wydziela sie zbor walidacyjny. Jego wielko$é stanowi zwykle okoto 10% catego
zbioru.

3.7. Podstawowe algorytmy - klasyfikacja

3.7.1. Regresja logistyczna (ang. logistic regression)

Regresja logistyczna [68, 69] jest najprostszym algorytmem klasyfikacji,
ktory zasadniczo pozwala na dokonanie rozréznienia pomiedzy dwoma klasa-
mi, ale moze zostac rozszerzony na wiecej klas. W literaturze mozna znalez¢
wiele sposob6éw definiowania tej metody. Jednym z najbardziej fundamen-
talnych jest definicja oparta na obliczeniu szansy (ODDs). Szansa moze by¢
powiazana z prawdopodobienstwem p pierwszej klasy za pomocg tzw. funkcji
logitowe;j:

logit(p) :==1In | P moDDs. (3.21)
-P
Przeksztatcenie odwrotne ma postac:
1

e (3.22)

p:
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Jesli zatozymy, ze relacja pomiedzy zmiennymi niezaleznymi zq,xs,... 25 a
logit(p) jest liniowa (patrz 3.8.1) to:

Woéwezas, mozemy wyznaczy¢ prawdopodobienstwo pierwszej klasy jako:
1

b= 1 + e~ (Bot+Brzit+BnzN) (3.24)

W wyniku tej procedury otrzymujemy funkcje przeksztatcajaca zmienne nie-
zalezne na prawdopodobienstwo zaobserwowania pierwszej klasy. Decyzja o
przypisaniu danej obserwacji do pierwszej lub drugiej klasy nastepuje na
podstawie otrzymanego prawdopodobienstwa. Prog przejscia pomiedzy kla-
sami zalezy od konkretnego przypadku i moze by¢ zmieniany w zaleznosci
od oczekiwanej czutosci klasyfikatora. Algorytm regresji logistycznej czesto
jest rozszerzany o dodatkowa klase "nie zaklasyfikowane” w przypadku, gdy
obliczone prawdopodobienstwo jest bliskie wartosci granicznej.

Regresja logistyczna moze zosta¢ wyprowadzona takze jako rozwiniecie
regresji liniowej [70, 71]. Wéwezas konieczne jest przeskalowanie zakresu war-
tosci z [—oo, 00] do [0,1]. Wykonuje sie to za pomoca funkeji sigmoidalnej
f(x) = 5 +i7w' Po prostych przeksztatceniach otrzymaé¢ mozna funkcje logit.
Wyprowadzenie to nie jest istotnie rézne od prezentowanego, jednak histo-
rycznie stosowano funkcje szansy [71].

Regresja logistyczna moze by¢ rozszerzona na przypadek klasyfikacji wielu
klas. Wéwcezas oblicza sie prawdopodobienstwo kazdej klasy osobno i wybiera
klase o najwyzszym prawdopodobienstwie.

3.7.2. Algorytm k-najblizszych sasiadéw (ang. k-nearest
neighbors)

Algorytm k - najblizszych sgsiadow jest modelem nieparametrycznym,
czyli nie mozna jawnie wypisac¢ zaleznosci pomiedzy zmienng zalezng, a zmien-
nymi niezaleznymi. Algorytm opiera si¢ na zatozeniu, ze w gesto sprobkowa-
nej przestrzeni zdarzen obserwacje nalezace do jednej klasy tworza klastry
lub innymi stowy sa blisko siebie. Dodatkowo zaktada si¢, ze posiadany zbior
obserwacji jest reprezentatywny i nowe obserwacje sa jedynie odchyleniami
od znanych obserwacji. Algorytm wyglada nastepujaco:

1. policzy¢ odlegtosé niesklasyfikowanej obserwacji ¢ od wszystkich obserwa-
¢ji znajdujacymi sie w zbiorze treningowym;

2. znalez¢ k najblizszych sagsiadow;

3. jako przewidziang klase obserwacji i-tej wybra¢ najliczniejsza klase w
sasiedztwie obserwacji.

Metoda ta nie wymaga uczenia modelu i moze by¢ uzyta od razu po
zdefiniowaniu zbioru treningowego. Jest jednoczesnie kosztowna, gdyz dla
kazdej niesklasyfikowanej obserwacji, obliczana jest odlegtos¢ od wszystkich
sklasyfikowanych obserwacji w zbiorze danych. Koszt obliczeniowy szybko
rosnie wraz ze zwiekszaniem liczebnosci zbioru treningowego oraz wymia-
rowosci problemu. Algorytm k-najblizszych sgsiadéw w praktyce moze by¢
stosowany jedynie w przestrzeniach niskowymiarowych, na skutek tzw. 'Prze-
klenstwa Wymiarowosci’ (ang. Curse of dimensionality) [72].
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Rysunek 3.6: Algorytm k-najblizszych sasiadow

Podczas stosowania algorytmu k-najblizszych sgsiadéw konieczne jest do-
konanie dwoch wyboréw: (i) wyboru metryki w przestrzeni parametréw oraz
(i) wartosci parametru k. W praktyce zwykle stosuje sie jedynie norme L2.
Wybér k jest mniej oczywisty: k = 1 prowadzi do bardzo niestabilnego mo-
delu, podczas gdy duze wartosci k znaczaco obnizaja doktadnos¢ klasyfikacji.
Preferowane sg nieparzyste wartosci k, aby uniknaé¢ sytuacji rownej liczebno-
Sci obu klas wérod najblizszych sasiadow, ktéra prowadzi do niejednoznacz-
nosci wyniku.

Algorytm k-najblizszych sasiadoéw nie jest ograniczany liczbag klas w zbio-
rze treningowym, o ile kazda klasa jest reprezentowana w bazie danych. Po-
nadto algorytm moze zostaé rozszerzony na regresje, wowczas krok 3 algo-
rytmu zostaje zastapiony przez obliczenie Sredniej sposrod sasiadow.

3.7.3. Metoda wektoréw nosnych (ang. support vector machine)

Metoda wektoréw noénych (ang. Support Vector Machine - SVM) jest
algorytmem pozwalajacym na wyznaczenie pltaszczyzny rozdzielajacej dwa
zbiory, czyli pozwala na rozwigzywanie zagadnienia klasyfikacji. SVM moze
zostacé rozszerzony takze na przypadek regres;ji.

Podczas wyznaczania krzywej rozdzielajacej dwie klasy, mozliwa jest du-
za niejednoznacznosé. Przyktad takiej sytuacji przedstawia rysunek 3.7. Dla
przedstawionej sytuacji mozliwe sg przesuniecia roéwnolegte krzywej oraz zmia-
na kata nachylenia krzywej. Niejednoznacznos¢ ta stata sie punktem wyjscia
do zdefiniowania metody wektorow noénych. Definiuje sie obszar margine-
su jako przestrzen wewnetrzng, ktorej krzywa rozdzielajaca klasy moze by¢
przesuwana réwnolegle bez zmiany dziatania modelu na zbiorze treningo-
wym. Jako$¢ modelu jest okreslana jako wielko$¢ marginesu. Zatem para-
metry krzywej optymalizuje si¢ tak, zeby odlegtosé¢ krzywej od najblizszej
obserwacji byta maksymalna.



Rozdziat 3. Podstawy pojecia uczenia maszynowego 27

Rysunek 3.7: Niejednoznacznos¢ rozdziatu klas, poszczegoélne klasy zaznaczo-
no réznymi kolorami.

Dla przypadku separacji liniowej, krzywa rozdzielajaca klasy ma postac:

N
flx) = Bo+ ) Biwi = 0. (3.25)
=1

Wartosci « dla ktoérych f(z) > 0 odpowiadaja pierwszej klasie, a wartosci
x takie ze f(x) < 0 drugiej. Mozna takze zdefiniowa¢ marginesy: po lewej od
linii rozdzielajacej klasy (m;) oraz po prawej (ms) jako:

N
i=1
N
i=1
Szerokos¢ marginesu to odlegto$é¢ miedzy marginesami m; i my. Jesli klasy
bedziemy definiowane przez y = 11y = —1, wéwczas mozna klasy rozdzielaé
przez:
N
y(Bo + Y Biwi) > 0. (3.28)
i=1

W przypadku, gdy obie klasy nie sa separowane ptaszczyzna z rozpa-
trywanej klasy (np. prosta w przypadku dwuwymiarowym), wprowadza sie
zmienne ostabiajace (. Sytuacja taka zostata przedstawiona na rysunku 3.8.
Zmiana ta pozwala, aby czes¢ punktow znalazta si¢ wewnatrz marginesu lub
po niewlasdciwej stronie ptaszczyzny rozdzielajacej klasy. Wéwczas marginesy
my 1 mo dla przypadku liniowego maja postac:

N
my : o+ Y Biw; = M(—1+Q), (3.29)
i1

N
=1
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Warto$¢ parametru ¢ jest miara, ktora okresla, jak wiele punktéw moze by¢
zle sklasyfikowanych przez model.

Rysunek 3.8: Klasy nie separujace sie.

SVM moze by¢ rozszerzone do przypadku nielinowego poprzez transfor-
macje ¥ do przestrzeni wiecej wymiarowej (zostanie to oméwione w rozdziale
3.8.2). Mozliwe jest zastapienie funkcji separacji przez:

M
f(@) = Bo+ Y ailw,a;). (3.31)
j=0
gdzie ij\io przebiega po calym zbiorze treningowym, (z;,z;) jest iloczynem
skalarnym pomiedzy x; i z;, a oy jest parametrem dopasowania
Woéwezas nieliniowos¢ mozna zapisaé jako:

flx) = 0o+ 20(‘1’(93), U(z;)). (3.32)

Poniewaz, nie jest konieczna znajomos¢ postaci przetransformowanej funkcji,
a jedynie wartosci iloczynu skalarnego, obliczanie transformacji zmiennych
moze by¢ zastgpione transformacja iloczynu skalarnego. Taka forma umozli-
wia zastosowanie jadra operatora (ang. kernel):

(V(z),V(x;)) = K(z, ;). (3.33)

Zastosowanie jader operatorow pozwala na zmniejszenie kosztu obliczeniowe-
go oraz tatwe wprowadzenie nieliniowo$ci do modelu. Najczesciej spotykane
jadra operatora to:

— liniowy: K(z,z;) = (x,z;),
— 1bf: K(z,2;) = exp(— ||z — %’HQ);
— sigmoid: K(x,x;) = tanh(y(z,z;) +r.).

gdzie v i r. sa parametrami danego jadra operatora.
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Rysunek 3.9: Przyktad dzialania drzewa decyzyjnego

3.7.4. Drzewo decyzyjne (ang. decision tree)

Idea drzewa decyzyjnego wywodzi sie z teorii proceséw biznesowych i
prob automatyzacji procesu podejmowania decyzji w czasie przebiegu proce-
su. Drzewo jest zbudowane z szeregu potaczonych ze soba weztéw decyzyjnych
oraz lisci. Kazdy wezel decyzyjny posiada przynajmniej dwie gatezie taczace
je z kolejnymi weztami lub lis¢émi. Liscie odpowiadaja decyzjom lub w przy-
padku klasyfikacji przyporzadkowanym klasom. Pierwszy wezel decyzyjny
nazywany jest korzeniem. Drzewo decyzyjne przechodzone jest od korzenia do
lisci. Na kazdym napotkanym wezle podejmowana jest decyzja, ktora gatezia
bedzie kontynuowane przechodzenie drzewa. Decyzja o wyborze $ciezki jest
podejmowana na podstawie wartosci jednej zmiennej niezaleznej. W czasie
rozwazan dla uroszczenia ograniczymy sie do drzew binarnych, gdzie kazdy
wezel ma dwie galezie. Opis drzew decyzyjnych moze by¢ tatwo uogdlniony
na drzewa o wiecej niz dwoch galeziach ale drzewa binarne sa najczesciej
stosowane i najczytelniejsze.

Najwazniejsza cechg drzew losowych jest dzielenie przestrzeni zmiennych
niezaleznych na regiony zgodnie z regutami zapisanymi w weztach, a nastep-
nie przypisywanie regionom klas. Kazdy kolejny poziom drzewa decyzyjnego
odpowiada wprowadzeniu kolejnych granic w przestrzeni zmiennych nieza-
leznych.

Podczas budowy drzewa decyzyjnego konieczne jest okreslenie kryteriow
wyboru kolejnej gatezi na kazdym wezle decyzyjnym. Istnieje kilka algo-
rytméw budowania drzewa losowego: ID3 [73], Gini Index (CART) [74],
Chi-Square (CHAID)[75], czy Reduction in Variance [76]. Jednak najbardziej
popularnym jest ID3. Opiera si¢ on na entropii informacji. Kazdy wezetl jest
budowany tak, aby wybrana zmienna niezalezna i kryterium wyboru $ciez-
ki prowadzito do zwiekszenia entropii informacji po przejsciu przez wezet.
Innymi stowy maksymalizowany jest przyrost informacji.

Kolejne wezty do drzewa sa dodawane tak dtugo, az uzyskana zostanie
zadana doktadnos¢ modelu lub maksymalna gtebokosé drzewa. Niepozadane
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jest jednak zbudowanie zbyt duzego drzewa. Otrzymuje sie wowczas przeuczo-
ny model, ktéry bedzie jedynie powtarzal dane ze zbioru treningowego bez
jakiejkolwiek zdolnosci uogodlniania dla nowych danych. Istnieje wiele tech-
nik ograniczania wielkosci drzewa najpopularniejsze to ograniczanie liczby
weztéw decyzyjnych oraz przycinanie drzewa (ang. pruning). Pruning polega
na przechodzeniu drzewa od lisci do korzenia. Kazdy napotkany wezet jest
zastepowany liSciem najliczniejszej klasy, po czy obliczana jest doktadnosé
nowego drzewa, jesli zmiana jest niewielka eliminacja wezta jest akceptowana.
Dodatkowsa funkcjonalnoscia drzew decyzyjnych jest oszacowanie istotno-
Sci zmiennych dla modelu. Podczas budowania modelu tworzony jest szereg
weztow decyzyjnych i sa one uszeregowane zgodnie z malejaca ich istotnoscia
dla modelu zgodnie z przyjeta norma. Mechanizm ten pozwala na okreslenie
istotnosci kazdej zmiennej. Ze wzgledu na duza wrazliwosé drzew decyzyjnych
na szum w zbiorze treningowym oraz tendencje do przeuczania informacja
o istotnosci zmiennych z pojedynczego drzewa w praktyce nigdy nie jest
wykorzystywana, jest ona jednak uzywana w lesie losowym.

3.7.5. Las losowy (ang. random forest)

Rozszerzeniem drzewa decyzyjnego jest las losowy [77]. Gléwna wada
drzew decyzyjnych jest ich mata elastycznosé, tatwosé przeuczania oraz mata
zdolnos¢ uogodlniania. Rozwigzaniem tych probleméw jest zastosowanie wielu
drzew losowych jednoczesnie.

Algorytm uczenia drzewa decyzyjnego jest w pelni deterministyczny i
uzycie kilku drzew decyzyjnych dla tych samych danych spowoduje stworze-
niem szeregu identycznych drzew. Aby tego unikng¢, mozna dokonaé¢ podzia-
tu zbioru treningowego na podzbiory dla kazdego drzewa i przeprowadzi¢
uczenie kazdego z nich na innym podzbiorze danych. Mimo, ze technika ta
tworzy rozne drzewa, sg one jednak skorelowane ze soba. Korelacje usuwa sig
poprzez losowania od jakich parametréw zalezy pojedyncze drzewo.

Metoda budowania lasu losowego pochodzi od techniki bagging [78]. Ze
zbioru treningowego jest losowany k-elementowy podzbiér, na ktérym bu-
dowany jest model. Procedura ta jest powtarzana p-krotnie. Dodaé¢ nalezy,
ze kazde losowanie podzbioru wykonuje si¢ niezaleznie od pozostatych, czyli
mozna tu mysle¢ o losowaniu obserwacji ze zwracaniem. W wyniku czego
otrzymujemy zbiér p modeli wytrenowanych tylko na czesci danych. Wyni-
kiem koncowym modelu jest najczesciej przewidywana klasa przez zbior p
modeli. Technike 'bagging’ mozna stosowac¢ takze dla regresji, wowczas jako
wartos¢ koncowa brana jest érednia arytmetyczna przewidywan poszczegodl-
nych modeli. Kolejnym krokiem budowania lasu losowego jest zastosowanie
techniki "bagging’ dla zmiennych niezaleznych wykorzystywanych do budo-
wania modelu. Losowany jest wiec podzbiér zmiennych, jedno losowanie jest
wykonywane dla jednego podzbioru treningowego.

Zastosowanie wielu drzew losowych pozwala na unikniecie przeuczenia
modelu oraz zmniejszenie jego wrazliwosci na szum w zbiorze treningowym.
Zastosowanie losowego podziatu zmiennych niezaleznych usuwa korelacje po-
miedzy drzewami.
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Poniewaz las losowy sktada sie z szeregu niezaleznych drzew losowych
mozliwe jest precyzyjne okreslenie istotnosci zmiennych. Istotnos¢ zmiennych
jest wyznaczana osobno dla kazdego drzewa po czym liczona jest srednia war-
tos¢ istotnosci zmiennej wérod drzew, ktore jej uzywaly do budowy modelu.
Duza liczba drzew pozwala na wyznaczenie rzeczywistej hierarchii istotnosci
zmiennych. Podkresli¢ nalezy jednak, ze warto$¢ liczbowa istotnosci zmien-
nych zwracana przez las losowy nie moze by¢ poréwnywana pomiedzy mode-
lami, a mozna jg uzywaé jedynie do selekcji zmiennych istotnych w ramach
pojedynczego modelu lub zestawu zmiennych.

3.7.6. Ekstremalne losowe drzewa (ang. Extreme random tree)

Algorytm ekstremalne losowe drzewa (ang. Extreme random tree, ERT)
[79] jest wariantem lasu losowego. Ma on rozwiazaé¢ problemy kosztownosci
obliczeniowej podczas uczenia oraz problem tendencji modelu do przeuczania.
Kosztowno$¢ podczas budowania lasu losowego wynika z konstrukeji poszcze-
gblnych drzew, gdzie konieczne jest wielokrotne wyznaczanie najistotniejszej
zmiennej oraz optymalnego jej podziatu. Tendencja do przeuczania takze
pochodzi z konstrukeji drzew, ktore uczg sie podziatu przestrzeni na zbiorze
testowym i jesli drzewo bedzie odpowiednio duze bedzie w stanie doktadnie
odtworzy¢ zbidr treningowy. Rozwigzaniem obu tych problemow jest extreme
random tree. Najwazniejsza réznica pomiedzy lasem losowym a ekstremalne
losowymi drzewami polega na tym, ze w ERT drzewa sa budowane catko-
wicie losowo. Dla kazdego wezta decyzyjnego ERT zmienna jest wybierana
losowo oraz jej podzial takze jest losowy. Druga réznica polega na tym, ze do
budowania drzew bierze sie caly zbiér treningowy, a nie tylko jego podzbior.

3.7.7. Gradient boosting i AdaBoost

Gradient boosting [80] i AdaBoost [81] sa algorytmami uczenia w zespole
(ang. Ensemble learning). Opieraja sie na zatozeniu, ze mozliwe jest zbudowa-
nie zestawu prostych klasyfikatorow, ktore wspolnie zbudujg ztozony model.
Oba algorytmy sa bardzo do siebie podobne. Réznia sie przede wszystkim
sposobem uczenia. Oba algorytmy opieraja si¢ na technice boosting, ktora
polega na wielokrotnym losowaniu nowej proby ze zbioru treningowego.

3.8. Podstawowe algorytmy - regresja

Regresja ma za zadnie zbudowanie modelu w najlepszy sposob przewi-
dujacego wartos¢ zmienne cigglej zaleznej. Na proces ten mozna patrzeé jak
na dopasowywanie krzywej do zmierzonych danych. Wystepuje jednak kilka
roznic pomiedzy dopasowywaniem krzywej do punktéw, a uczeniem maszyno-
wym. Najwazniejsza roznica jest wielkos¢ danych. Dane uzywane w uczeniu
maszynowym maja znacznie wiekszg objetos¢ niz zmienne klasycznie dostep-
ne w fizyce czy chemii. Ponadto wymiarowosé¢ samej przestrzeni zmiennych
niezaleznych jest znacznie wieksza niz w problemach dopasowywania krzy-
wej. Druga roznica jest podejscie do samych danych, w uczeniu maszynowym
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stosuje sie¢ bardzo zaawansowane techniki czyszczenia zbioru danych oraz wy-
boru zmiennych, na ktérych bedzie budowany model. Kolejng istotng zmiang
jest zmiana w procesie budowy modelu. W wielu zastosowaniach nie jest istot-
ne jak dziata model, czyli jaka jest zalezno$¢ funkcyjna zmiennej zaleznej od
poszczegblnych zmiennych. Dlatego w uczeniu maszynowym czesto stosowane
sg modele nieparametryczne i uzywa sie ich bez proby zrozumienia zjawiska,
ktore jest modelowane. Takie podejsécie nie jest spotykane w srodowisku na-
ukowym. Jednak informacje zdobyte podczas budowania modelu pozwalaja
jakosciowo rozumieé¢ zachodzacy proces oraz czesto dostarczaja czastkowych
informacji o naturze badanego zjawiska, a sama analiza istotnos$ci zmiennych
pozwala wyciagna¢ wnioski o istocie analizowanego procesu.

3.8.1. Regresja liniowa (ang. linear regression)

Najprostsza metoda przewidywania wartosci zmiennej rzeczywistej jest
regresja liniowa [62]. Zaktada ona liniowa zalezno$¢ pomiedzy zmienna zalez-
ng y, a zmiennymi niezaleznymi xy, xs, ..., Ty:

N
y = Bo+ Y Biws. (3.34)
i=1

gdzie (; sa wspotezynnikami dopasowania i-tej zmiennej.
Jedli wprowadzimy nastepujace oznaczenia dla M-elementowego zbioru
treningowego:

Y1
7= yf : (3.35)
Ymr
1 x1 ... a1y
% 1 @y ... oy | (3.36)
1 2z ... ZunN
b
g = ﬁ:Z , (3.37)
On
To wowcezas: o
y=Xp. (3.38)

Mozna znalez¢ minimum btedu sredniokwadratowego poprzez obliczenie pierw-
szej pochodnej. Po prostych przeksztalceniach otrzymujemy:
§=(X7X) " Xy,
oraz
6o =9 — Bz.
Model ten mimo swojej prostoty jest czesto stosowany i daje zaskakujaco

dobre wyniki. Ponadto ze wzgledu na swoja prostote jest tatwy w inter-
pretacji i jest on uzywany jako punkt wyjscia do bardziej skompilowanych
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algorytméw. Liniowa regresja rozszerzona o regularyzacje (patrz 3.10.6) jest
takze czesto uzywana do badania istotnosci zmiennych.

3.8.2. Regresja wielomianowa (ang. polynomial regression)

Rozszerzeniem liniowej regresji jest regresja wielomianowa. Zaktada ona,
ze zaleznos$¢ pomiedzy zmienna zalezng i zmiennymi niezaleznymi jest wielo-
mianowa:

y =w(xy,z9,...,x5, K),

gdzie w(xy, T, ..., zN, K) jest wielomianem stopnia K od zmiennych
T1,T2y...,TN.

Najczestszym sposobem interpretacji modelu wielomianowego jest trakto-
wanie go jako rozszerzony model liniowy. Nalezy podkresli¢, ze rozszerzenie
potegowe nie wprowadza nowych zmiennych niezaleznych, a jedynie doda-
nie dodatkowych zmiennych bedacych potega zmiennych oryginalnych. Na
zbiorze zmiennych 1, o, ..., xy dokonuje sie transformacji zamieniajgcej je
na zbioér zmiennych bedacych kombinacjg wielomianowa oryginalnych zmien-
nych. Na przyktad dla zmiennych zq, 2o 1 K = 3:

T1,T9 — XT1,T9, l’%, l’g, IL‘?, ZL’%, CL’%ZEQ, .I'll'g, T1T9.
Przeksztatcenie to pozwala w dalszym ciggu uzywaé regresji liniowej jedno-
cze$nie dopasowujac do danych zalezno$¢ wielomianows. Transformacja do
przestrzeni wyzej wymiarowej niestety prowadzi do duzej liczby wspotezyn-
nikéw dopasowania. Dla N zmiennych i wielomianu rzedu K liczba nowych
zmiennych jest rzedu NX. Liczba ta znacznie utrudnia interpretacje modelu
oraz prowadzenie obliczen. Ponadto stosowanie wielomianéw wyzszego rzedu
wigze sie z koniecznoscia stosowania duzego zbioru danych.

3.8.3. Uogoblnienie regresji liniowej

Analogicznie jak w przypadku regresji wielomianowej do regresji liniowej
mozna wprowadza¢ dodatkowe zmienne bedace transformacja oryginalnych
zmiennych. Wowczas zamiast transformacji zmiennych poprzez wielomian
mozna wykona¢ dowolng ich transformacje i wprowadzi¢ nowe zmienne.

y=F(x1,29,...,2n),

gdzie F(z1,xq,...,xy) jest funkcja transformujaca zmienne xq,xs, ..., Tx.

Nalezy jednak podkresli¢, ze wprowadzanie dodatkowych zmiennych do
modelu moze znaczaco pogorszy¢ jego jakosé. Nowe zmienne sg zalezne od
zmiennych oryginalnych i nie niosa dodatkowej informacji, a jedynie pozwala-
ja na bardziej skomplikowana zaleznos¢ pomiedzy zmienng zalezng a zmien-
nymi niezaleznymi. Ponadto takie rozwiazanie moze prowadzi¢ do obcigze-
nia uzywanych estymatoréw i niedoszacowania btedow modelu. Dodatkowo
metoda ta zwigksza wymiarowos¢ problemu, a co za tym idzie zwigksza sie
minimalna wielkos¢ zbioru treningowego oraz stosowane algorytmy staja sie
mniej stabilne i wolniej zbiegaja. Co wiecej, wieksza liczba dopasowywanych
parametrow modelu wigze si¢ z koniecznoscig uczenia modelu na wiekszym
zbiorze danych.
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3.8.4. Drzewa decyzyjne/las losowy (ang. decision tree/random
forest)

Drzewa losowe (patrz 3.7.4) oraz las losowy (patrz 3.7.5) moga by¢ takze
wykorzystywane do problemu regresji. Konieczne sa dwie zmiany w stosunku
do klasyfikacji:

— zmiana sposobu agregacji wyniku koncowego,
— zmiana metody budowania drzew decyzyjnych.

Zmiana sposobu agregacji polega na zamianie mechanizmu gtosowania na
obliczanie $redniej arytmetycznej. Zmiana metody budowy drzew losowych
polega na zamienieniu metryki opisujacej jakos$¢é modelu (np. entropia infor-
macji) na obliczanie btedu $redniokwadratowego. Zatem kazdy wezet drzewa
jest budowany w ten sposob, aby wybrana zmienna niezalezna oraz jej podziat
prowadzit do minimalizacji btedu $redniokwadratowego modelu.

Drzewa decyzyjne i las losowy dla regresji maja takie same wtasnosci jak
drzewa decyzyjne i las losowy wykorzystywany do klasyfikacji, w szczegdlno-
Sci mechanizm okreslania istotnosci zmiennych.

3.9. Podstawowe algorytmy - inne typy uczenia

3.9.1. Algorytm centroidéw (ang. k-means clustering)

Algorytm centroidéw znany takze jako k-$rednich (ang. K-mean) jest
najpopularniejszym algorytmem klastrowania. Celem algorytmu jest znale-
zienie prawidlowosci w nieopisanym zbiorze danych. Wynikiem tej metody
jest znalezienie M podgrup/klastréw w zbiorze punktéw. Algorytm wyglada
nastepujaco:

1. losowane jest M punktéw w przestrzeni stanowigcych poczatkowe srodki
klastrow,

2. obliczane sg odlegtosci punktéw od Srodkow klastrow,

3. kazdy punkt jest przyporzadkowany do klastra, ktorego srodek jest naj-
blizej,

4. dla kazdego klastra liczony jest nowy srodek jako geometryczny srodek
punktéw do niego przynaleznych,

5. obliczana jest odlegtos¢ punktéw od srodka klastréw, do ktorego zostaly
przyporzadkowane, nastepnie sumowane sg te odlegtosci do wartosci D,

6. jesli D < e zakonczenie procedury, w przeciwnym przypadku idz do punk-
tu 2.

Kroki 2-6 sa rachunkiem samouzgodnionym prowadzacym do znalezienia klas
najbardziej podobnych do siebie obiektéw. Jako miare podobienstwa bierze
sie odlegtos¢ od przecietnego przedstawiciela danej klasy.

Jedynym hiperparametrem algorytmu centroidow jest liczba klas M. Sa
dwa sposoby ustalenia ilosci klas: albo posiada si¢ wiedze dziedzinowa i in-
formacja o liczbie klas jest znana od poczatku, albo nalezy ja optymalizowaé
tak, jak kazdy inny hiperparametr. Istnieja, takze algorytmy pozwalajace
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unikngé¢ koniecznosci okreslenia liczby klas na przyktad metody hierarchiczne
czy DBSCAN [82].

3.9.2. Propagacja etykiet (ang. label propagation algorithm)

Algorytm propagacji etykiet [83] jest podstawowym algorytmem uczenia
czesciowo z nadzorem. Pozwala on na zbudowanie metody znajac wartosé
zmiennej zaleznej jedynie dla cze$ci obserwacji ze zbioru treningowego. Al-
gorytm klasyfikacji wyglada nastepujaco:

1. kazdemu punktowi nie posiadajacemu klasy jest przypisywana unikalna
klasa,

2. klasy sa propagowane iteracyjne pomiedzy punktami w sposob nastepu-
jacy: kazdy punkt ma klase najliczniej reprezentowana wsrod sgsiadow.
Krok ten jest powtarzany tak dtugo, az kolejna iteracja nic nie zmienia.

Algorytm jest rozszerzeniem algorytmu centroidéw. Najwickszg réznica jest
krok 1, w ktérym punkty nie posiadajace wlasnej klasy sa inicjowane tak, ze
kazdy punkt ma osobna klase.

Algorytm propagacji etykiet nie wymaga okreslania liczby klas jak w al-
gorytmie centroidow ich liczba jest okreslana na podstawie klas w zbiorze
treningowym. Podczas stosowania tej metody konieczne jest zapewnienie do-
brej jakosci danych wejsciowych. W zbiorze treningowym kazda klasa musi
by¢ reprezentowana.

3.9.3. Detekcja anomalii (ang. anomaly detection)

Detekcja anomalii jest technika uczenia maszynowego dedykowana do
wykrywania rzadkich zdarzen lub punktow odbiegajacych od reszty zbioru.
Istnieje wiele metod wykrywania anomalii. Najpopularniejsze z nich to:

— jedno-klasowy SVM (ang. One-class support vector machine.) [84],
— las izolacyjny (ang. isolation forest) [85],
— metryka Cook’a (ang. Cooks metric)[86].

Dwie pierwsze metody sa rozszerzeniami algorytmu SVM i lasu losowego.
Jedno-klasowy SVM polega na zbudowaniu modelu wektoréw nosnych na
nieanomalnych obserwacjach. Nastepnie uzywa si¢ modelu do okreslenia czy
nowy punkt jest w grupie punktow normalnych czy nie. Jesli wynik istotnie
odbiega od wartosci zaobserwowanej méwi si¢, ze mamy do czynienia z ano-
malig. W algorytmie lasu izolacyjnego buduje sie drzewa catkowicie losowo,
losowo$¢ dotyczy zaréwno zmiennych w weztach jak i ich podziatu (podobnie
jak w extreme random trees (patrz 3.7.6)). Dla kazdej obserwacji oblicza sie
srednig dlugo$¢ drogi od korzenia do licia i na tej podstawie okresla czy
obserwacja jest anormalna.

Metryka Cook’a pozwala na detekcje anomalii w zbiorze. Budowany jest
szereg modeli zredukowanych poprzez usunigcie ze zbioru treningowego jed-
nej obserwacji. Nastepnie obliczana jest réznica pomiedzy przewidywaniami
zredukowanego modelu Y* a modelu pelnego Y;:

_ (Y -Y)?
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gdzie sumowanie przebiega po calym zbiorze treningowym, a p jest liczba
parametrow uzytych do budowy modelu.

Duza wartos¢ metryki oznacza, ze punkt £ ma bardzo duzy wplyw na
model i najprawdopodobniej istotnie odbiega od pozostatych, wiec mozna go
traktowaé jako anomalie. Metryka Cook jest wyznaczana dla kazdej obser-
wacji. Wiaze sie wiec to z ogromnym kosztem obliczeniowym.

3.10. Budowa zmiennych

3.10.1. Metody budowania zmiennych

Budowa modelu opartego na algorytmach uczenia maszynowego sktada
sie z trzech cze$é: wyboru algorytmu, doboru hiperparametréw oraz wyborze
zmiennych niezaleznych opisujacych obserwacje. Wszystkie ta elementy sa
ze soba powiazane i zaden nie moze by¢ wykonany bez pozostatych. Wyboér
algorytmu nie jest trudny. Istnieje ograniczona liczba algorytmow pozwalaja-
cych na prace z zadanym problemem i juz niewielkie do$wiadczenie badacza
pozwala na wlasciwy wyboér grupy potencjalnie obiecujacych algorytmow.
Mimo, ze sam proces uczenia moze by¢ czasochtonny i moze wymagaé duzej
mocy obliczeniowej to jednak jest to zagadnienie czysto techniczne. Bardziej
ztozonym procesem jest optymalizacja hiperparametréow modelu. Zwigksza
one jedynie kosztownos¢ samego procesu budowania modelu, ale najczesciej
nie jest to zagadnienie trudne. Wyboér wiasciwych zmiennych lub ich wy-
tworzenie jest znacznie bardziej skompilowane. W ogdélnosci nie jest mozliwe
napisanie algorytmu tworzenia zmiennych niosacych informacje o zmiennej
zaleznej, sa jednak techniki udoskonalania oraz redukeji ilosci zmiennych uzy-
wanych podczas budowaniu modelu.

3.10.2. Rodzaje zmiennych i ich preprocesing

Zmienne mozna podzieli¢ ze wzgledu na typ danych, ktore zawieraja:

— zmienne ciagte,
— zmienne kategoryczne,
— zmienne opisowe.

Zmienne ciggte to zmienne rzeczywiste z zadanego przedziatu. Zmienne
kategoryczne to albo zmienne dyskretne albo zmienne opisywane przez skon-
czona liczbe klas. Zmienne opisowe to zmienne posiadajace duzo danych w
formacie tekstowym. Takze bardziej ztozone formaty inputéw (jak obrazki)
mozna przeksztalci¢ na zestaw zmiennych o zdefiniowanych powyzej typach.

Preprocesing danych polega na przygotowaniu ich do pracy z modelem
uczenia maszynowego. Dla zmiennych cigglych wykonuje sie: normalizacje,
standaryzacje albo dyskretyzacje. Normalizacja polega na zamianie zakresu
zmiennej na przedzial [0, 1). Standaryzacja oznacza, transformacje przesuwa-
jaca Srednig warto$¢ zmiennej do wartosci 0 oraz przeskalowanie wariancje
zmiennej do wartosci 1. Dyskretyzacja polega na podziale zakresu zmien-
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nej na k przedziatéw i do opisu warto$ci zmiennej uzywa sie identyfikatora
przedziatu.

Zmienne kategoryczne przepisuje sie uzywajac techniki etykietowania lub
kodowania jednorazowego. Etykietowanie polega na przypisaniu kazdej kate-
gorii wartosci liczbowej. Metody tej uzywa si¢ najczesciej jesli kolejne klasy
moga zosta¢ przettumaczone na intensywnosé¢ obserwacji, na przyktad po-
ziom boélu pacjenta. Podczas kodowania jednorazowego tworzony jest wek-
tor o dlugosci rownej ilosci mozliwych wartosci zmiennej niezaleznej. Jesli
zmienna przyjmuje wartos¢ z danej kategorii to odpowiednie pole w wektorze
przyjmuje warto$¢ jeden, a pozostate wartosé zero.

Zmienne opisowe wymagaja narzedzi przetwarzania jezyka naturalnego
(ang. natural language processing - NLP). Tematyka ta przekracza zakres tej
pracy oraz w analizowanych zbiorach danych nie ma tego typu zmiennych,
preprocesing dla tego typu zmiennych nie bedzie omawiany.

Preprocesing danych jest czesto wykonywany jednoczesnie z czyszczeniem
danych (ang. data cleaning).

3.10.3. Czyszczenie zmiennych (ang. data cleaning)

Praca z dowolnym zbiorem danych wymaga, aby dane byty dobrej jakosci.
W réznych dziatach uczenia maszynowego termin ten oznacza rézne warunki.
W tej pracy ograniczymy sie do przypadkéw regresji i klasyfikacji. Proces
poprawiania jakosci danych okresla si¢ jako czyszczenie danych.

Zbiory danych bardzo czesto posiadaja duzo btednych lub niekompletnych
wpisow. Podstawowym problemem jest brak czesci danych we wpisie (braku-
je wartosci jednej lub kilku zmiennych niezaleznych). Istnieje kilka technik
radzenia sobie z tym zjawiskiem:

— usuniecie wpisu,

— uzupetnienie brakujacych pol wartoscig $rednig brakujacej zmiennej,

— uzupetnienie brakujacych pol wartosciag srednig brakujacej zmiennej przy
czym usrednienie odbywa sie w ramach danej klasy,

— wprowadzenie dodatkowej wartosci przekazujacej modelowi informacje o
braku danych.

Najczesciej usuwa sie niekompletne wpisy ze zbioru treningowego.

Nastepnym problemem jest wystepowanie wartosci ”NaN” czyli wartosé
nieokreslona. Technika usuwania tego typu blednych wpiséw jest taka sama
jak dla braku danych. Najczesciej wpis z wartoscig " NaN” usuwa sie lub wpis
taki traktuje si¢ jako specjalng warto$¢ zmienne;j.

Ostatnig grupa problemoéw z wpisami jest btedny format danych, wielko-
Sci z poza zakresu lub inne problemy z zapisem obserwacji. Takie wpisy sa
zasadniczo albo usuwane albo recznie poprawiane, aby pasowaly do reszty
danych.

Podczas czyszczenia danych usuwa sie takze wszystkie duplikaty wpiséw
oraz zmienne nieniosgce zadnej informacji, czyli zawierajace tylko jedng war-
tos¢ lub niepowtarzalng wartosé¢ dla kazdej obserwacji. Czesto podczas te-
go kroku wykorzystuje si¢ podstawowe techniki analizy danych oraz wiedze



Rozdziat 3. Podstawy pojecia uczenia maszynowego 38

dziedzinows do usuniecia zmiennych nieniosgcych zadnej informacji, jak na
przyktad informacja o osobie wykonujacej pomiar.

Sprawdzane sg takze jednostki uzywane dla poszczegdlnych zmiennych
i uzgadniany jest jednolity zbor jednostek wykorzystywany przez wszystkie
zmienne.

3.10.4. Korelacje pomiedzy zmiennymi

Podczas budowania zestawu zmiennych sprawdza sie szereg ich parame-
trow. Pierwsza sprawdzang cechg jest wzajemna korelacja. Zmienne mocno
skorelowane moga by¢ zastepowane przez pojedynczg zmienng, gdyz informa-
cja o zmiennej zaleznej jest powtorzona w obu zmiennych. Przyktadem takich
zmiennych moga by¢ predkosé i czas przebycia zadanej drogi. Do okreslania
korelacji pomiedzy zmiennymi uzywa sie najczesciej wspotczynnika korelacji
r-Pearsona. Najpopularniejsza reprezentacja korelacji pomiedzy zmiennymi
jest macierz korelacji, ktora zawiera korelacje pomiedzy wszystkimi parami
zmiennymi w zbiorze treningowym (najczesciej umieszcza sie w niej zaréwno
zmienne zalezne jak i niezalezne).

Podkresli¢ nalezy dwie cechy tej metody. Po pierwsze wspotczynnik kore-
lacji r-Pearsona opisuje liniowa korelacje pomiedzy zmiennymi, wigc nielinio-
we zaleznosci pomiedzy zmiennymi sg zle opisywane lub nie sa opisywane.
Jesli zalezno$¢ pomiedzy zmiennymi jest nieliniowa wspotczynnik korelacji
bedzie pokazywal znacznie mniejsza zaleznos¢ niz jest w rzeczywistosci. Dru-
g cechg jest brak zaleznosci pomiedzy brakiem korelacji miedzy zmiennymi,
a ich istotnoscia dla modelu. Zmienne silnie skorelowane sg nieistotne dla mo-
delu, ale brak korelacji nie implikuje istotnosci zmiennych. Ponadto, czesta
praktyka jest uzywanie do budowania modelu zmiennych skorelowanych ze
wzgledu na posiadang wiedze¢ dziedzinowa lub cheé¢ przetestowania hipotezy.

Nalezy takze pamietac, ze wspotczynnik korelacji nie daje wgladu w praw-
dziwa nature problemu, a jedynie pewne informacje o zaleznosci pomiedzy
zaobserwowanymi liczbami. Obliczany wspoétczynnik korelacji odnosi sie jedy-
nie do zaleznosci wewnatrz posiadanego zbioru danych, a nie calej populacji.
Mozna tatwo tak wybra¢ punkty ze zbioru danych, aby dwie skorelowane
zmienne mialy korelacje o przeciwnym znaku niz w rzeczywistosci. Podczas
analizy danych z zewnetrznego zbioru danych nie mamy zadnej kontroli nad
probkowaniem, wiec moga pojawi¢ si¢ w nim efekty bedace artefaktami spo-
sobu zbierania danych.

3.10.5. Metody wyboru istotnych zmiennych

Algorytmy uczenia maszynowego sg stosowane dla przestrzeni o wysokiej
wymiarowosci, co w potaczeniu z czestym stosowaniem modeli nieparame-
trycznych prowadzi do dobrze dziatajacych modeli. Z drugiej strony modele
te nie wnosza nic do gtebszego zrozumienia problemu. O ile takie podejécie nie
jest problemem w zastosowaniach biznesowych, gdzie wazniejsze od zrozumie-
nia jest doktadne przewidzenie przebiegu zjawiska, to w fizyce teoretycznej
rownie wazne jest wskazanie zwigzku przyczynowo-skutkowego. Jesli mozliwa
jest praca z prostym algorytmem parametrycznym, jak regresja liniowa lub
wieloliniowa, mozliwe jest pelne zrozumienie istoty badanego zjawiska. Jed-
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nak jesli jedynym dobrze dziatajacym modelem jest model nieparametryczny,
zrozumienie zjawiska na podstawie takiego modelu jest bardzo trudne lub
wrecz niemozliwe. Wowcezas analiza istotnosci zmiennych dla takiego modelu
pozwala na wyciggniecie pewnych informacji o istocie badanego zjawiska.
Najczesciej stosowane metryki dla wyboru istotnych zmiennych to:

— wspo6tezynnik istotnosci zmiennych z lasu losowego,
— test statystyczny p-warto$é¢ (ang. p-value).

Las losowy pozwala na okreslenie istotnosci zmiennej dla modelu ze wzgledu
na jej potozenie w weztach drzew losowych. Informacja ta stanowi ranking
istotnosci zmiennych dla modelu. Jednak wartosé¢ liczbowa nie ma znacze-
nia i liczby te nie moga by¢ poréwnywalne pomiedzy modelami. Istotnosé
zmiennej z lasu losowego pozwala okresli¢ kolejnos¢ istotnosci zmiennych
oraz stwierdzi¢ w sposob jako$ciowy, ktore zmienne mozna usungé¢ z modelu.
Jesli w budowaniu modelu uzywa si¢ zmiennych skorelowanych, algorytm la-
su losowego jako istotng zmienng moze opisa¢ jedng lub druga zmienng albo
podzieli¢ wartos¢ wspotezynnika istotnosci pomiedzy obie zmienne. Ponadto
lasy losowe o malej liczbie drzew wykazuja duza niestabilnos¢ w zwracanych
wartosciach liczbowych wspoétezynnika istotnosci zmiennych.

Druga metoda badania istotnosci zmiennych jest rozwazenie hipotezy o
nieistotnosci zmiennej dla modelu i wykonanie testu statystycznego dla tej
hipotezy. Okreslana jest wowczas p-wartos¢ i na jej podstawie dokonywany
jest wybor o istotnosci zmiennej.

3.10.6. Metody redukcji wymiarowosci przestrzeni cech

Techniki wyznaczania istotnosci zmiennych prowadza do upraszczania
modelu przez usuwanie zmiennych nieistotnych lub mato istotnych dla mode-
lu. Modele zawierajace mniej zmiennych posiadajg wiele zalet. Po pierwsze,
sg duzo tatwiejsze do budowania i stabilniejsze podczas procesu uczenia. Po
drugie, dziataja znacznie szybciej niz modele zalezne od wielu zmiennych. Po
trzecie, utatwiony jest proces zbierania obserwacji, gdyz trzeba zebra¢ mniej
danych, co takze zmniejsza koszt archiwizacji i przechowywania danych. Po
czwarte, modele takie moga by¢ tatwiejsze do interpretacji.

W literaturze mozna spotkac¢ wiele technik redukcji wymiarowosci prze-
strzeni cech. Najpopularniejsze algorytmy to:

— analiza gléwnych sktadowych (ang. principal component analysis - PCA)
[37],

— regularyzacja (ang. regularization) [70],

— t-SNE [88],

— analiza niezaleznosci zmiennych [70],

— autoencoder [89].

Analiza gtownych sktadowych jest jedna z najbardziej uniwersalnych tech-
nik redukcji wymiarowosci. Pierwszym krokiem jest wyznaczanie macierzy
korelacji M, ktorej elementami sg wspotezynniki korelacji r-Pearsona pomie-
dzy wartosciami zmiennych niezaleznych:

Mi,j = r(a:i,xj). (340)
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Nastepnie rozwiazywane jest zagadnienie wtasne dla macierzy M. 7 otrzy-
manych wektorow wtasnych wybiera si¢ k£ o najwickszym module wartosci
wlasnej. Stanowig one nowa baze¢ zmiennych, na ktérg sg rzutowane orygi-
nalne zmienne niezalezne. PCA wymaga, aby zmienne przed wyznaczeniem
macierzy M byty ustandaryzowane.

Regularyzacja polega na wymuszeniu na modelu podczas procesu uczenia
zmniejszenia wartosci parametréw dopasowania. Do funkcji kosztu £ dodaje
sie czton regularyzacyjny R(f5y, Os, - . ., Our ). Regularyzacje najczesciej stosuje
sie razem z regresja liniowa, wielomianowa lub regresja logistyczna. Mozliwe
jest takze zastosowanie tej techniki w innych modelach parametrycznych. Je-
sli jako funkcja kosztu uzywany jest btad sredniokwadratowy, funkcja kosztu
moze zostaé rozszerzona do postaci:

1 X )
NZ(%’ — )"+ AR(B1, B2, - -, B)- (3.41)

i=1

FE =
Parametr A jest nieujemnym wspoétczynnikiem opisujacym site regularyzacji,
a jego wielko$¢ odpowiada ze site wyttumiania wspétczynnikéw modelu. Jako

czton regularyzacyjny stosuje sie [62]:

— regresje Ridge z norma L1:

M
R(Blaﬁ?a?ﬂN) :Z’ﬁjla (342)
j=1
— LASSO z norma L2:
M
R(ﬁlaﬁ?a-'wﬁN) :Z|ﬁj|27 (343)
j=1

— ’'Flastic net’ z normami L1 1 L2:

M M
R(ﬁlaﬁ?a"'?ﬁN):Alzlﬁj|+)‘22|ﬁj’2' (344)
= j=1

Zastosowanie normy L1 prowadzi do zerowania wiekszosci wspotczynni-
jego wartodci prowadza do zerowania wiekszosci wspotczynnikéw. Zachowa-
nie takie jest czesto wykorzystywane do redukcji wymiarowosci problemu
oraz detekcji istotnych zmiennych. Metryka L1 jest niestabilna i moze tatwo
prowadzi¢ do bardzo zle dziatajacych modeli.

Norma L2 nie zeruje wspotczynnikow [3; ale prowadzi do znacznego zmniej-
szenia ich wartosci (do wielkosci rzedu 1079), jest jednak znacznie stabilniej-
sze od normy L1 oraz zazwyczaj model daje lepsze wyniki.

Potaczeniem obu tych technik jest 'Elastic net’, gdzie zastosowanie nor-
my L1 ma wymusi¢ zerowanie wspotczynnikéw podczas, gdy norma L2 ma
zapewni¢ stabilnos¢ metody.

Mozliwe jest stosowanie takze innych technik jak autoencoder czy t-SNE.
Techniki te sa stosowane gtéwnie do danych bedacych obrazkami lub wytacz-
nie podczas przygotowywania wykresow.
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3.11. Techniki wyboru algorytmu

Budowane modelu opartego na metodach uczenia maszynowego wymaga
zachowania szczeg6lnej ostroznosci podczas wyboru stosowanego algorytmu
w kontekscie liczby dostepnych danych i liczby zmiennych niezaleznych. Kaz-
dy algorytm posiada inng liczbe dopasowywanych parametrow i inng zalez-
no$¢ ilosci tych parametrow od liczby zmiennych niezaleznych. Nie chodzi tu
o hiperparametry, ktérych doboér wykonuje sie najczesSciej poprzez testowanie
krzyzowe, ale o parametry optymalizowane podczas uczenia. Kazdy kolejny
dopasowywany parametr zwieksza zapotrzebowanie na dane w zbiorze tre-
ningowym. Techniki budowania zmiennych (w tym wyboru istotnych zmien-
nych) pozwalaja na redukcje wymiarowosci problemu, jednak nie mozna ich
stosowa¢ w oderwaniu od procesu wyboru algorytmu.

Uczenie modelu polega na dopasowaniu parametrow algorytmu do obser-
wacji. Procedura uczenia moze prowadzi¢ do dwoch skrajnych sytuacji: model
moze by¢ przeuczony (nadmierne dopasowanie, ang. overfitting) lub niedo-
uczony (niedopasowanie, ang. underfitting). O przeuczeniu méwimy wowczas,
gdy dopasowana funkcja zbyt doktadnie oddaje obserwacje. Wowczas model
nie potrafi uogoélnia¢ i dokonywaé¢ wiarygodnego przewidywania, jedynie do-
ktadnie odtwarzacé zbior treningowy. Czesto w takim przypadku mowi si¢ o
pamieci modelu lub zbyt duzej elastycznosci dopasowywanej funkcji. Model
jest niedouczony, gdy dopasowywana funkcja jest zbyt prosta i nie oddaje
szczegdlow w zbiorze treningowym lub, gdy btad dopasowania parametrow
modelu jest duzy. Najprostszym przyktadem obu zjawisk jest dopasowywanie
wielomianami do obserwacji bedacych parabolg z szumem losowym. Przykta-
dem niedouczenia modelu jest proba dopasowania prostej do obserwacji (ry-
sunek 3.10a), a przeuczenia modelu préba dopasowania wielomianami stopnia
dwunastego (rysunek 3.10b).

Podczas wyboru algorytmu i zestawu zmiennych najczesciej uzywa sie te-
stowania krzyzowego do obliczania metryk poréwnywania modeli oraz istot-
nosci zmiennych. Podczas pracy z ta technikg nalezy pamieta¢ o dwoch szcze-
gblnych przypadkach:

— procedura testowania krzyzowego musi obejmowaé caty procedure budo-
wania modelu od skalowania zmiennych, przez wybér zmiennych, po bu-
dowanie modelu i jego testowania. Czesto stosowanie testowania krzyzo-
wego ogranicza si¢ jedynie do samego procesu uczenia i walidacji modelu,
czyli obliczania metryk okreslajacych jakos¢ modelu. Prowadzi to do prze-
uczenia modelu oraz matej wiarygodnosci wynikéw. Poprawng procedura
jest podziat zbioru danych na fragmenty i wielokrotne powtarzanie catej
procedury budowania modelu wlacznie z wyborem istotnych zmiennych
oraz skalowaniem, ktore musi by¢ wykonywane na podzbiorze treningo-
wym.

— podczas testowania algorytmoéw opartych na lesie losowym lub techni-
kach wielokrotnego probkowania nie ma potrzeby wykonywania testowa-
nia krzyzowego. Podczas uczenia modelu (budowania pojedynczego drze-
wa) zbidr treningowy jest losowany z calego zbioru treningowego zatem
czesé oryginalnego zbioru nie jest wykorzystywana. Nieuzyte obserwacje



Rozdziat 3. Podstawy pojecia uczenia maszynowego 42

(a) Przeuczenie (b) Niedouczenie

(c) Poprawne dopasowanie

Rysunek 3.10: Schematyczna ilustracja problemu dopasowywania modeli:
3.10a model przeuczony, 3.10b model niedouczony, 3.10c model poprawny.

moga postuzy¢ jako zbor testowy, na nim obliczana jest metryka oob
(ang. out-of-bag). Pozwala ona na znaczne przyspieszenie procesu testo-
wania modeli poprzez unikniecie wielokrotnego uczenia podczas testowa-
nia krzyzowego.

Przedstawione algorytmy i techniki moga by¢ stosowane dla dowolne-
go typu probleméw. Istnieja, takze metody popularne tylko w konkretnych
zastosowaniach. Stosowanie sztucznej inteligencji w fizyce materii skonden-
sowanej réwniez wymusza stosowanie specyficznych metod, szczegodlnie istot-
ne jest reprezentowanie geometrii uktadéow molekularnych czy krystalicznych
oraz potozen atoméw w sposoéb odpowiedni dla algorytmow uczenia maszy-
nowego.



Rozdzial 4

Techniki charakterystyczne dla fizyki
materii skondensowanej

4.1. Stosowane zestawy zmiennych

4.1.1. Rodzaje zmiennych

Zmienne uzywane do budowanie modeli opartych na algorytmach ucze-
nia maszynowego w fizyce materii skondensowanej mozna podzieli¢ na trzy
kategorie:

— zmienne eksperymentalne - pochodza z pomiaru i obejmuja dowolne wta-
snosci, jak poziom domieszkowania czy wartos¢ przerwy energetycznej,

— zmienne obliczeniowe - otrzymywane w wyniku symulacji numerycznych,
jak gestosc elektronowa czy energia,

— zmienne polozeniowe - sa to zmienne budowane na podstawie potozen
atoméw w uktadzie, ktore moga by¢ znane na przyktad z dyfrakeji rent-
genowskiej (ang. X-ray diffraction) lub symulacji numerycznych. Stanowia
one szczegblny przypadek zmiennych obliczeniowych. Z racji na ich istot-
nos$¢ oraz réznorodnosé nalezy je wyodrebni¢ jako oddzielng kategorie.

Dla budowania modelu nie ma znaczenia jaki rodzaj zmiennych bedzie
uzyty (o ile niosa one niezbedna informacje). Dla modelu matematycznego
zmienne niezalezne sg wektorem wartosci, a ich pochodzenie czy znaczenie
poszczegblnych pol nie wpltywa na zachowanie algorytmu. Natomiast cechy
te sa bardzo istotne dla fizycznej interpretacji wynikéw oraz mozliwosci za-
stosowania modelu. Jedli model ma bardzo dobra doktadnosé ale wymaga
zmiennych, ktorych uzyskanie jest kosztowne i czasochtonne, prawdopodob-
nie taki model bedzie w praktyce mato uzyteczny. Podczas budowania modelu
tatwo wpas¢ w putapke, kiedy stosowane zmienne wymagaja przeprowadzenia
eksperymentu lub obliczen, ktorych wynikiem jest zmienna zalezna.

Co wiecej, czesto konieczne jest korzystanie z wielu baz danych lub da-
nych literaturowych i trudnoscia jest znalezienie zestawu zmiennych wyste-
pujacych we wszystkich Zrodtach. Zasadniczg zaletg danych tego typu jest
mozliwos¢ uzycia tych danych wprost do budowy modelu bez koniecznosci
ich dodatkowych przeksztatcen.

Istnieje wiele otwartych baz danych pozwalajacych na uzyskanie wyni-
kow obliczen bez koniecznosci prowadzenia dtugich symulacji. Najbardziej
popularne z nich to:

— The Materials Project [90, 91],
— OMDB [92],
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— (2DB [93],

— aNANt [94],

— OCSEP [95],

— Materials Cloud [96].

Problem z tak uzyskanymi danymi jest podobny jak z danymi ekspery-
mentalnymi. Konieczne jest uzgodnienie zestawu zmiennych pomiedzy wyni-
kami z r6znych baz danych. Czesto dane z jednej bazy nie sa w petni zgodne.
Co wiecej, czesto obliczenia sa wykonywane na réznym poziomie teorii i z
rozng precyzja. Mimo tych niedogodnosci uzyskanie danych obliczeniowych
jest znacznie mniej ktopotliwe niz pozyskanie danych eksperymentalnych.

Zmnacznie trudniej pracuje sie ze zmiennymi potozeniowymi. Wspotrzedne
atomow nie sg dobrymi zmiennymi do budowania modelu, jednak sa naj-
wygodniejsze ze wzgledu na tatwos¢ dostepu i niezalezno$é¢ od zewnetrznych
baz danych. Ponadto pozwalaja na badania bez konieczno$ci wykonywania
dhugotrwatych i kosztowych obliczen czy doswiadczen. Dodatkowo tatwo jest
wygenerowaé potozenia dla dowolnego zwigzku i na ich podstawie przewidy-
wac wlasnosci zwigzku. Z tego powodu skupimy sie na sposobach opisywania
potozen atomow na potrzeby algorytmoéw uczenia maszynowego.

4.1.2. Wlasnosci zmiennych

Aby zmienne stosowane w modelu dobrze opisywaly uktad fizyczny muszg
posiadac szereg wtasciwosci:

— Liczba zmiennych nie moze zaleze¢ od wielkosci uktadu. Jest to fundamen-
talna wtasnos¢ zestawu zmiennych opisujacych uktad atomowy. Jest ona
konieczna, aby méc zbudowac¢ uniwersalny model dla wielu roznorodnych
systemow. Algorytmy uczenia maszynowego wymagaja takiej samej liczby
zmiennych niezaleznych dla kazdej obserwacji ze zbioru treningowego.

— Niezmienniczo$¢ ze wzgledu na permutacje kolejnosci atomow: oprocz sta-
tej liczby zmiennych konieczne jest, aby kolejnosé¢ atomoéw w uktadzie nie
zmieniata wartosci zmiennych niezaleznych.

— Jednoznacznosé: zmienne musza jednoznacznie opisywaé¢ uktad fizyczny i
by¢ unikalne dla uktadu. Niepozadane jest, aby dwa rozne uktady fizyczne
byly reprezentowane przez te same wartosci zmiennych, moze to prowa-
dzi¢ do niekontrolowanych artefaktéw w zbiorze treningowym i sztucz-
nego zwielokrotnienia obserwacji w bazie danych. Czego wynikiem moze
by¢ przeszacowanie doktadnosci modelu, gdyz rozne obserwacje w zbiorze
treningowym i testowym moga mieé¢ te same warto$ci zmiennych nieza-
leznych.

— Zachowanie transformacji oryginalnego uktadu: konieczne jest aby zmien-
ne odzwierciedlaty wtasnosci uktadu. Zatem jesli przyktadowo uktad po-
siada jakas symetrie, to ta sama symetrie musi zachowywac¢ uktad zmien-
nych niezaleznych.

— hLatwo$c¢ obliczenia: jest to wymog bardziej praktyczny niz formalny. Zmien-
ne muszg by¢ tatwe i szybkie do policzenia, tak aby koszt wyznaczenia
zmiennych niezaleznych nie byt poréwnywalny z wyznaczeniem zmienne;j
zaleznej tradycyjnymi metodami.
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— Rozszerzalnosé: zmienne musza by¢ tatwo rozszerzalne na uktady nie
wchodzace w sktad zbioru treningowego.

Wymienione wtasnosci sa konieczne dla poprawnego funkcjonowania mo-
delu opartego na algorytmach uczenia maszynowego. Istnieja jednak techniki
oparte na glebokich sieciach neuronowych (DNN - ang. deep neural networks)
pozwalajace na korzystanie ze zmiennych nie posiadajacych jednej lub kilku
z tych cech. Mozna wiec nauczy¢ sie¢ neuronows, ze kolejnosé¢ atoméw w
uktadzie nie ma znaczenia dla jego wtasnosci. Innym rozwiazaniem jest za-
stosowanie sieci rekurencyjnych [97] lub sieci grafowych [98] pozwalajacych
pracowaé ze zmienng liczbg zmiennych niezaleznych oraz raz zmianami ich
kolejnosci. Podejscie takie znacznie utatwia prace i jest jedna z najwigkszych
zalet DNN, wymaga jednak dziesigtkoéw tysiecy obserwacji w zbiorze trenin-
gowym oraz duzego doswiadczenia w budowaniu sieci neuronowych. W pracy
z danymi fizycznymi zazwyczaj konieczne jest korzystanie z maltych zbioréow
danych, wiec zastosowanie glebokich sieci neuronowych nie jest mozliwe.

4.1.3. Najpopularniejsze zmienne polozeniowe
Najpopularniejszymi zmiennymi potozeniowymi sa:

— Macierz Kulombowska (ang. Coulomb Matrix) [99],

— Macierz Ewalda (ang. Ewald Matrix) [100],

— Macierz sinusoid (ang. Sine Matrix) [99],

— Funkcje symetrii (ang. Symmetry functions) [101],

— Wazone funkcje symetrii (ang. Weight symmetry functions) [102],

— Odcisk atomowy (ang. Atomic fingerprints) [103],

— Wielociatowa reprezentacja tensorowa (ang. Many-body tensor represen-
tation) [104],

— Gladkie natozenie potozen atoméw (ang. Smooth Overlap of Atomic Po-
sitions) [105],

— Momenty rozktadéw.

Macierz Kulombowska

Zestaw zmiennych opisywany przez Macierz Kulombowska zostal zbudo-
wany tak, aby opisywac najsilniejsze oddzialtywania pomiedzy molekutami -
oddziatywania elektrostatyczne. Pierwszym krokiem budowania zmiennych
jest wyznaczenie macierzy oddziatywan kulombowskich M. Jej elementy ob-
liczane sa nastepujaco:

s ., 4.1
R—Z]] dla i # j (4.1)

gdzie Z; jest tadunkiem jadra i-tego atomu w ukladzie, a R;; jest odlegloscig

{ 1724 dlai=j
Mi' -

pomiedzy atomami ¢ oraz j. Taka definicja macierzy M sprawia, ze wielkosé
macierzy, a przez to liczba zmiennych opisujacych uktad jest zmienna wraz
ze zmiang liczby atoméw w ukltadzie. Aby usunaé¢ tg niedogodno$é macierz
M jest rozszerzana. Znajdowany jest najwiekszy rozwazany ukltad (w zbiorze
treningowym) i jego wielko$¢ determinuje wymiar M , dla mniejszych syste-
méw macierz M jest dopetniania zerami. Pozostaje jeszcze problem wraz-
liwosci zmiennych na permutacje kolejnosci atomoéw. Aby uzyskaé tg ceche
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macierz M jest sortowana. Dla kazdego wiersza obliczana jest suma elemen-
tow, nastepnie wiersze i kolumny sa sortowane wedlug rosnacej ich sumy.
Macierz Kulombowska jest wygodng reprezentacja uktadu fizycznego oraz
mato wymagajaca obliczeniowo. Dodatkowo mechanizm reprezentacji wielu
typow pierwiastkow w uktadzie oraz brak zaleznosci liczby zmiennych od licz-
by pierwiastkow w uktadzie wynika z definicji zmiennych. Jednak dla zbioréw
treningowych zawierajacych duze uktady oraz zbioréow o duzej rozpietosci
liczby atoméw w ukltadach, jest mato wydajna. Ponadto, liczba zmiennych
koniecznych do opisania uktadu jest proporcjonalna do kwadratu liczby ato-
mow, co wymusza posiadanie ogromnych zbioréw treningowych dla duzych
uktadow. Nalezy takze podkresli¢, ze ta reprezentacja zostata stworzona dla
molekut i nie uwzglednia periodycznosci uktadéw krystalicznych.

Macierz Ewalda

Macierz Ewalda jest rozszerzeniem Macierzy Kulombowskiej na uktady
periodyczne. Oddzialywanie kulombowskie w elementach macierzy M zo-
stato zastapione przez sumowanie Ewalda [106]. Elementy macierzowe maja
postac:

1724 dlai=j
) 2%
M { afy +al +a), dlai# g (4.2)

gdzie poszczegdlne wklady do elementéw M;; zdefiniowane sg nastepujaco:

k erfe(alr; —r;+ L)
7.7,
iy JXL: i — 7 + L

)

7.7, — e IGI?/(20)?
d _ Zi4j
Ty & jep @)

™

O Y _
Za 2V a2

() ﬁ
gdzie r; jest polozeniem i-tego atomu, > ; 1 >, przebiegaja po calej prze-
strzeni rzeczywistej i Fouriera, a V' to objeto$¢ komoérki elementarnej,

« jest parametrem metody.

Dalsze kroki sg takie same jak dla Macierzy Kulombowskiej. Obliczenie war-
tosci zmiennych dla Macierzy Ewalda jest bardziej kosztowne niz dla Macie-
rzy Kulombowskiej ale uwzgledniona jest periodycznos¢ uktadu.

(Z2 + Zf) (Zi + Z;)2.

Macierz sinusoid

Macierz sinusoid jest uproszczeniem Macierzy Ewalda w celu poprawy
wydajnosci wyznaczania zmiennych niezaleznych. Macierz M jest zdefinio-
wana jako:

Iy %Zi“ dlai=j (43)
J— 7.7 . . 4.3
i i4j
By (opomy E (TB (=) dlai#j
gdzie B to macierz zbudowana z wektoréw sieci, a € jest wektorem jednost-
kowym w kierunku k.
Reprezentacja ta pozwala na uwzglednienie periodycznosci w uktadzie przy
jednoczesnym ograniczeniu kosztu obliczeniowego.
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Funkcje symetrii

Funkcje symetrii sg rodzing funkcji uzywanych do opisywania uktadéow
molekularnych. W sktad tych zmiennych wchodzi kilka grup funkcji: Gjl., GJQ», G?, G;l».
Do ich zdefiniowania konieczna jest funkcja odciecia f. obliczana jako:

() = : (cos (7)) + 1) dla r < R, 7 (4.4)
0 dla r > R,
lub: 5 ( )
~J tgh” (1 — RLC dla r < R,
folr) = { 0 dlar > R, ’ (45)

gdzie R, jest promieniem odciecia powyzej, ktérego nie rozwazamy oddzia-
lywania pomiedzy atomami.
Wowczas funkcje symetrii moga zostaé zdefiniowane nastepujaco:

N
Gj=>_ f(Ry), (4.6)
i=1
N 2
2=y e MR =R £ (R, (4.7)
i=1
GY = 2173 ST [(1+ Acos (Orir))Se "Bt RAFRD £ (Ry) fu Ra) o Ria)]
ki 10k
(4.8)
Gj = 273 ST [(1+ Acos (Orst)) e M+ £ (Ryt) fo(Ri)], (4.9)
kit L0k

gdzie R;; jest odlegtoscia pomiedzy parg atoméw (i, j), R, jest to parametr
rodziny funkcji zwigzanym z centrowaniem funkcji, a n, (, A sa parametrami
funkcji z danej rodziny.

Mozliwe jest zdefiniowanie takze funkcje symetrii wyzszych rzedow. Jed-
nak w praktyce stosuje si¢ jedynie G? i G}. Wynika to z faktu, ze oddziaty-
wania w molekutach modeluje sie gtéwnie jako funkcje odlegtosci pomiedzy
atomami.

Funkcje symetrii posiadaja wszystkie wlasnosci jakie sa wymagane od ze-
stawu zmiennych niezaleznych. Maja jednak kilka powaznych wad. Po pierw-
sze, zaleza od duzej liczby parametrow, ktérych wartosci nalezy zoptymali-
zowac. Po drugie, konieczne jest stosowanie bardzo wielu funkcji bazowych.
Przyjmuje sie, ze dla uktadu zawierajacego jeden pierwiastek potrzeba kilka-
set funkcji, aby poprawnie opisa¢ uktad. Po trzecie fFunkcje symetrii musza
by¢ osobno dopasowywane dla kazdej pary pierwiastkow wystepujacych w
uktadzie, co powoduje, ze dla zbioréw treningowych zawierajacych uktady
posiadajace wiele réznych pierwiastkow stosowanie funkcji symetrii jest nie-
mozliwe ze wzgledu na ich liczebnos¢.

Wazone funkcje symetrii

Rozszerzeniem funkcji symetrii'na uktady wielopierwiastkowe sa wazone
funkcje symetrii. Powstaja one przez dodanie wagi do pierwotnych funkcji,
opisujacych rézne pierwiastki w uktadzie:

N
G5 =3 9(Z)e " TR £ (Ry), (4.10)
=1
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G =2C5" 5" h(Zy, Z)[(1 + Acos (B)) e " FEtED £ (Ry) fu(Ra),
ki £,k
(4.11)

gdzie Z; to liczba atomowa i-tego atomu, g(Z;) to waga zwiazana z liczba ato-
mows i-tego atomu, moze by¢ zdefiniowane jako ¢(Z;) = Z; [102], h(Z;, Z;)
jest waga zwigzang z liczbami atomowymi i-tego i j-tego atomu, moze by¢
zdefiniowane jako h(Z;, Z;) = Z; Z;.

Zastosowanie wag pozwala na wyeliminowanie koniecznosci budowania ze-
stawu funkcji symetrii dla kazdej pary pierwiastkow wystepujacych w zbiorze
treningowym. Prowadzi to zatem do budowania prostszych i bardziej przej-
rzystych modeli. Tak znaczne ograniczenie liczby zmiennych istotnie skraca
takze czas uczenia i dziatania modelu niezaleznie od uzywanego algorytmu.

Odciski atomowe
Odciski atomowe mogg by¢ definiowane jako rodziny trzech funkcji S; ,

Vik 115 g

Sip = Y exp (-i (“) ) £o(r): (4.12)

i#£]

_ ckZeXp< ; (T”) )fc(rw) (4.13)

i#]

7 = a3 o (<5 () ) ) (414)
i#£j 1]
gdzie 7;; to odlegto$¢ pomiedzy para atomaméw (4, j), a, f = x,y, z (sktado-
we kartezjanskie), ¢ jest modutem réznicy sktadowej o potozen atomaméw
1 oraz j, a oy jest parametrem funkcji i jest dobierany jak hiperparametr.
Odciski atomowe opisujg lokalng charakterystyke uktadu, traktujac kaz-
da wspotrzedna oddzielnie. Wynika to z faktu, ze zostaly zaprojektowane do
przewidywania oddzialywan elektrostatycznych pomiedzy atomami, a wiec
wektora sit kulombowskich w kartezjanskiej przestrzeni potozen. Przy prze-
widywaniu wartosci, ktore tatwo separujg si¢ na niezalezne sktadowe wek-
tora, takie budowanie zmiennych jest naturalne. Jednak podczas pracy ze
zmiennymi skalarnymi, jak catkowita energia uktadu, rozbicie na sktadowe
prowadzi do stworzenia wielu zmiennych, ktére same nie niosa informacji
o oddziatywaniach, a jedynie ztozone ze soba pozwalaja na poprawny opis
uktadu. Utrudnia to interpretacje wynikéw, w szczegolnosci analize istotnosci
zmiennych.

W ielocialowa reprezentacja tensorowa

Wielociatowa reprezentacja tensorow jest rozszerzeniem macierzy kulom-
bowskiej. Definiuje sie szereg funkcji fi, ktére w ogdlnosci mogg zostaé zapi-

sane jako:
N

fr(z, 2) = Zwk(i)D(x, gk(i))H;?:lCzj7Z, (4.15)

i=1
gdzie k to numer funkcji, zwykle k£ = 1,2,3,4 , sumowanie Z *, jest su-
mowaniem uogélnionym po wszystkich atomach w ukladzie (dla k = 1),
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parach atoméw (dla k = 2), tréjkach atoméw (dla k = 3) i tak dalej, z; to
liczba atomowa pierwiastka j w uktadzie, wy jest elementem My z Macie-
rzy Kulombowskiej, D to funkcja rozmywajaca, zwykle uzywana jest funkcja
gaussowska, ¢; jest funkcja definiowang réznie dla réznych wartosci k: dla
k =1 jest to liczba atomowa, dla £ = 2 jest odwrotnoscia odlegtosci pomie-
dzy atomami, dla k£ = 3 jest katem pomiedzy atomami, dla k& = 4 jest katem
torsyjnym, a Cj; jest parametrem zaleznym od pierwiastka.

Powyzsza definicja funkcji f; prowadzi do znacznego skompilowania zmien-
nych niezaleznych (dla k > 2), co sprawia, ze reprezentacja ta jest trudna do
zastosowania.

Lokalna wielocialowa reprezentacja tensorowa

Istnieje, takze lokalna wersja wielociatowej reprezentacji tensorowej, ktéra
rozni sie od oryginatu tym, ze:

— nie jest uzywa funkcja fi ,
— funkcje zaréwno rozmycia jak i wag nie musza by¢ centrowane na ato-
mach.

Rozszerzenie to pozwala na opisywanie bardziej specyficznych wtasnosci ukta-
du. Nalezy jednak zachowaé ostroznos$¢ podczas wyboru centréow funkeji, aby
nie zwielokrotnia¢ posiadanych juz informacji o systemie, co prowadzi¢ moze
do pominiecia innych istotnych informacji.

Gladkie nalozenie potozen atomow

Gtadkie nalozenie potozen atomoéw jest przedstawieniem potozen atomow
jako gestos¢ atomow w przestrzeni. Potozenie kazdego atomu jest rozmywane
przez funkcje gausaowska z harmonika sferyczna. Gestos¢ p w uktadzie jest
opisywana, przez:

8
paRE(r) =7 A+l ; i (r) e, (r), (4.16)

gdzie n i n’ to gtéwne liczby kwantowe, [ jest stopniem harmoniki sferycznej,
Z1 1 Zs to liczby atomowe pierwiastkow w uktadzie, a ¢, to rdzenie funkcji,
zdefiniowane nastepujaco:

Gan) = [ [ | aVou0)¥in (8, 6)5 (), (4.17)

gdzie g, jest radialng funkcja bazy, Yi,, jest harmonikg sferyczna, a p? jest
gestoscig atoméw pierwiastka Z, rozmyta funkcja gaussowsks.

Jako funkcje rozmycia g, uzywa sie zwykle funkeji gaussowskich [107] lub
wielomianowych [108].

Inne rodzaje zmiennych

Jako zmienne potozeniowe mozna takze bra¢ wielkosci tradycyjnie uzywa-
ne w statystyce do budowania zmiennych niezaleznych: momenty (statystycz-
ne) wielkosci opisujacych atomy w uktadzie takie jak odlegto$¢ pomiedzy
atomami, czy zastepowanie rozktadu gestosci poprzez lokalne przyblizenia
lub rozwiniecia w bazie. Podejscia takie nie sg jednak popularne i zazwyczaj
nie daja lepszych wynikéw niz omawiane wczesniej.
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Dobor najlepszych zmiennych niezaleznych jest kluczowy dla dobrych
wynikow algorytmoéw uczenia maszynowego. Wiekszo$¢ opisywanych rodzin
zmiennych zalezy takze od szeregu hiperparametrow. Podczas selekcji naj-
lepszego zestawu zmiennych trzeba przetestowad kilka algorytmow uczenia
maszynowego oraz zoptymalizowa¢ ich hiperparametry. Obie optymalizacje
hiperparametréw (rodziny zmiennych oraz algorytmu) wykonuje sie przy uzy-
ciu testowania krzyzowego. Optymalizacja hiperparametrow na obu pozio-
mach jest zalezna od siebie i najczesciej trzeba przebada¢ wszystkie kombi-
nacje hiperparametréw dla zmiennych i modeli. W oczywisty sposob generuje
to ogromng liczbe przypadkéw do przetestowania. Konsekwencja czego jest
duze zapotrzebowanie na moc obliczeniowa oraz koniecznosé¢ opracowania
metodyki prowadzenia badan i przechowywania wynikéw dla duzej liczby
parametrow.

4.2. Praca z malymi zbiorami danych

Proba stosowania algorytméw uczenia maszynowego w analizie zjawisk
fizycznych napotyka na dwie istotne trudnosci:

1. konieczno$¢ zbudowania istotnych zmiennych niezaleznych dla modelu,
2. niewielki zasob dostepnych danych.

Pierwszy problem zostal oméwiony w poprzednim rozdziale. Dla kazdego
zagadnienia konieczne jest wykonanie oddzielnej analizy i wyboru najodpo-
wiedniejszych zmiennych. Problem drugi mozna spotka¢ we wszystkich zasto-
sowaniach uczenia maszynowego w fizyce. W zagadnieniach analizy zjawisk
fizycznych jest on jednak bardzo widoczny i dotyka praktycznie kazdego przy-
padku. Powszechnie uwaza sie, ze zbor treningowy jest wystarczajaco liczny
dla zastosowania algorytmow uczenia maszynowego, jesli zawiera tysiac ob-
serwacji. Definicja ta wydaje sie przeszacowana, dla dobrej jakosci modelu
wystarczy posiada¢ 5 do 10 obserwacji na jeden parametr modelu.

Jak zostato oméwione w rozdziale 4.1.1, dane dostepne do analizy pocho-
dza z dwoch zrédel: albo z eksperymentu albo z symulacji numerycznych.
W obu przypadkach uzyskanie pojedynczej obserwacji jest procesem dtugo-
trwatym i kosztownym. Najczesciej tez nie ma mozliwosci w zaden sposob
poszerzy¢ posiadanej puli obserwacji. Oprocz kosztownosci dodatkowa trud-
noscig jest charakter prowadzonych badan.

Istnieje szereg metod rozwigzywania problemu mato licznych zbioréow da-
nych. Podczas stosowania algorytméw opartych na uczeniu maszynowym sg
to:

— zdobycie dodatkowych danych,

— stosowanie prostych modeli,

— stosowanie wielokrotnego probkowania,
— wygenerowanie syntetycznych danych,

— doktadne czyszczenie danych,

— przeanalizowanie istotnosci zmiennych,
— stosowanie modeli usrednionych.
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Zdobycie wickszej ilosci danych jest najlepszym rozwigzaniem ale najcze-
Sciej nie ma mozliwo$ci na rozszerzenie posiadanego zbioru danych.

Uzycie prostych modeli pozwala na wyeliminowanie problemu przeuczenia
modelu dla niewielkiej liczby zmiennych [109]. Dla matych zbioréw danych
zazwyczaj stosuje sie¢ modele liniowe lub wieloliniowe z regularyzacja. Procesy
mozna lokalnie przyblizy¢ liniowo wigc regresja liniowa dziata nadspodziewa-
nie dobrze w wielu przypadkach. Zastosowanie regularyzacji pozwala takze na
ograniczenie ilosci dopasowywanych parametréw i upraszcza model. Zastoso-
wanie liniowych modeli jest jednak niewystarczajace w przypadku bardziej
ztozonych proceséw oraz koniecznosci uzyskania duzej doktadnosci modelu.

Wielokrotne probkowanie jest technika czesto uzywane w statystyce. Po-
lega ona na wielokrotnym losowaniu z proby probek na ktorych buduje sie
model. W praktyce stosuje sie dwa sposoby probkowania: boosting [110] oraz
bagging [111]. W literaturze spotyka si¢ dwa podejscia: buduje si¢ szereg
prostych modeli na podstawie proby wylosowanej z oryginalnej proby albo
generuje si¢ probe przez wielokrotne losowanie obserwacji z oryginalnej pro-
by i budowie jednego modelu. Metody te zmniejszaja co prawda niepewnosé
estymacji, ale losowania wykonywane sg na malej puli obserwacji, wiec jesli
jakie$ aspekt procesu nie jest w niej widoczny model takze nie bedzie w stanie
go odzwierciedlic.

Generowanie syntetycznych danych jest metodologia podobng do wielo-
krotnego prébkowania. Polega ono na tworzeniu syntetycznych obserwacji na
podstawie oryginalnej préby. Istnieje wiele technik, w wiekszosci dedykowa-
nych do szczegdlnych zagadnien jak analiza obrazow. W przypadku danych
niebedacych obrazkami lub tekstem najczesciej stosuje sie dwa algorytmy: do-
dawanie losowego szumu do oryginalnych obserwacji lub SMOTE [112]. Obie
techniki sg podobne, ale r6znia si¢ sposobem dodawania losowosci do orygi-
nalnych obserwacji podczas generowania syntetycznych danych. W pierwszej
metodzie losuje sie szum dla kazdej zmiennej niezaleznie ale z jednego roz-
ktadu, podczas gdy w SMOTE nowy punkt jest tworzony z oryginalnej ob-
serwacji, do ktorej dodaje sie wektor bedacy liniowag kombinacjg najblizszych
sagsiadow pomnozong przez losowsg liczbe. Obie techniki dobrze nadaja sie dla
zmiennych ciggtych, jednak dla zmiennych dyskretnych lub kategorycznych
prowadza do niefizycznych warto$ci zmiennych niezaleznych przez co model
staje sie trudny do interpretacji.

Podczas czyszczenia danych nalezy zwrocié szczegdlng uwage na obser-
wacje mocno odstajace od pozostatych, gdyz w przypadku malych zbioréw
treningowych sa one duzo mocniej odzwierciedlane w modelu niz dla duzych
zbiréow treningowych. Jednoczesnie nalezy pamietac, ze takie wtasnie punkty
moga prowadzi¢ do odkrycia nowych zjawisk, wiec nalezy zachowaé szczegdl-
ng ostroznos¢ podczas usuwania punktéow z proby.

Dla matych zbioréw danych kluczowe jest wykonanie selekcji istotnych
zmiennych oraz ograniczenie modelu do jak najmniejszej ich liczby. Pozwa-
la to na zmniejszenie liczby dopasowywanych parametréw modelu, a co za
tym idzie mozliwo$ci przeuczenia modelu. Dla duzych zbioréw danych model
zawierajacy dodatkowe mato istotne zmienne niezalezne bedzie dziataé¢ tak
samo dobrze jak model uproszczony, jednak dla matego zbioru treningowego
nieuproszczony model bedzie miat tendencje do przeuczania.



Rozdzial 4. Techniki charakterystyczne dla fizyki materii skondensowanej 52

Stosowanie modeli usrednionych polega na zbudowaniu wielu prostych
modeli opisujacych jedynie cze$¢ procesu i potaczenie ich w jeden bardziej
ogblny. Najczesciej stosowane algorytmy to las losowy [77], Gradient boosting
[80] i AdaBoost [81], oméwione w rozdziale 3.7.7.

4.3. Niezbalansowane zbiory danych

Problem niezbalansowanych zbioréw danych wystepuje w przypadku kla-
syfikacji obserwacji. Polega on na nieréwnolicznym wystepowaniu obserwacji
z roznych klas. Dla uproszczenia organiczymy si¢ do przypadku dwoéch klas,
ale problem i opisywane techniki moga by¢ tatwo uogoélnione na przypadek
wickszej liczby klas.

Podczas budowania klasyfikatora niezbedne jest zbalansowanie rozktadu
klas w celu unikniecia preferencji przez model najliczniejszej klasy. Przyjmuje
sie, ze jesli stosunek liczebnosci klas jest mniejszy niz 1:2 zbiér danych jest
wcigz zbalansowany. Oznacza to, ze mniej liczna klasa stanowi okoto 30%
wszystkich obserwacji. Problem niezbalansowanych danych jest szczegdlnie
widoczny dla matych zbioréw danych, przez co kluczowy w zastosowaniach
algorytmow uczenia maszynowego w fizyce.

Rozwazmy przypadek, gdy stosunek liczebnosci klas wynosi 1:4. Wow-
czas jesli model bedzie przewidywat wszystkie przypadki jako nalezace do
liczniejszej klasy, otrzymana dokladno$é wyniesie 80%. Jedli réznica w li-
czebnosci jest wigksza, doktadnosé modelu przewidujacego jedynie liczniejsza
klase bedzie coraz wyzsza. Prowadzi to do modelu pozbawionego zdolnosci
rozrozniania klas, zwracajacego zawsze jednag wartosc.

Istnieje szereg technik balansowania danych lub pracy z niezbalansowa-
nym zbiorem danych:

— zwigkszenie liczebnosci mniej licznej klasy przez jej rozszerzenie poprzez
wielokrotne prébkowanie,

— zwiekszenie liczebnosci mniej licznej klasy poprzez wygenerowanie synte-
tycznych danych,

— zmniejszenie liczebnosci liczniejszej klasy przez usuniecie z niej losowych
obserwacji,

— zastosowanie dedykowanej metryki dla niezbalansowanych danych,

— zastosowanie algorytmow wazonych.

Zwigkszenie liczebnosci mniej licznej klasy przez wielokrotne probkowanie
moze by¢ stosowane jedynie dla duzych zbioréw danych. Dla matych zbioréw
danych nie przynosi ono pozadanego rezultatu, gdyz prowadzi do przeuczo-
nego modelu i nie poprawia jego zdolnosci uogélniania. Wynika to z faktu,
ze mato liczne zbiory danych nie pozwalaja na zbudowanie dobrej statystyki.

Wygenerowanie syntetycznych danych jest lepszym rozwiazaniem niz wie-
lokrotne probkowanie, nawet dla matych zbiorow danych, gdyz pozwala na
budowanie modelu posiadajacego lepsza zdolnos¢ uogdlniania. Do mniej licz-
nej klasy stosuje sie te same techniki jak podczas rozszerzania matych zbiorow

danych (patrz rozdzial 4.2) czyli poprzez dodanie losowego szumu lub uzycie
algorytmu SMOTE [112].
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Zmniejszenie liczebnosci liczniejszej klasy prowadzi do zbalansowanych
klas, ale znaczgco zmniejsza liczebnos¢ zbioru danych. Zatem moze by¢ sto-
sowana jedynie dla bardzo duzych zbioréow danych.

Zastosowanie dedykowanych metryk jest uniwersalng technika niezaleznie
od wielko$ci zbioru danych. Rozszerzenie metryki polega na dodaniu do jej
definicji wagi odwrotnie proporcjonalnych do liczebnosci klas. Przez ten za-
bieg btedy klasyfikacji mniej licznej klasy sa bardziej istotne podczas uczenia
modelu przez co unika si¢ preferowania liczniejszej klasy. Przyktadowo dla
doktadnosci stosuje sie zbalansowang dokladno$¢ (ang. balanced accuracy)
[113], definiowana jako: Acc, = %(TijLP =5 T TA;‘F E,N) Pozwala ona wiarygod-
nie poréownywac¢ wyniki modeli dla niezbalansowanych zbioréow danych. Jesli
metryka ta zostanie uzyta podczas uczenia modelu wéwczas méwimy o algo-
rytmach wazonych.

4.4. Algorytmy charakterystyczne dla uczenia
maszynowego w fizyce materii skondensowanej

Jednym z najczedciej stosowanych algorytmoéw uczenia maszynowego w
analizie procesow fizycznych w fizyce materii skondensowanej jest Regresja
grzbietowa (ang. Kernel Ridge Regression, KRR) [114]. Metoda ta polega
na stworzeniu metryki podobienstwa pomiedzy obserwacjami. W metodzie
KRR oblicza si¢ jak bardzo dany punkt jest podobny do punktéw ze zbioru
treningowego i na podstawie tego podobienstwa wynik jest okreslany jako

Srednia wazona:
N 1|z —a ?
y(z) = ajexp 5 : (4.18)
i=1

g

gdzie «; jest parametrem modelu, proporcjonalnym do wartosci y;, a o -
parametrem metryki. Metoda KRR moze by¢ interpretowana jako regresja
liniowa z zastosowaniem jadra operatora podobnie jak w algorytmie wekto-

. 2 . , . . .
row rozpinajacych. Funkcja exp % (@) ) moze by¢ rozumiana, wiec jako

metryka podobiefistwa lub jako jadro (ang. kernel) .

Metoda KRR bazuje na podobienstwie pomiedzy punktami i wymaga
duzej liczby obserwacji rownomiernie probkujacych badang przestrzen. Jest
to najwieksza trudnos¢ stosowania tej metody podczas analizy zjawisk w
fizyce materii skondensowanej.
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Przewidywanie wlasnosci
nanomaterialow

5.1. Nanorurki borowe

5.1.1. Opis uktadu

Bor jest jednym z najciekawszych pierwiastkow w uktadzie okresowym.
Wynika to z jego potozenia pomiedzy metalami i niemetalami oraz tendencji
do tworzenia ogromnej liczby struktur [115-117], takich jak czasteczki By,
krysztaly, struktury dwuwymiarowe jak rowniez struktury jednowymiarowe
nanorurki [118, 119] czy nanodruty [120].

Nanostruktury boru posiadaja duzy potencjal aplikacyjny [121, 122], co
wynika z ich wlasciwosci: wysokiej twardosci, niskiej gestosci oraz wysokiej
temperatury topnienia [123-125]. Sa one wykorzystywane jako budulec ba-
terii, katalizatoréw, oraz wytrzymalej elektroniki [126], a takze w nanourza-
dzeniach elektronicznych oraz optoelektronicznych [127-132].

Jedna z najbardziej obiecujacych struktur sa nanorurki borowe [118, 119].
Jako struktury jednowymiarowe dajg doskonatg mozliwos¢ badania przewod-
nictwa elektrycznego oraz cieplnego [133]. Ponadto, nanostruktury jednowy-
miarowe sg stosowane w tranzystorach polowych, diodach elektroluminescen-
cyjuych (LED), fotodetektorach, ogniwach stonecznych oraz czujnikach [134].

Nanorurki borowe zostaly po raz pierwszy przewidziane teoretycznie przez
I. Boustani i A. Quandt [135], a w 2004 r. [136] po raz pierwszy zsyntetyzowa-
ne. Najczesciej zaktadane geometrie nanorurek borowych to zwinieta struk-
tura dwuwymiarowa boru - borofen (ang. borophene), ktéry jest struktura
analogiczng do grafenu [137, 138]. Nalezy zaznaczy¢, iz istnieje wiele innych
mozliwych geometrii nanorurek borowych. Nie sg one jednak przebadane z
powodu duzych naktadéw obliczeniowych. Procedura zwijania borophene’u
prowadzi do znacznego ograniczenia liczby mozliwych geometrii, co przy-
czynito sie w pewnej mierze do jej popularnosci. Wymaga ona okreslenia
dwdéch parametrow: sposobu zwijania borofenu oraz okreslenia ewentualnych
zmian w geometrii. Pierwszy parametr jest analogiczny jak w przypadku
grafenu i jest opisywany przesunieciem wzdluz wektoréw sieci o catkowita
liczbe dtugosci wigzania. Drugi parametr opisuje defekty. W strukturze zwi-
janego borofenu, w literaturze rozwaza si¢ gtéwnie defekty punktowe czyli
usuniecie atomoéow z wezléw sieci. Podejscie to mimo znacznego uproszcze-
nia problemu prowadzi jednocze$nie do zmniejszenia przestrzeni mozliwych
geometrii struktur boru. Znacznie lepszym rozwigzaniem byloby wykonanie
szeregu optymalizacji geometrii przy uzyciu teorii funkcjonatu gestosci dla
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duzej liczby niezaleznych i roznych poczatkowych geometrii. Podejscie takie
jednak ze wzgledu na wymagania obliczeniowe jest trudne do zrealizowania.
Rozwiazaniem tego problemu moze by¢ zastosowanie algorytmoéw uczenia
maszynowego.

Celem prac prezentowanych w tym rozdziale byto stworzenie modelu opi-
sujacego zalezno$¢ energii nanorurki borowej od jej geometrii. Model taki
moze okazaé sie bardzo przydatny podczas przeszukiwania przestrzeni moz-
liwych konformacji w celu znalezienia optymalnej geometrii. Zastosowanie
algorytmoéw uczenia maszynowego prowadzi do skrocenia czasu poszukiwan
optymalnych potozen atoméw poprzez wstepna selekcje uktadéw o poten-
cjalnie optymalnych geometriach. Podczas prac nie ograniczalismy badanych
geometrii nanorurek boru do zwinietego borofenu. Prezentowane wyniki po-
wstaly dla geometrii nanorurek definiowanej przez jej grubos¢ oraz parametry
komorki elementarnej: jej dtugosé oraz liczbe atoméw.

5.1.2. Generowanie zbioru danych

Pierwszym krokiem budowania modelu opisujacego energie nanorurek bo-
rowych byto stworzenie zbioru treningowego. Wygenerowano 4000 losowych
geometrii nanorurek. Zakresy parametréw zostaty zebrane w tabeli 5.1. Pa-
rametry zostaly wybrane zgodnie z danymi z publikacji [137, 139].

Tabela 5.1: Wartosci parametréw uzytych do generowania zbioru treningo-
wego dla nanorurek borowych.

Parametry ‘ zakres

Liczba atomow w komorce elementarne; 2-10
promien R nanorurki 1,5 nm - 8 nm
dtugos¢ D nanorurki 1 nm - 4 nm

Dla kazdej nanorurki byta losowana liczba atoméw N, jej dtugosé¢ D oraz
promien R. Nastepnie losowano potozenia na powierzchni walca o promieniu
R i dlugosci D. Losowanie bylo wykonywane tak, aby atomy byty réwno-
miernie rozmieszczone na powierzchni.

Na podstawie wylosowanej geometrii tworzony byt plik wsadowy dla pa-
kietu numerycznego Quantum Espresso [53-55].

Przed rozpoczeciem generowania zbioru treningowego i wykonaniem sy-
mulacji dobrano parametry obliczen: siatke k-punktéw, promien odciecia
energii kinetycznej (cutoff), rozmycia gausowskiego w strefie Brillouin’a (de-
gauss parameter) oraz wielkosci superkomorki. Wyniki testéw przedstawiaja
odpowiednio wykresy A.1, A.2, A.3 oraz A.4 umieszczonych w uzupetnieniu
A.

Poniewaz celem badan byto znalezienie zaleznosci pomiedzy energia, a
geometrig nanorurki nie wykonywano optymalizacji geometrii, a jedynie ob-
liczono energie catkowita. Podczas obliczen sprawdzano zbieznos¢ algorytmu
tak, aby w zbiorze treningowym znajdowaty si¢ jedynie uzbieznione wyniki.
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5.1.3. Przewidywanie energii

W celu zbudowania najlepszego modelu opartego na algorytmach uczenia
maszynowego przetestowano szereg algorytméw omoédwionych w poprzednich
rozdziatach. Wypisano je w tabeli 5.2 wraz z oznaczeniami:

Tabela 5.2: Uzywane algorytmy uczenia maszynowego oraz ich oznaczenia

Nazwa algorytmu oznaczenie
Regresja liniowa regLIN
Regresja liniowa z regularyzacja L1 regLIN-L1
Regresja liniowa z regularyzacja L2 regLIM-L2
Lasy losowe regRF
SVM z linowg funkcja jadra SVM-lin
SVM z funkcja jadra rbf SVM-rbf
SVM z sigmoidalng funkcjg jadra SVM-sig
Ekstremalnie losowe drzewa XRT
XGBoost XGB
Adaboost oparty na regresji liniowej Ada-lin
Adaboost oparty na drzewach losowych | Ada-tree
Regresja grzbietowa z jadrem liniowym | KRR-lin
Regresja grzbietowa z jadrem rbf KRR-rbf

W tabeli 5.3 zebrano badane zmienne potozeniowe oraz ich oznaczenia.

Kazdy model zostal zbudowany dla kazdego zestawu zmiennych potoze-
niowych. W celu walidacji jako$ci modelu uzyto dwoch metryk: R2 oraz MES.
Jako wyznacznik jakosci modelu badano dwa warianty wybranych metryk:
obliczang po zakonczeniu procesu uczenia na zbiorze treningowym oraz obli-
czana za pomoca 10-krotnego testowania krzyzowego (CV). Pierwsza miara
pozwala kresli¢ czy model jest w stanie odwzorowaé badane zjawisko. Dru-
ga miara pozwala wiarygodnie poréwnywa¢ modele. Otrzymane wyniki dla
metryk R2 i MSE przedstawiono odpowiednio w tabelach 5.4 i B.1.

Przedstawione wyniki pokazuja bardzo dobra zdolnos¢ uogélniania mo-
delu (model moze doktadnie szacowaé energie dla nowych uktadéw). Nie-
mal wszystkie testowane algorytmy uzyskaty wynik metryki R2 podczas
10-krotnego testowania krzyzowego powyzej 0,90. Dokladniejsza analiza po-
kazuje, ze dla jako$ci modelu wieksze znaczenie ma jakos¢ wybranych zmien-
nych niz sam algorytm. Dla zmiennych budowanych przez Macierz Kulom-
bowska model liniowy daje prawie taks samag doktadno$é¢ jak modele oparte
na lasach losowych czy ADAboost. Wynik ten moze by¢ takze zwiazany z de-
finicja samej Macierzy Kulombowskiej, ktéra jest zdefiniowana jako macierz
oddziatywan elektrostatycznych pomiedzy atomami. Oddziatywania elektro-
statyczne stanowia znaczacy wktad do energii catkowitej uktadu. Stad wy-
sokie wartosci metryk dla tego zestawu zmiennych pokrywaja sie z intuicja
fizyczng. Jednoczesnie wyniki ESM sg istotnie gorsze niz CM, co pozwala
sadzi¢, ze efekty zwigzane z periodycznoscig uktadu nie sg istotne dla opisu
energii lub model jest w stanie nauczy¢ si¢ periodycznosci uktadu i wprowa-
dzi¢ poprawki do modelu.
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Tabela 5.3: Uzywane zmienne opisujace geometrie nanostruktur oraz ich

oznaczenia
Nazwa zmiennych ‘ oznaczenie
Macierz Kulombowska | CM
Macierz Ewalda ESM
Macierz sinusoid SM

Tabela 5.4: Wartos¢ metryki R2 przewidywania energii catkowitej dla na-
norurek borowych obliczona na zbiorze treningowym oraz testowania
krzyzowego (CV). Wartos¢ X oznacza ujemna warto$é metryki, co odpo-
wiada modelowi nie opisujacemu zjawiska.

zbioér treningowy CV
model ESM CM SM | ESM | CM | SM
regRF 0,98 0,98 0,97 | 0,92 | 0,95 | 0,80
XRT 1,00 1,00 1,00 | 0,92 | 0,94 | 0,78
regLIN 0,55 0,87 0,83 | 0,54 | 0,95 | 0,66
regLIN-L1 | 0,54 0,86 0,82 | 0,52 | 0,94 | 0,65
regLIN-L2 || 0,55 0,87 0,83 | 0,53 | 0,95 | 0,66
SVM-lin X 0,87 0,83 X 10,95 0,66
SVM-rbf X 0,10 X X X X
SVM-sig | 1,00 0,99 099 | X X X
Ada-lin 0,51 0,84 0,61 | 0,49 | 0,90 | 0,50
Ada-tree | 1,00 1,00 1,00 | 0,92 | 0,95 | 0,78
KRR-lin X 0,79 062 X 10,670,777
KRR-rbf || 0,00 0,03 X X X X

Przebadano stabilno$é¢ modeli ze wzgledu na liczbe obserwacji w zbiorze
treningowym w zakresie od 50 do 4000 obserwacji. Dla zmiennych: Macie-
rzy Kulombowskiej, Macierzy Ewalda oraz Macierzy sinusoid wyniki zostaly
przedstawione na rysunku 5.1. Jako miare jako$ci modelu wybrano metry-
ke R2 obliczana po zakonczeniu procesu uczenia modelu. Wyniki uzyskane
na podstawie 10-krotnego testowania krzyzowego zostaly przedstawione na
wykresie 5.2 dla Macierzy Kulombowskiej, Macierzy Ewalda oraz Macierzy
sinusoid.

Wiszystkie badane kombinacje algorytméw oraz zestawdéw zmiennych daja
bardzo wysokie wartosci metryki R2 juz dla najmniejszych zbioréw treningo-
wych. Wyjatek stanowia jedynie modele SVM-rbf, SVM-sig, ktore nie opisuja
poprawnie zjawiska (warto$¢ metryki R2 zbiega do 0,7). Ocena metryki R2 za
pomoca testowania krzyzowego oraz dla procesu uczenia daje podobne wyni-
ki. Nalezy jedynie podkresli¢, ze stosowanie metody testowania krzyzowego
dla matych zbioréw danych istotnie przeszacowuje wartosci metryk, zatem
realna zdolno$¢ uogodlniania modeli zbudowanych na matym zbiorze danych
jest znacznie gorsza.

Prezentowane wyniki pozwalaja dodatkowo okresli¢ jakosci zmiennych po-
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Rysunek 5.1: Metryka R2 w funkcji wielko$ci zbioru treningowego dla nanoru-
rek borowych dla uktadéw opisanych przy pomocy zmiennych: (a) Macierzy
Kulombowskiej (CM), (b) Macierzy Ewalda (ESM), (¢) Macierzy sinusoid

(SM).
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Rysunek 5.2: Metryka R2 z 10-krotnego testowania krzyzowego w funkcji
wielkosci zbioru treningowego dla nanorurek borowych dla uktadéw opisa-
nych przy pomocy zmiennych: (a) Macierzy Kulombowskiej (CM), (b) Ma-
cierzy Ewalda (ESM), (¢) Macierzy sinusoid (SM).
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tozeniowych. Najlepsze rezultaty uzyskano dla rodziny zmiennych Macierzy
Kulombowskiej

5.1.4. Przewidywanie energii kohezji

Kolejnym krokiem prac nad zrozumieniem fizyki nanorurek borowych
byto zbudowanie modelu opartego na algorytmach uczenia maszynowego
pozwalajacego na przewidywanie stabilnosci nanorurek w funkcji potozen
atomow w uktadzie. Jednym ze sposobéw okreslenia stabilnosci uktadu jest
wyznaczenie znaku energii kohezji Ej,, na atom:

1 N
Eyon = N(Etot - ZEz>a (51)
=1

gdzie E,y jest catkowita energig uktadu, =%, jest suma po wszystkich ato-
mach w uktadzie, N jest liczbg atomow w uktadzie, a F; jest energia i-tego
izolowanego atomu.

Zbor treningowy sktadat si¢ z 4000 losowych geometrii oraz przypisa-
nych im energii kohezji obliczonych za pomoca DFT. Parametry uzyte do
generowania geometrii uktadéw znajduja sie w tabeli 5.1. Podczas obliczen
nie wykonywano optymalizacji geometrii. Miato to zmaksymalizowaé obszar
probkowania przestrzeni geometrii i pozwoli¢ na zbudowanie ogdlniejszego
modelu.

Przetestowane algorytmy uczenia maszynowego oraz rodziny zmiennych
potozeniowych zebrano odpowiednio w tabelach 5.2 1 5.3.

Podobnie jak dla przewidywania energii catkowitej uktadu jako metryki
jakosci modeli wybrano R2 i MSE. Obie metryki dla wszystkich kombinacji
model-zestaw zmiennych zostalty wyznaczone na zbiorze treningowym oraz
przy uzyciu 10-krotnego testowania krzyzowego. Otrzymane wyniki dla me-
tryk R2 i MSE przedstawiono odpowiednio w tabelach 5.5 i B.2.

Podczas przewidywania energii kohezji nanorurek borowych najwyzsza
doktadnosé uzyskaly modele oparte na drzewach losowych. Takze modele re-
gresji liniowej daja dobra doktadno$é¢. Modele bazujace na bardziej ztozonych
metodach takich jak SVM oraz KRR z nieliniowymi jadrami operatora nie
opisuja poprawnie energii kohezji. Podkresli¢ nalezy, ze rozszerzenia modelu
liniowego jak regularyzacja lub zastosowanie AdaBoost znaczgco poprawia
zdolnos$¢ uogodlniania modelu liniowego. Wyniki pokazuja takze, ze nie ma ko-
niecznosci uwzgledniania periodycznoéci uktadu, gdyz CM daje lepsze wyniki
niz ESM dla wszystkich modeli. Wartosci metryki R2 podczas uczenia modelu
sg zblizone do 1, natomiast podczas testowania krzyzowego sg na poziomie
0,8 - 0,9 dla najlepszych modeli. Prezentowane wyniki pozwalajg wnioskowaé
o duzej zdolnosci uogdlniania modeli. Jednoczesnie wyniki sg gorsze niz dla
przewidywania energii catkowitej. Wynika to z faktu, ze energia kohezji nie
moze zosta¢ bezposrednio zapisana jako wazona suma energii oddziatywania
pomiedzy atomami, ktore to stanowig elementy Macierzy Kulombowskiej.
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Tabela 5.5: Wartos¢ metryki R2 przewidywania energii kohezji dla nanorurek
borowych obliczona podczas zbiorze treningowym oraz testowania krzy-
zowego (CV). Wartos¢ X oznacza ujemna wartos$é metryki, co odpowiada
modelowi nie opisujacemu zjawiska.

uczenie (GAY
model ESM | CM | SM | ESM | CM | SM
refRF 0,91 {0,971 0,93 | 0,60 | 0,89 | 0,55
XRT 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,52 | 0,87 | 0,56
XGBoost || 0,92 | 0,98 | 0,95 | 0,66 | 0,87 | 0,63
regLIN 0,21 | 0,80 0,64 | X4 |0,58 0,83
regLIN-L1 || 0,43 | 0,77 | 0,61 | 0,15 | 0,64 | 0,80
regLIN-L2 || 0,45 | 0,80 | 0,64 | 0,09 | 0,58 | 0,83
SVM-lin 0,34 {0,751 056 | X ]044 0,74
SVM-rbf || 0,08 | 0,08 [ 0,08 | X X X
SVM-sig 0,99 10,99(099| X X X
Ada-lin 0,30 { 0,69 046 | X 10,34 0,63
Ada-tree 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,51 | 0,90 | 0,52
KRR-lin X (0791062 X |0,67]0,77
KRR-rbf || 0,00 | 0,16 | 0,06 | X X X

5.1.5. Wnioski

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki badan nad opisem energii
oraz stabilnosci nanorurek borowych za pomoca algorytmow uczenia maszy-
nowego. Prace zostaly wykonane na danych pochodzacych z przeprowadzo-
nych 4000 symulacji numerycznych w programie Quantum Espresso. Baza
danych zawierala geometrie uktadéw oraz ich energie catkowita i energie ko-
hezji. Rezultatem badan sa stworzone modele energii catkowitej oraz energii
kohezji. W czasie prac przetestowano szereg algorytméw uczenia maszyno-
wego oraz wiele sposobow reprezentacji geometrii nanorurek. Najlepsze mo-
dele posiadaja doktadnos$¢ na poziomie 0,95 dla energii catkowitej (mierzone
metryka R2 obliczang za pomoca 10-krotnego testowania krzyzowego) oraz
0,90 dla energii kohezji. Najwyzsza doktadnos¢ osiagnety modele oparte na
drzewach losowych dla reprezentacji potozen atomoéw za pomoca Macierzy
Kulombowskiej.

5.2. Nanorurki azotku boru

5.2.1. Opis uktadu

Azotek boru posiada bardzo dobre wtasnosci elektryczne oraz optyczne
przy jednoczesnie duzej stabilnosci fizyko-chemicznej. Moze wystepowaé w
postaci dwuwymiarowych warstw, nanorurek lub objetosciowych krysztatow
o réznych strukturach kryptograficznych [140]. Struktury azotku boru mo-
ga posiadac rézng symetrie: heksagonalng, kubiczng lub wurcytu, wystepuja
takze odmiany amorficzne [141]. Najstabilniejsza forma jest struktura hek-
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Rysunek 5.3: Poré6wnanie geometrii jednowarstwowych nanorurek weglowych
i azotku-boru. Rysunek pochodzi z [144].

sagonalna. Azotek boru ze wzgledu na swoje witasciwosci znajduje szereg
zastosowan aplikacyjnych.

Jedng z najciekawszych struktur azotku-boru sa nanorurki. Ich istnie-
nie zostato przewidziane teoretycznie w 1984 [142], a zostaly zsyntezowa-
ne w 1995 [143]. Nanorurki azotku boru sa bardzo podobne do nanorurek
weglowych. Geometria obu ukladéw opiera sie na zwiniete] monowarstwie
o geometrii sieci hexagonalnej [144] lub kilku takich warstw dla nanorurek
wielowarstwowych. Do tej pory nie zostaly wykonane doktadne badania sta-
bilnoéci innych geometrii utozenia atomoéw w nanorurce. Réwniez wtasnosci
fizyko-chemiczne obu nanorurek sg zblizone jednak nanorurki azotku boru
sa stabilniejsze, przez co lepiej nadaja si¢ do zastosowan przemystowych i
medycznych.

Nietoksycznosé [145] oraz wysoka biokompatybilno$é nanorurek azotku
boru umozliwia ich potencjalne zastosowanie do aplikacji biomedycznych, te-
rapeutycznych i diagnostycznych [146], na przyktad, moga mie¢ zastosowanie
w onkologii [147, 148] oraz jako nosnik lekéw [149].

Otwartym pozostaje pytanie jaka jest optymalna geometria nanorurek
azotku-boru. Azotek boru to uktad dwu sktadnikowy, stad konieczne jest
uwzglednienie sktadu procentowego obu pierwiastkéw oraz ich rozmieszczenia
w nanorurce. Fakt ten znaczaco komplikuje problem znajdowania optymalne;j
geometrii nanorurek azotku boru. Dlatego, tak jak w przypadku czystych
nanorurek borowych zastosowanie algorytmow uczenia maszynowego pozwala
przyspieszy¢ proces szukania optymalnej geometrii, a co za tym idzie istotnie
skroci¢ czas uzyskania wyniku.

5.2.2. Generowanie zbioru danych

Zbior treningowy zostat zbudowany analogicznie jak zbior treningowy dla
nanorurek borowych (patrz 5.1.2). Wygenerowano 4000 losowych geometrii
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Tabela 5.6: Wartosci parametréw uzytych do generowania zbioru treningo-
wego.

Parametry zakres
Liczba atoméw B w komorce elementarnej 2...10
Liczba atoméw N w komorce elementarnej 1...5
promien nanorurki R 1,5nm...5 nm
dhugos¢ nanorurki D 1nm...4 nm

nanorurek. Zakres parametréw generatora zostaly zebrane w tabeli 5.6. Pa-
rametry zostaly wybrane zgodnie z danymi z literatury [143].

5.2.3. Przewidywanie energii

Analogicznie jak dla nanorurek borowych wykonano testy stabilnosci al-
gorytméw uczenia maszynowego w funkeji wielkosci zbioru treningowego oraz
liczby zmiennych uzywanych do budowania modelu. Uzyskane wyniki sg
zgodne z wynikami nanorurek borowych. Poniewaz wyniki sa bardzo zblizone
do wynikoéw z rysunkéw 5.1 1 5.2, zostaly tutaj pominiete.

W celu uzyskania najlepszego modelu przetestowano szereg algorytméow
uczenia maszynowego zebranych w tabeli 5.2, natomiast stosowane zmienne
wypisano w tabeli 5.3.

Otrzymane wyniki dla metryk R2 i MSE przedstawiono odpowiednio w
tabelach 5.7 1 C.1. Obie metryki byty wyznaczane na zbiorze treningowym i
testowanie przy uzyciu 10-krotnego testowania krzyzowego.

Tabela 5.7: Wartos¢ metryki R2 obliczona na zbiorze treningowym oraz
testowania krzyzowego (CV) podczas przewidywania energii catkowitej
nanorurki azotku-boru. Warto$¢ X oznacza ujemna wartos¢ metryki, co od-
powiada modelowi nie opisujacemu zjawiska.

zbiér treningowy CV
model ESM CM SM | ESM | CM | SM
regRF 0,97 0,99 0,97 | 0,78 | 0,89 | 0,80
XRT 1,00 1,00 1,00 | 0,76 | 0,92 | 0,82
XGB 0,90 0,98 0,94 | 0,78 | 0,93 | 0,85
regLIN 0,02 0,94 0,87 0,38 | 0,92 | 0,85
regLIN-L1 || 0,47 0,93 0,87 | 0,41 | 0,93 | 0,86
regLIN-L2 || 0,48 0,94 0,87 0,39 | 0,92 | 0,85
SVM-lin X 0,94 087 X 10,920,885
SVM-rbf X X X X X X
SVM-sig || 1,00 0,98 0,99 | X X X
Ada-lin 0,23 0,93 0,78 | 0,27 | 0,89 | 0,80
Ada-tree | 1,00 1,00 1,00 | 0,76 | 0,90 | 0,81
KRR-lin || 0,62 0,85 0,67 | 0,70 | 0,67 | 0,13
KRR-rbf || 0,71 0,70 0,70 | X X X
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Otrzymane wyniki pokazujg bardzo dobra zdolno$¢ uogodlniania modelu.
Niemal wszystkie modele uzyskaty wynik metryki R2 podczas testowania
krzyzowego powyzej 0,90. Wyniki sa analogiczne do wynikéw otrzymanych
dla nanorurek borowych. W przypadku nanorurek azotku boru analogicznie
do przypadku nanorurek borowych, takze CM daje najlepsze wyniki. Pozwa-
la to na podtrzymanie tezy, ze mozliwe jest uwzglednianie periodycznosci
uktadu nawet uzywajac zmiennych nie posiadajacych tej informacji.

Badane kombinacje algorytméw oraz zestawdéw zmiennych daja bardzo
wysokie wartosci metryki R2 juz dla niewielkich zbioréw treningowych. Wy-
jatek stanowia jedynie modele SVM-rbf i SVM-sig. Warto$¢ metryki R2 zbie-
ga dla nich do wartosci okoto 0,7. Najlepsze rezultaty uzyskano dla Macierzy
Kulombowskiej. Wyniki sg bardzo zblizone do wynikéw uzyskanych dla no-
norurek borowych.

5.2.4. Przewidywanie energii kohezji

Przeanalizowano takze stabilno$¢ nanorurek azotku-boru w stosunku do
swobodnych atoméw. Dane, z ktérych sktadat sie zbiér treningowy wygene-
rowano analogicznie jak dla opisu energii catkowitej. Zbiér sktadat sie z 4000
obserwacji. Parametry generowania geometrii znajduja sie w tabeli 5.6. Prze-
testowane algorytmy uczenia maszynowego wypisano w tabeli 5.2, stosowane
zmienne wypisano w tabeli 5.3.

Otrzymane wartosci metryk R2 i MSE na zbiorze treningowym oraz na
podstawie 10-krotnego testowania krzyzowego zostaly zebrane odpowiednio
w tabeli 5.8 1 C.2.

Tabela 5.8: Warto$¢ metryki R2 obliczona na zbiorze treningowym oraz CV
podczas przewidywania energii kohezji nanorurki azotku-boru. Wartosé¢ X
oznacza ujemng wartos¢ metryki, co odpowiada modelowi nie opisujacemu

zjawiska.
zbiér treningowy CV
model ESM CM SM | ESM | CM | SM
refRF 0,96 0,98 0,93 | 0,87 | 0,66 | 0,12
XRT 1,00 1,00 1,00 | 0,81 | 0,65 | 0,19
XGBoost || 0,98 0,98 0,94 | 0,84 | 0,68 | 0,02
regLIN X 0,85 0,67 X ]0,65]0,15

RegLIN-L1 | 0,66 | 083 |0,64| 0,76 | 0,67 | 0,25
RegLIN-L2 | 0,68 | 085 |0,67| 0,75 | 0,65/ 0,15
SVM-in | 055 | 081 |06l 062 |063] 0,19
SVM-rbf | X 0,01 X | X | X | X
SVM=sig | 099 | 099 099 X | X | X
Adalin || 0,64 | 0,73 042|080 |026| X
Ada-tree || 1,00 1,00 | 1,00 | 0,78 | 0,74 | 0,08
KRR-lin | 0,62 | 085 |067| 0,70 | 0,67 | 0,13
KRR-tbf | 0,71 0,70 [070| X | X | X

Otrzymane wyniki sg zblizone do wynikéw nanorurek borowych, jed-
nak dla wszystkich modeli i zmiennych warto$¢ R2 obliczana za pomoca
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10-krotnego testowanie krzyzowego jest nizsza. Zachowane sa zaleznosci do-
ktadnosci modeli i zmiennych. Dla nanorurek azotku boru najlepsze wyniki
uzyskuja modele oparte na drzewach losowych oraz modele oparte o roz-
szerzenia regresji liniowej. Takze dla tych ukltadéw zmienne nieperiodyczne
prowadza do doktadniejszych modeli niz zmienne uwzgledniajace periodycz-
nos¢ uktadu.

5.2.5. Wnioski

W tym rozdziale przedstawiono badania nad modelami sztucznej inteli-
gencji opisujacymi energie catkowity oraz energie kohezji nanorurek azotku
boru. Prace zostaly wykonane na danych pochodzacych z 4000 przeprowa-
dzonych symulacji numerycznych za pomocg Quantum Espresso. Baza da-
nych zawierata geometrie uktadoéw, ich energie catkowita oraz energie ko-
hezji. Przetestowanie algorytmoéow uczenia maszynowego oraz reprezentacji
geometrii pozwolito na stworzenie modeli o doktadnosci na poziomie 0,92
dla energii catkowitej oraz 0,87 dla energii kohezji (obliczanych za pomoca
metryki R2 przy uzyciu 10-krotnego testowania krzyzowego). Najwyzsza do-
ktadnos¢ osiggnely modele oparte na lesie losowym dla reprezentacji potozen
atomow za pomocg macierzy kulombowskiej lub macierzy ewalda.

5.3. Materialy warstwowe z rodziny MXenes

5.3.1. Opis uktadu

Termin MXenes [150] odzwierciedla unikalna dwuwymiarowa strukture
materiatéw, opisywang formutg chemiczna M, 1 X, T, gdzie M jest metalem
przejsciowym, X oznacza wegiel lub azot, n = 1,2,3,..., a T, odpowiada
grupom funkcyjnym na powierzchni (np. -OH, -O, -F). Geometrie MXenes
przedstawia rysunek 5.4.

Rysunek 5.4: Schemat geometrii struktur dwuwymiarowych MXenes.
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Badania nad materiatami MXenes szybko sie rozwijaja od momentu zsyn-
tetyzowania pierwszego przedstawiciela Ti3C5T, w 2011 roku przez Naguib et
al. [151] i p6zniej dalszych [152]. Teoretyczne przewidywania nowych MXe-
nes oraz analiza ich stabilnosci sa przedstawione w szeregu prac [153]. Wiele
teoretycznie przewidzianych struktur MXenes zostato zsyntetyzowane [154] i
stale roénie potencjal zastosowan aplikacyjnych tych zwiazkow [155, 156].

Badania nad wtasciwo$ciami MXenes prowadzone sa bardzo dynamicznie
i poszukiwane sa nowe zastosowania. W szczegdlnosci zastosowania w me-
dycynie sg bardzo obiecujace. Pierwsze wyniki wskazywaly na przeciwbakte-
ryjne wlasciwosci TisCoT, [157] wraz z zalozonym mechanizmem dziatania
nano-ostrza (ang. nano-blade mechanism) [158], oraz brak tego efektu dla
Ti,CT, [159]. Jednak pogtebione badania dotyczace wlasciwosci i struktury
materiatu ostatecznie wykazaly brak wlasciwosci antybakteryjnych czyste-
go Ti3CyT, [160]. W przypadku toksycznosci MXenes pierwsze badania in
witro dotyczace wielowarstwowego T'i3CT, wykazaly potencjalne zagrozenie
zwigzane z wytwarzaniem reaktywnych form tlenu (ROS) [159]. Dalsze pra-
ce uwidocznity réznice we wtasciwosciach toksykologicznych w Swietle ste-
chiometrii MXenes (tj. Ti3CoT, lub Ti,CT,) [161]. Okazato sie réwniez, ze
na cytotoksycznosé oraz stabilnos¢ zwigzkow wpltyw majag takze parametry
makroskopowe takie jak grubosci ptatkéw [162]. Obecnie stajemy przed wy-
zwaniem szybkiego i wiarygodnego wyodre¢bniania najbardziej obiecujacych
przedstawicieli MXenes o najwyzszym potencjale zastosowania w medycynie
i najnizszych zagrozeniach cytotoksykologicznych. W niniejszym rozdziale
przedstawimy proces budowania modeli opisujacych energie kohezji oraz cy-
totoksycznosci MXenes.

5.3.2. Zbiory danych

Badania rozpoczeto od zebrania zbioru danych pozwalajacego na zbu-
dowanie modelu opisujacego wtasciwosci cytotoksyczne rodziny materiatow
MXenes. Zebrane dane pochodzg z dwdch zrédet: eksperymentow i obliczen
numerycznych. Dane doswiadczalne zawieraja wyniki pomiarow cykotoksycz-
noéci zsyntetyzowanych MXenes oraz informacje o badanych prébkach. Dane
teoretyczne pochodza z symulacji numerycznych MXenes i zawieraja infor-
macje o geometrii oraz energii catkowitej uktadu.

Podzial ten zostal zachowany podczas budowania modeli. Wykonano nie-
zalezne prace dla danych doswiadczalnych oraz teoretycznych, nastepnie po-
taczono oba zbiory w jeden i na nim takze wykonano analize.

Zbioér I - dane eksperymentalne

Zbior I zawiera dane eksperymentalne pochodzace z literatury. W tabeli
5.9 zebrano informacje o pochodzeniu wszystkich danych eksperymentalnych.

W tabeli D.1 przedstawiono wybrane zmienne opisujace uktad wraz z
zakresem ich wartosci. Na podstawie znalezionych w literaturze informacji o
cytotoksycznosci oraz parametrach mierzonych zwiazkow wybrano zmienne
niezalezne opisane we wszystkich publikacjach. Nastepnie dla zmiennych ka-
tegorycznych wykonano etykietowanie oraz dla zmiennych opisujacych funk-
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Tabela 5.9: Szczegdtowe informacje o pochodzeniu danych doswiadczalnych
dotyczacych cytotoksycznosci MXenes

MXenes:
TizCy  Refs.[163-185]
TasCs  Refs. [186-188]
NboC  Refs.[189-192]
Ti,C Ref. [193]
MooC  Refs. [194]
Mo; 33C  Ref.[195]
NbyCs  Refs. under publications
V,C  Refs. [183, 196]
TioN - Ref. [162]

cjonalizacje powierzchni zastosowano One-hot-encoder. Tabela opisujaca da-
ne oraz ich pochodzenie zostata zamieszczona w artykule [12].

Zbiér I zawieral oryginalnie 8 zmiennych niezaleznych. Wstepne analizy
pokazaly istotnosé funkcjonalizacji powierzchni, wiec zostaly one wyodreb-
nione jako osobne zmienne. Wystepowanie grupy funkcyjnej na powierzchni
byto traktowane jako osobna zmienna jesli pierwiastek pojawiat sie przynaj-
mniej w 10% wszystkich obserwacji. Doprowadzito to, do znacznego wzrostu
liczby rozwazanych zmiennych, ale jak to zostanie pokazane w kolejnych roz-
dziatach sg one kluczowe dla modelu. Zmienne te pozwalaja na interpretacje
fizycznag wynikow oraz postawienie hipotezy o pochodzeniu cytotoksycznosci
badanych uktadéw. Podczas budowania modelu korzystano z 17 zmiennych
niezaleznych. Wszystkie zmienne byly kategoryczne. Zmienna zalezng dla
zbioru I jest cytotoksycznoscé.

Stosunek iloéci zmiennych do liczby obserwacji w zbiorze treningowym
wymagat szczegdlnie doktadnego wyboru istotnych zmiennych. Analiza istot-
nosci zmiennych zostata przedstawiona w kolejnym rozdziale.

Zbadano korelacje pomiedzy zmiennymi niezaleznymi w celu okreslenia
mozliwych zaleznosci pomiedzy nimi i eliminacji zmiennych zaleznych. Ma-
cierz korelacji zostata przedstawiona na rysunku 5.5.

Analizujac macierz korelacji mozna zaobserwowaé silne korelacje pomie-
dzy czescig zmiennych niezalanych oraz zmienng zalezna. Szczegdlnie mocno
widoczna jest korelacja pomiedzy obecnoscig grup funkcyjnych na powierzch-
ni (zwlaszcza chloru, litu oraz M,0,) oraz cytotoksycznosciag. Zaleznosci te
zostaly potwierdzone w budowanych modelach.

Podczas analizy korelacji pomiedzy zmiennymi nalezy pamieta¢ o dwoch
kwestiach:

— analizowana jest korelacja istniejaca w zbiorze danych, a nie w catej po-
pulacji. Wiec nalezy ostroznie formutowaé tezy, szczegdlnie w przypadku
matych zbioréw danych,

— analizowana jest korelacja liniowa, wiec jesli zalezno$¢ pomiedzy zmien-
nymi jest bardziej skomplikowana moze by¢ ona niewidoczna. Ponadto
analizowana jest zalezno$¢ jedynie pomiedzy para zmiennych. Zaleznosci
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Rysunek 5.5: Macierz korelacji zmiennych opisujacych cytotoksycznos¢ mate-
rialtéw MXenes w zbiorze 1. Kolorami zostaly zaznaczono wartosci korelacji
pomiedzy zmiennymi, uzywajac konwencji: kolor czerwony silna dodatnia
korelacja, kolor niebieski silan korelacja ujemna

pomiedzy grupami zmiennych wymagaja innego podejscia na przyktad
zastosowania biblioteki MDFS [198, 199].

Oryginalny zbiér I jest niezbalansowany. Stosunek obserwacji nietoksycz-
nych do toksycznych wynosi 3:1. Wymusza to stosowanie dedykowanych me-
tod dla niezbalansowanych danych w celu otrzymania wiarygodnych wynikéow
oraz modelu o dobrych wtasnosciach uogoélniania.

Zbioér II - dane teoretyczne

Zbior teoretyczny zawiera zmienne bedace wynikiem symulacji numerycz-
nych. Wszystkie dane pochodza z bazy danych Materials Project [90, 91].
Obliczenia byly wykonane programem VASP [49-52]. Oryginalny zbior po-
siadal 61 obserwacji. Kazda obserwacja zawierata informacje o komorce ele-
mentarnej, potozeniach i rodzajach atoméw w komorce elementarnej, wartosé
przerwy energetycznej, energii kohezji (ang. Formation Energy), momentu
magnetycznego oraz strukture pasmowa. Zbiér nie zawieral natomiast infor-
macji o cytotoksycznosci (dla czesci obserwacji mozna ja uzyskaé ze zbioru
D

Do budowy modeli uzyto zmiennych:
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— Macierz kulombowska,
— Macierz ewalda,

— Macierz sinusoid,

— Funkcje symetrii,

— Wazone funkcje symetrii,
— Odcisk atomowy,

ktore zostaly opisane w rozdziale 4.1.3.

Podczas pracy ze zbiorem II oraz generowania nowych zmiennych nieza-
leznych trudnoscig byta duza rozpietos¢ wielkosci uktadow. Komorki elemen-
tarne zawieraly od 2 do 30 atoméw, co w przypadku zmiennych budowanych
przez macierze prowadzi do 900 zmiennych niezaleznych dla najwickszego
uktadu. Ponadto znaczna wiekszo$é uktadéw zawierata mniej niz 5 atomow,
co oznacza ze dla wigkszosci obserwacji 875 z 900 zmiennych miato wartosé
zero. Wynikiem tego jest mata stabilnos¢ modeli opartych na zbiorze teore-
tycznym oraz duze trudnodci przy uczeniu modelu i jego walidacji.

Macierz korelacji pomiedzy zmiennymi typu odciski atomowe przedsta-
wiono na rysunku 5.6. Dla czytelno$ci nazwy zmiennych zostaty zastgpione
numeracjg.

Pokazuje on staba korelacje pomiedzy poszczegdlnymi zmiennymi nieza-
leznymi. W zwiazku z liczbg zmiennych niezaleznych w pozostatych rodzinach
zmiennych potozeniowych nie jest mozliwe wykonanie czytelnej wizualizacji
petnej macierzy korelacji. Otrzymane wyniki takze pokazujg stabg korelacje
pomiedzy zmiennymi niezaleznymi.

Zbior III - polagczone zbiory Ii II

Zbior 111 jest rozszerzeniem zbioru I o dane ze zbioru II. Do obserwacji ze
zbioru I dodano zmienne oparte na potozeniach atoméw w komorce elemen-
tarnej. Zastosowano dwa rodzaje zmiennych pozycyjnych: Funkcje symetrii
i Wazone funkcje symetrii. Celem potaczenia obu zbioréw byto sprawdzenie
jak duzy wptyw na cytotoksyczno$¢ ma geometria uktadu.

Zbadano takze korelacje pomiedzy zmiennymi ze zbioru I, a zmienny-
mi ze zbioru II. Najwigksza wartos¢ korelacji wynosi 0,3. Macierz korelacji
pomiedzy zmiennymi przedstawiono na rysunku 5.7.

5.3.3. Przewidywanie cytotoksycznosci
Zbior 1

W celu wyodrebnienia najistotniejszych zmiennych dla modelu zastoso-
wano dwie techniki: analiz¢ istotnosci zmiennych obliczang za pomoca lasu
losowego oraz redukcje wymiarowosci przez regularyzacje L1. Podczas pracy
z obiema technikami nalezy zoptymalizowaé¢ hiperparametry: liczbe drzew
w lesie losowym lub wartos¢ wspotezynnika regularyzacji. Oba parametry
zostaly zoptymalizowane za pomocg procedury grid search, opisanej w roz-
dziale 3.6. Wybrano wartos¢ 1000 dla liczby drzew losowych oraz 0,1 dla
wspotcezynnika regularyzacji.

Wyniki istotnos$ci zmiennych otrzymane z lasu losowego przedstawia ry-
sunek 5.8.
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Rysunek 5.6: Macierz korelacji zmiennych opisujacych cytotoksyczno$é ma-
teriatow MXenes w zbiorze 11, kolorami zostaly zaznaczono wartosci korelacji
pomiedzy zmiennymi, uzywajac konwencji: kolor czerwony silna dodatnia ko-
relacja, kolor niebieski silan korelacja ujemna. Dla czytelnosci nazwy zmien-
nych zostaly zastgpione ich numerami w zbiorze treningowym.

Zmienne mozna podzieli¢ na trzy grupy wedhlug istotnosci dla modelu:
bardzo istotne dla modelu, istotne dla modelu i nieistotne.

Zmienne bardzo istotne to: obecno$¢ tlenku metalu (M,0,) i litu na
powierzchni. Zmienne istotne to: modyfikacja powierzchni, $rodek trawia-
cy, wielkos¢ siatki, obecnos$¢ chloru na powierzchni. Do zmiennych nieistot-
nych mozna zaliczy¢ pozostate zmienne. Wartosci istotnosci zmiennych z la-
su losowego pozwalajg powiedzie¢, ze najistotniejsza zmienna jest obecnosé
M,0O, na powierzchni, druga jest obecno$¢ litu na powierzchni. Kolejne czte-
ry zmienne maja bardzo zblizone wartosci istotnosci i nie mozna okresli¢
jaka jest doktadnie kolejno$¢ ich istotnosci w modelu. Podkredli¢ nalezy fakt,
ze rozdzielenie klas istotnosci jest bardzo wyrazne, co utatwia budowanie
modelu.

Wyniki z modelu liniowego z regularyzacja L1 nie méwig o istotnosci
zmiennej, a jedynie moga wyznaczy¢ zmienne nieistotne. Podczas uczenia
modelu parametry dopasowania zmiennych nieistotnych dla modelu sg zero-
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Rysunek 5.7: Macierz korelacji zmiennych opisujacych cytotoksycznos¢ mate-
riatow MXenes w zbiorze 111, kolorami zostaly zaznaczono wartosci korelacji
pomiedzy zmiennymi, uzywajac konwencji: kolor czerwony silna dodatnia
korelacja, kolor niebieski silan korelacja ujemna

wane. [lo$¢ zerowanych parametréw zalezy od wartosci wspotezynnika regu-
laryzacji. Za istotne zmienne uwaza si¢ te, ktore majag niezerowy wspotczyn-
nik dopasowania. Wartos¢ liczbowa wspotczynnika dopasowania nie méwi o
istotnosci zmiennej, gdyz zalezy ona od zakresu wartosci zmiennej. Jedynie
jesli wszystkie zmienne sg unormowane mozna probowacé okresla¢ poziom ich
istotnosci. Jednak dla zmiennych kategorycznych nie mozna takiej mozliwo-
$ci. Zmienne o niezerowych wspoétczynnikach dopasowania to: obecnosé¢ M0,
na powierzchni, modyfikacja powierzchni, srodek trawiacy, wielkos¢ siatki,
obecno$¢ chloru na powierzchni oraz obecnosé litu na powierzchni.

Dla obu metod najistotniejsze zmienne sg takie same. Fakt ten pozwala
uzywaé regresji logistycznej oraz liniowych zaleznosci cytotoksycznosci od
zmiennych niezaleznych.

Do budowania zmiennych wykorzystano takze algorytm PCA (patrz 3.10.6).
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Rysunek 5.8: Istotnos¢ zmiennych opisujacych cytotoksyczno$é materialow
MZXenes w zbiorze I uzyskana za pomoca lasu losowego. Rysunek pochodzi z

12].

Wyniki uzyskane za jego pomoca zostaly przedstawione w dalszej czesci tego

rozdziatu.

Podczas budowania modelu przetestowano szereg algorytmoéw, zostaty
one zebrane w tabeli 5.10.

Tabela 5.10: Uzywane algorytmy uczenia maszynowego oraz ich oznaczenia

Nazwa algorytmu

oznaczenie

Regresja logistyczna z regularyzacja L1
Regresja logistyczna z regularyzacja L2
Lasy losowe

SVM z liniowa funkcja jadra

SVM z funkcja jadra rbf

SVM z sigmoidalng funkcja jadra
Ekstremalnie losowe drzewa

XGBoost

Adaboost oparty na regresji logistycznej
Adaboost oparty na drzewach losowych
Regresja grzbietowa z jdrem liniowym

regLOG-11
regLOG-11
regRF
regSVM-lin
regSVM-rbf
regSVM-sig
XRT
XGBoost
ADA-LOG
ADA-tree
KRR-lin

W celu uzyskania najdoktadniejszego przewidywania cytotoksycznosci zbu-
dowano szereg modeli opartych na réznych algorytmach oraz liczbie zmien-
nych. Zbiér I jest niezbalansowany dlatego przetestowano metody dedykowa-
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ne dla takich zbiorow: algorytmy wazone i rozszerzanie zbioru algorytmem
SMOTE (opis metod znajduje sie w rozdziale 4.2). Wyniki obu metod po-
rownano z wynikami niezbalansowanego zbioru danych.

Niezbalansowany zbior I Pierwszym zestawem zbudowanych modeli byty
modele budowane na niezbalansowanym zbiorze I. W celu poréwnania réz-
nych modeli uzyto 10-cio krotnego testowania krzyzowego. Wyniki zostaly
przedstawione w tabeli 5.11.

Tabela 5.11: Doktadno$¢ przewidywania cytotoksycznosci MXenes dla nie-
zbalansowanego zbioru I oraz zbioru zbalansowanego przez SMOTE i przez
wykorzystanie algorytmoéw wazonych oraz zbioru III z wykorzystanie algo-
rytmow wazonych.

Zbior 1 Zbior 111
niezbalansowane | zbalansowane dane:

ML algorytm dane Weight | SMOTE Weight
regRF 0,747 0,826 0,833 0,845
regLOG-11 0,700 0,776 0,783 0,845
regLOG-12 0,720 0,798 0,783 0,727
regSVM-lin 0,867 0,725 0,808 0,781
regSVM-rbf 0,662 0,917 0,933 0,876
regSVM-sig 0,555 0,543 0,4042 0,545
ADA-tree 0,700 0,826 0,833 0,768
ADA-LOG 0,753 0,810 0,800 0,800
XRT 0,722 0,776 0,750 0,793
XGBoost 0,747 0,836 0,808 0,836
KRR-lin 0,872 0,751 0,812 0,814

Dla niezbalansowanego zbioru danych wszystkie algorytmy dziataja na
pograniczu klasyfikacji wszystkich obserwacji jako nietoksyczne. Odpowiada
to doktadnos¢ na poziomie 0,75. Najgorsze wyniki uzyskat model regSVM-sig
i byly one na poziomie 0,5. Najwyzsza doktadnosé uzyskat model regSVM-lin
na poziomie 0,87. Na podstawie wynikéw trudno wyciggnaé¢ jakiekolwiek
wnioski poza nieliniowa zalezno$cig pomiedzy cytotoksycznoscia a zmiennymi
niezaleznymi.

Zbalansowany zbioér I - algorytmy wazone Nastepnym krokiem byto
zastosowanie algorytmoéw wazonych. Pozwalajg one na usuniecie niezbalan-
sowania zbioru danych bez koniecznosci ingerencji w sam zbiér. Wyniki zo-
staly przedstawione w tabeli 5.11. Niemal wszystkie wyniki sg lepsze niz w
przypadku niezbalansowanych danych, co zgadza si¢ z oczekiwaniami. Naj-
wyzsza doktadnosé uzyskal model regSVM-rbf na poziomie 0,92. Swiadczy
to o silnej nieliniowej zaleznosci cytotoksycznosci od zmiennych niezaleznych.
Najnizsza doktadnos¢ ma model regSVM-sig i nie wida¢ zmiany w stosunku
do niezbalansowanych danych. Modele oparte na regresji logistycznej i XRT
poprawity nieznacznie doktadnos¢ w stosunku do niezbalansowanych danych,
ale w dalszym ciggu sa na pograniczu doktadnosci.
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Zbalansowany zbior I - algorytm SMOTE Przetestowano, takze dziata-
nie algorytmu SMOTE do rozszerzenia mniej licznej klasy. Otrzymane wyniki
przedstawiono w tabeli 5.11. Wigkszos$¢ algorytméw ma lepsza doktadnosé
od algorytmow wazonych. Najwyzsza doktadnos¢ mial model regSVM-rbf na
poziomie 0,93. Najnizsza doktadnos¢ ma model regSVM-sig i jest ona nizsza
znacznie niz dla pozostatych metod.

Pomimo lepszej doktadnosci stosowanie algorytmu SMOTE prowadzi do
trudnosci w interpretacji wynikow. SMOTE generuje warto$ci zmiennych
dyskretnych, ktore dla wygenerowanych obserwacji sa niecatkowite. Prowadzi
to do zmiennych opisujacych obecno$¢ pierwiastka na powierzchni o wartosci
niecatkowitych na przyktad: lit wystepuje na powierzchni w stopniu 0,6 a
nie wystepuje w stopniu 0,4. Z tego powodu zdecydowano sie nie stosowac
algorytmu SMOTE.

Dalsze prace nad zbiorem danych byty wykonywane przy zastosowaniu
algorytmow wazonych.

Zalezno$¢ wynikéw od liczby zmiennych Zbadano zaleznosci pomiedzy
doktadnoscia klasyfikacji, a liczbg zmiennych niezaleznych uzywanych w mo-
delu. Zastosowano dwie metody zmniejszania wymiarowosci problemu: wybor
zmiennych zgodnie z istotnoscia obliczana przez las losowy oraz tworzenie
zmiennych algorytmem PCA. Regularyzacja L1 pozwala takze na redukcje
wymiarowosci problemy, ale nie pozwala wprost kontrolowaé¢ liczby zmien-
nych uzywanych w modelu. Dla kazdej z technik zbadano doktadnos¢ jako
funkcje liczby zmiennych. Wyniki zostaly przedstawione na rysunku 5.9 dla
zmiennych wybieranych lasem losowym i na rysunku 5.10 dla zmiennych
generowanych praz PCA.

1.0
W regRF
W reglOG-I1
W reglOG-12
0.8 1 ® regSVM-lin
regSVM-rbf
regSVM-sig
0.6 - m ADA-tree
m ADA-LOGI2
m XRT
XGboost
0.4 - |

1 2 3 4 5 10 15 20

Liczba zmiennych

Rysunek 5.9: Wartos¢ metryki R2 w funkcji liczby najistotniejszych zmien-
nych lasu losowego podczas klasyfikacji cytotoksycznosci MXenes.

W obu przypadkach zastosowanie dwoch lub trzech zmiennych pozwala
uzyskaé bardzo wysoka doktadnos¢ modelu. Zwiekszenie liczby zmiennych po-
wyzej pieciu prowadzi do zmniejszenia doktadnos$ci. Wynika to z przeuczania
modelu, ktory dla tej samej liczby obserwacji musi dopasowaé wiecej wspot-
czynnikéw przez co samo dopasowanie ma mniejszg doktadnosé. Na rysunku
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Rysunek 5.10: Wartos¢ metryki R2 w funkcji liczby zmiennych generowanych
przez PCA podczas klasyfikacji cytotoksyczno$ci MXenes.

5.9 wida¢, ze dla znacznej czedci algorytmoéow po uzyciu dwoch najistotniej-
szych oryginalnych zmiennych dodawanie kolejnych nie poprawia znaczaco
doktadnosci. Podczas, gdy wszystkie algorytmy oparte na regresji logistycznej
(regLOG-L1, regLOG-L2, regSVM-lin, ADA-LOG) potrzebuja okoto pieciu
zmiennych aby uzyska¢ dokladnos¢ na poziomie 0,85. Podobng obserwacje
mozna znalez¢ dla PCA na wykresie 5.10. Dla wszystkich metod najgorsza
doktadnosé uzyskuje regSVM-sig, a jego doktadnosé bardzo stabo zalezy od
liczby zmiennych. Niezaleznie od wybranego algorytmu selekcja oryginalnych
zmiennych daje lepsze wyniki niz zmienne budowane za pomoca PCA. Po-
zwala to na wysuniecie wniosku o dobrym wyborze oryginalnych zmiennych,
a proby budowania syntetycznych zmiennych nie powoduja poprawy dzia-
tania modelu. Wynika to takze ze specyfiki algorytmu PCA, ktéry buduje
zmienne w taki sposob aby byty one mozliwie najmniej skorelowane, jednak
w tym przypadku za wynik odpowiada konkretna kombinacja dwéch /trzech
zmiennych, a nie ich liniowa kombinacja, ktéra jest wynikiem dziatania PCA.

Zbior 11

Zbor 11 zawiera wyniki symulacji numerycznych, zatem nie zawiera in-
formacji o cytotoksycznosci. Niemozliwe jest zatem zastosowanie uczenia z
nadzorem (ang. Supervised Learning). Mozliwe jest jednak zastosowanie kla-
strowania obserwacji i na podstawie danych ze zbioru I wykonanie walidacji
wyniku (oba zbiory maja czesé wspélna). Wykorzystano algorytm centroidéw
z dwoma klastrami do analizy danych. Uzyto zmiennych potozeniowych:

— Macierz kulombowska,
— Macierz ewalda,

— Macierz sinusoid,

— Wazone funkcje symetrii,
— Odcisk atomowy.

7 posrod wszystkich obserwacji ze zbioru II pie¢ pokrywa sie z obser-
wacjami ze zbioru I czyli znana jest ich cytotoksycznos¢. Na tej podstawie
mozna oszacowa¢ poprawno$¢ dziatania modelu. Stosowane metody grupuja

regRF
reglOG-I1
reglOG-12
regSVM-lin
regSVM-rbf
regSVM-sig
ADA-tree
ADA-LOGI2
XRT
XGboost
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obserwacje i bez dodatkowej informacji nie mozna okresli¢, ktora klasa od-
powiada zwigzkom toksycznym, a ktora nietoksycznym. Model kastrowania
uwaza si¢ za poprawny jesli wszystkie obserwacje toksyczne (znane ze zbioru
I) sa w jednej klasie, a wszystkie obserwacje nietoksyczne w drugiej. Wyniki
testowanych modeli i zmiennych zostalty przedstawione na rysunku 5.11.

Cr2C | Ta4C3 | Ti4C3N | Zr3N2 | Mo2N | Ti3N2 V3c2 V4C3 | Mo3N2 | Mo2C | Cr3N2 Cr3N2
Mocna kowariancja 1 i! 1 -1 1 1 1 1 1 1 -1 1
Jednoklasowy SVM 1 1 1 1 1 1 1 1 1 -1
Las izolacyjny 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 -
Ta3C2 | Cr3N2 Ta2N Nb2N | Mo4C3 | Cr3N2 Zr2N Nb4C3 | Hf3N2 | V4C3 Ta2N Ti2N
Mocna kowariancja 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 - 1
Jednoklasowy SVM 1 1 1 1 1 1 1 1 i 1
Las izolacyjny 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 . 1
MoZN Nb2C Ti2N Sc2C Hf3N2 Nb2C Cr3c2 Cr3N2 Cr3N2 | ZrdC3N | Cr3N2 Hf2N
Mocna kowariancja 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Jednoklasowy SVM i 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Las izolacyjny 1 1 1 1 1 1 1 1 ] 1 1 1
vac Mo2C Ti2C Nb2N | Sc4C3 | Nb4C3 vac V2ZN Mo3C2 | Hf4N3 | Hf2CN [ Nb4C3
Mocna kowariancja | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Jednoklasowy SVM 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Las izolacyjny 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Hf4C3N | Mo2C | Cr3N2 | Tad4N3 | Ti3C2 | Cr3C2 Cr2N va2c Ta2C | Cr3N2 | Hf4N3 Tad4C3
Mocna kowariancja 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Jednoklasowy SVM 1 1 1
Las izolacyjny 1 1 1 - 1 1 1 1 1 1 1

Rysunek 5.11: Przewidywana cytotoksycznos¢ MXenes przy uzyciu uczenia
bez nadzoru. Kolor tta oznacza zmierzona cytotoksycznosé, znak i kolor war-
tosci oznacza wynik dzialania modelu. Wartosci oznaczone na niebiesko ozna-
czaja zwiazki niecytoksyczne, na pomaranczowo cytotoksyczne.

Zaden testowany model dla zadnego zestawu zmiennych nie zaklasyfiko-
watl wszystkich obserwacji toksycznych do jednej klasy, a wszystkie obserwa-
cje nietoksyczne do drugie;j.

Otrzymane wyniki pozwalajg wysunac teze, ze cytotoksycznosé zwigzkow
MZXenes nie zalezy od ich geometrii.

Przetestowano takze algorytmy detekcji anomalii. Poniewaz w zbiorze I
znaczaca wiekszos¢ obserwacji odpowiada jednej klasie starano sie sprawdzi¢
czy w zbiorze II takze jedna klasa jest istotnie przewazajaca w stosunku do
drugiej. Przetestowano algorytmy: Jednoklasowa maszyna wektorow nosnych
(ang. One-Class SVM) [200], las izolacyjny (ang. Isolation Forest) [201] oraz
mocna kowariancja (ang. robust covariance) [202]. Ich wyniki takze nie po-
zwalaja na wiarygodne stosowanie modelu.

Zbiér 111

Zbor stanowi rozszerzenie zbioru I o zmienne opisujace geometrie ze zbio-
ru II. Jako zmienne opisujace uktad wybrano Funkcje symetrii i Wazone funk-
cje symetrii. Wyniki doktadnosci dla algorytmoéw wazonych przy 10-krotnego
testowania krzyzowego przedstawia tabela 5.11 Wyniki nieznacznie r6znia sie
od rezultatéw dla zbioru I, ale nie mozna méwic o istotniej réznicy pomiedzy
doktadnoscia pomiedzy oboma zbiorami.

Wykonano takze analize¢ istotno$ci zmiennych za pomoca lasu losowego.
Wyniki zostaly przedstawione na rysunku 5.12.

Wyniki istotnosci zmiennych sa zblizone do wynikéw w zbiorze 1, w szcze-
gblnosci kolejnosé zmiennych i poziom ich istotnosci jest zachowany. Jedynie
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Rysunek 5.12: Istotno$¢ zmiennych opisujacych cytotoksycznosé materialow

MZXenes w zbiorze 111 uzyskana za pomoca lasu losowego. Rysunek pochodzi
z [12].

granica pomiedzy poziomami istotnosci zmiennych jest mniej ostra. Na wy-
kresie 5.12 jako zmienne SF'i gSF podano warto$¢ dla najistotniejszej zmien-
nej z obu rodzin. W obu przypadkach zmienne sa na pograniczu zmiennych
istotnych dla modelu.

Przeanalizowano takze wptyw liczby zmiennych na poprawnos$é¢ klasyfi-
kacji. Wyniki zostaly przedstawione na rysunkach 5.13 oraz 5.14. Zmienne
byty wybierane zgodnie z rosnacg istotnoscia wedtug lasu losowego oraz przez
algorytm PCA. Wyniki nie r6znia si¢ od tych dla zbioru I.

Prezentowane wyniki $wiadcza, ze na cytotoksycznos¢ MXenes kluczowy
wplyw ma powierzchnia, w szczegoélnosci obecnos¢ M,O, oraz litu i chloru,
a takze modyfikacje powierzchniowa.

Przewidywanie cytotoksyczno$ci dla niezbadanych zwigzkéw

Zbudowane modele pozwalaja na przewidzenie cytotoksycznosci dla no-
wych zwigzkéw. Jako najlepszy model wybrano regSVM-rgf dla zmiennych
ze zbioru I. Na podstawie danych literaturowych zebrano wartosci zmiennych
konieczne do zasilenia modelu. Wyniki zostalty zebrane w tabeli 5.12 (tabela
zostata opublikowana w pracy [12]).

Otrzymane wyniki pozwola na unikniecie dhugotrwatych i kosztownych
testow cytotoksycznosci dla zwiazkow przewidywanych jako cytotoksyczne z
duzym prawdopodobienstwem.
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Rysunek 5.13: Warto$¢ metryki R2 w funkcji liczby zmiennych wybieranych
zgodnie z rosngcy istotnoscig z lasu losowego podczas przewidywania cyto-
toksycznosci MXenes.
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Rysunek 5.14: Wartos¢ metryki R2 w funkeji liczby zmiennych generowanych
przez PCA podczas przewidywania cytotoksycznosci MXenes.
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Liczba zmiennych

5.3.4. Przewidywanie energii kohezji

W celu przewidzenia czy dany zwiazek jest stabilniejszy niz zbidr swo-
bodnych atoméw, co wpltywa na mozliwos¢ jego zsyntetyzowana, przebadano
modele opisujacy energie kohezji. Przeanalizowano te same algorytmy uczenia
maszynowego, ktore byly testowane podczas badan nad nanorurkami. Lista
algorytmow zostata zebrana w tabeli 5.2 oraz zmiennych potozeniowych:

— Macierz kulombowska (CM),

— Macierz ewalda (ESM),

— Macierz sinusoid (SM),

— Funkcje symetrii: tylko rodziny zmiennych G2 (G2) tylko rodziny zmien-
nych G4 (G4), cata baza (SF),

— Wazone funkcje symetrii: tylko rodziny zmiennych G2 (wG2), tylko ro-
dziny zmiennych G4 (wG4), cata baza (wSF) ,

— Odcisk atomowy (AF),



Rozdziat 5. Przewidywanie wlasno$ci nanomaterialow

79

Tabela 5.12: Klasyfikacja cytotoksycznosci MXenes wraz z jej prawdopodo-
bienstwem dla zwiazkow nie zawartych w zbiorze treningowym.

MXene [cyt.]: | Prawdopodo- | M,0, Li metoda zanieczyszczenia
bienstwo syntezy powieszchniowe
TizCq [174] 0,18 Brak | Obecny LiF/HCI; Us. Brak
TizCq [175] 0,05 Brak Brak HF Au
TizCq [176] 0,18 Brak | Obecny LiF/HCI; Us. Brak
TizCq [177] 0,10 Brak Brak HF; Us. Brak
TizCy [178] 0,10 Brak Brak HF; Us. Brak
TizCq [179] 0,06 Brak | Obecny LiF/HCI APTES+CEA
TizCq [180] 0,07 Brak | Obecny LiF/HCI; Us. DNA, Pt, Pd
TizC,[181] 0,05 Brak | Brak HF; Us. Ag
TizCy [182] 0,07 Brak | Obecny LiF /HCI L-ACC
TizCq [183] 0,07 Brak | Obecny LiF /HCI; Us. PAS
TizCy [184] 0,87 Obecny | Brak LiF/HCI1 Brak
TizCq [185] 0,88 Obecny | Brak LiF/HCI Brak
Vo C [183] 0,05 Brak | Obecny LiF/HCI; Us. PAS
VaC [196] 0,05 Brak | Brak NaF/HCI Brak
NbyC [191] 0,04 Brak Brak NaF/HCI Brak
NboC [192] 0,04 Brak Brak HF; 60° Brak
TioN [162] 0,05 Brak Brak KF/HCI; Us. Brak
Mo 33C [195] 0,04 Brak Brak HF; TBAOH No
TisN3[197] 0,03 Brak | Obecny | KF/LiF/NaF, TBAOH No

Parametry uzyte dla Funkcje symetrii i Wazonych funkcje symetrii sa
zebrane w tabeli 5.13, zostaly one wybrane zgodne z sugestiami podanymi

przez J. Behler w [101].

Tabela 5.13: Wartos$¢ parametrow uzytych do wygenerowania Funkcje syme-
trii i Wazonych funkcje symetrii dla MXenes.

parametr zakres wartosci
R, 6
N 10
R 1,...,N
772 RLCNl/NV"?RLCNN/N
A -1, 1
¢ 1,2, 4,16

Parametry uzyte do wygenerowania Odcisku atomowego zostaly wybrane
zgodnie z [103] i znajduja sie w tabeli 5.14.

Tabela 5.14: Warto$¢ parametréow uzytych do wygenerowania Odcisku ato-

mowego dla zwigzkow MXenes.

parametr ‘

zakres wartosci

R,
N

o

6
10

1,5....,11,5
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Przetestowano doktadno$é¢ przewidywan modeli oraz ich zdolnosci uogol-
niania. Zbadano doktadnos¢ modelu na zbiorze treningowym oraz na podsta-
wie 10-cio krotnego testowania krzyzowego. Pierwszy test pozwala okresli¢,
czy model moze prawidlowo odzwierciedla¢ zaleznos¢ energii kohezji jako
funkcje wybranych zmiennych niezaleznych. Drugi opisuje zdolno$¢ uogolnia-
nia modelu dla obserwacji nieuzytych podczas uczenia modelu. Jako miare
poprawnosci uzyto dwoch metryk R2 oraz MSE. Wyniki dla metryki R2 zo-
staty zebrane w tabeli 5.15, a wyniki dla metryki MSE w tabeli E.1. Modele
byty budowane na catym zestawie zmiennych (bez redukcji wymiarowosci).

Tabela 5.15: Wartosé metryki R2 dla przewidywania energii MXenes obliczo-
na podczas uczenia modelu. Wartos¢ X oznacza ujemng warto$¢ metryki, co
odpowiada modelowi nie opisujacemu zjawiska.

R2 ESM | CM | SM | G2 | G4 | wG2 | wG4 | SF | wSF | AF
regREF 0,81 | 0,86 | 0,85 | 0,78 | 0,74 | 0,87 | 0,80 | 0,81 | 0,87 | 0,82
regLIN | 0,98 | 1,00 | 0,99 | 0,27 | 0,19 | 0,26 | 0,19 | 0,42 | 0,41 | 0,72
regLIN-L1 | 0,69 | 0,68 | 0,65 | 0,00 | 0,00 | 0,20 | 0,19 | 0,00 | 0,25 | 0,15
regLIN-L2 | 0,97 | 0,99 | 0,99 | 0,22 | 0,11 | 0,26 | 0,19 | 0,31 | 0,41 | 0,63
regSVM-lin | 0,88 | X | X |0,14[009] 0,17 | X [023]0,12 | 0,60
regSVM-rbf | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,32 | 0,05 | 0,96 | 0,96 | 0,25 | 0,96 | 0,96
regSVMsig | X | X | X | X | X | X | X | X | X | X
ADA-tree | 0,88 | 0,89 | 0,89 [ 0,79 | 0,74 | 0,87 | 0,83 | 0,89 | 0,89 | 0,89
ADA-LIN | 0,63 | 0,88 | 0,84 0,35 | 0,15| 0,35 | 0,08 | 0,70 | 0,64 | 0,53
XRT 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
KRR-lin | 0,96 | 0,98 0,99 [0,03| X |023| X |0,15| 0,40 | 0,60
KRR-tbf | 0,32 10,32 0,32 0,27 0,07 | 0,36 | 0,32 [ 0,23 | 0,32 | 0,33

Otrzymane wyniki pozwalaja wnioskowaé¢, ze mozliwe jest opisywanie
energii kohezji jako funkcji zmiennych potozeniowych. Dla wszystkich te-
stowanych algorytmoéow zmienne G2, G4 maja najnizszg wartos¢ metryki R2,
zatem najgorzej opisuja energie kohezji. Doktadnos¢ poprawia sie przy zasto-
sowaniu obu rodzin funkcji jednoczesnie (SF). Analogiczne obserwacje zacho-
dzg dla zmiennych wG2, wG4 i wSF. Swiadczy to o koniecznosci analizy nie
tylko odlegtoséci pomiedzy atomami lub tylko zaleznosci katowej w lokalnym
otoczeniu atomu, ale obu tych czynnikéw jednoczesnie (zmienne SF, wSF,
AF). Jednoczesnie, rozwazanie uktadu jako caloéci pozwala na rozwazanie
jedynie oddziatywan pomiedzy atomami (zmienne ESM, CM, SM) bez do-
datkowych informacji o geometrii uktadu. Ponadto CM daja lepsze wyniki
niz jego rozszerzenie na przypadki periodyczne poprzez zmienne ESM. Wy-
nik ten jest zgodny z obserwacja F. Feber [100]. Dla czesci modeli metryka
R2 jest ujemna (oznaczona przez X w tabeli 5.15), co oznacza ze model nie
odzwierciedla istoty zjawiska i nie jest w stanie opisywaé zaleznosci pomie-
dzy energig kohezji a zmiennymi potozeniowymi. Najgorsze wyniki otrzyma-
no dla algorytmow SVM-sig oraz KRR-rbf. Dla zmiennych ESM, CM, SM
modele liniowe majg bardzo wysoka wartos¢ metryki R2. Wynika to z kon-
strukcji zmiennych. Zawieraja one sumy czastkowe energii kulombowskiej,
ktora stanowi znaczng czes¢ catkowitej energii oddzialywania pomiedzy ato-
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mami, widocznej w energii kohezji. Wartosci MSE dla modeli o wysokiej
wartosci metryki R2 sg mniejsze niz 0,01 eV. Otrzymane wyniki pokazuja, ze
zmienne polozeniowe mogag byé¢ uzywane do opisywania energii kohezji, ale
jednoczesnie w zwigzku z wielko$cig zbioru treningowego moga mozliwe jest
przeuczenie modeli.

Wiyniki metryk R2 i MES uzyskane za pomoca dziesigciokrotnego testo-
wania krzyzowego zostaty zebrane odpowiednio w tabeli 5.16 1 E.2.

Tabela 5.16: Wartosé¢ metryki R2 dla przewidywania energii MXenes obliczo-
na dla dziesieciokrotnego testowania krzyzowego. Wartos¢ X oznacza ujemng
warto$¢ metryki, co odpowiada modelowi nie opisujacemu zjawiska.

R2 ESM | CM | SM | G2 | G4 | wG2 | wG4 | SF | wSF | AF
regREF 00l 037021018 X | X | X [011]| X | X
regLIN X | X | X | X013 X | X | X | X |X
regLIN-LL | X 002 X | X | X | X | X | X | X | X
regLIN-L2 | X | X | X | X | X |006| X | X | X | X
regSVM-lin | X | X | X 002 X | X | X | X | X | X
regSVM-rbf || X | X | X | X | X [017] X |009| X | X
regSVMsig | X | X | X | X | X | X | X | X | X | X
ADAtree || 025 | X 020 X | X |030]| X | X | X | X
ADALIN | X | X | X | X | X | X | X | X | X | X
XRT X | X 1023038 X | X | X | X | X |02
KRR-lin X | X | X | X | X | X | X |X|X|X
KRRtbf | X | X | X 006 X | X | X | X | X | X

Wszystkie testowane kombinacje modeli oraz zmiennych potozeniowych
daja bardzo niskie wartosci metryki R2. W wigkszosci przypadkéw wartosé
metryki R2 jest ujemna, a wiec model nie opisuje poprawianie zaleznosci
pomiedzy zmienng zalezng a zmiennymi niezaleznymi. Warto$ci MSE sg o
co najmniej rzad wielkosci wyzsze niz dla zbioru treningowego. Swiadczy
to o przeuczeniu modelu. Otrzymane wyniki pokazuja, takze bardzo niska
zdolno$¢ uogodlniania zbudowanych modeli.

Aby zweryfikowa¢ wyniki sprawdzono réwniez warto$¢ oob (ang. out-of-bag)

podczas budowania modelu opartego na lasie losowym. Otrzymane wyniki
znajduja sie w tabeli 5.17. Poniewaz oob odpowiada metryce R2 otrzymane

Tabela 5.17: Wartos¢ oob dla przewidywania energii MXenes uzyskana pod-
czas uczenia lasu losowego. Wartos¢ X oznacza ujemnag warto$é¢ metryki, co
odpowiada modelowi nie opisujacemu zjawiska.

| CM | SM | G2 | G4 | wG2 | wG4 | SF | wSF | AF
oob(R2) [ 022|014 | X | X [ 012 ] 0.00 | X | 023 ] X

rezultaty potwierdzajg wyniki obliczone przy uzyciu testowania krzyzowego.
Mozliwe jest kilka powodow takiego zachowania modelu:

— model jest przeuczony,
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— zbidr treningowy jest za mato liczny,

— stosowane modele nie opisujg poprawnie zaleznosci pomiedzy zmienng
zalezng a zmiennymi niezaleznymi,

— wybrano zty zestaw zmiennych niezaleznych,

— zle wybrano metryke lub metodologie budowania i walidacji modeli.

Pierwsza przyczyna takiej postaci otrzymanych wynikéw moze by¢ prze-
uczenie modelu. Spowodowane jest ono zbyt duza liczba parametréw dopaso-
wywanego modelu w stosunku do liczby obserwacji w zbiorze treningowym.
Liczba parametréw modelu jest funkcjg liczby zmiennych uzywanych do bu-
dowania modelu. W celu uproszczenia modelu zmniejszono liczbe zmiennych
wykorzystujac metode PCA. Zalezno$¢ wartosci metryki R2 podczas uczenia
modelu w funkcji liczby zmiennych niezaleznych przedstawiono na rysunku
F.2.

Otrzymane wyniki pokazuja, ze algorytmy oparte na drzewach decyzyj-
nych, niezaleznie od rodzaju wybranych zmiennych, potrzebuja 5 do 10 ro-
dzaju zmiennych potozeniowych, aby poprawnie opisa¢ zjawisko (na zbiorze
treningowym) . Natomiast algorytmy oparte na regresji liniowej potrzebuja
znacznie wiecej zmiennych. Zatem mozliwe jest zmniejszenie liczby zmien-
nych opisujacych geometrie uktadu.

Analogiczne testy przeprowadzono stosujac 10-cio krotne testowanie krzy-
zowe, a otrzymane wyniki przedstawiono na rysunku F.3.

Prezentowane wyniki pochodzace z testowania krzyzowego pokazuja, ze
zmniejszenie liczby zmiennych nie wptywa na jako$¢ modelu. Moze to wyni-
ka¢ ze specyfiki algorytmu PCA oraz typu badanych uktadéw. Liczba atomdow
w pojedynczej obserwacji w zbiorze treningowym jest w zakresie od trzech
do trzydziestu, co odpowiada od 9 do 900 zmiennym dla CM, ESM, ES (po-
niewaz macierze te maja rzad réwny liczbie atomow, a wiec liczba zmiennych
zalezy od kwadratu liczby atoméw). Dodatkowo tylko pojedyncze obserwa-
cje zawieraja wiecej niz 5 atoméw. W zwigzku z tym parametry dopasowania
odpowiadajace zmiennym potozeniowym powyzej 25 sa dopasowywane na
podstawie kilku lub pojedynczych obserwacji, co prowadzi do bardzo duzych
bledéw wyznaczenia warto$ci parametrow modelu. Zastosowanie algorytmu
PCA nie rozwigzuje problemu, gdyz nowe zmienne sa obliczane na podsta-
wie korelacji pomiedzy oryginalnymi zmiennymi, zatem wartosci zmiennych
powyzej 25 praktycznie nie pozostaje w korelacji z zadna lub prawie zadng
inng zmienng. Zatem po zastosowaniu PCA najwiekszy wplyw na wartosci
nowych zmiennych majg zmienne posiadajace niezerowe wartosci jedynie w
matej czesci obserwacji.

W celu zmniejszenia wptywu rozszerzania zerami macierzy CM, ESM i
SM (a zatem i zmiennych powyzej 25), recznie wybrano 16 najwiekszych
wartosci zmiennych dla kazdej obserwacji i uzyto ich jako nowe zmienne
potozeniowe. Wyniki zostaty zebrane w tabeli 5.18.

Otrzymane wartosci metryki R2 podczas uczenia modelu pokazuja, ze
jedynie algorytmy oparte na drzewach losowych sg w stanie opisa¢ zaleznosé
energii kohezji przy stosowaniu nowych zmiennych. Jednocze$nie wyniki uzy-
skane z testowania krzyzowego w dalszym ciagu nie pozwalaja wnioskowaé o
poprawnosci dziatania modelu oraz jego zdolnosci uogoélniania.
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Tabela 5.18: Wartosé¢ metryki R2 dla przewidywania energii MXenes obliczo-
na podczas uczenia modelu oraz testowania krzyzowego. Wartosé X oznacza
ujemng wartos¢ metryki, co odpowiada modelowi nie opisujacemu zjawiska.

zbiér treningowy CV

model ESM CM SM | ESM | CM | SM
regRF 0,79 0,79 082 X 1005| X
regLIN 0,26 0,37 0,38 | X X | X
regLIN-L1 | 0,26 0,37 0,38 | X X | X8
regLIN-L2 | 0,26 0,37 038 X 10,00| X
ADA-tree | 0,87 0,88 090 | X X | X
ADA-LIN | 0,42 0,59 045 X 10,05| X
XRT 1,00 1,00 1,00 0,02 | X | X

Kolejng przyczyna niskiej zdolnosci uogodlniania modeli moze by¢ wiel-
kos¢ zbioru treningowego. Przetestowane algorytmy wybrano w taki sposob
aby liczba dopasowywanych parametréw byta niewielka, co sprawia ze moga
by¢ stosowane dla matych zbioréw danych. Jednak sama liczba obserwacji
powoduje, ze budowa modelu jest trudna i moze by¢ obcigzona duzymi ble-
dami wynikajacymi z probkowania przestrzeni zmiennych niezaleznych. Ba-
dane uktady sa stosunkowo do siebie podobne (mozna méwié o klastrach w
przestrzeni zmiennych niezaleznych, co zostato potwierdzone podczas analizy
zbioru treningowego I1). Jednoczesnie niemozliwe jest uzyskanie wiekszej licz-
by obserwacji, gdyz zbor II posiada teoretyczng geometrie wszystkich mozli-
wych MXenes. W celu zwigkszenie liczebnosci zbioru treningowego oraz po-
prawy sprobkowania przestrzeni wygenerowano syntetyczne dane za pomoca
dodawania szumu losowego. Podczas generowania syntetycznych danych na-
lezy pamietacé, zeby zwielokrotni¢ jedynie podzbiér treningowy, podczas gdy
zbiér walidacyjny powinien pozosta¢ niezmieniony. Zwielokrotnienie danych
przed podziatem na podzbiory treningowy i walidacjny prowadzi do powsta-
nie korelacji pomiedzy zbiorami przez co wyniki z walidacji sa niewiarygodne.
Wielkos¢ zbioru treningowego byta zwielokrotniona piecio-, dziesiecio- oraz
dwudziestokrotnie w stosunku do oryginalnego zbioru. Szum do obserwacji
byt dodawany na dwa sposoby:

— szum byl dodawany do potozen atoméw, na podstawie ktoérych byty ge-
nerowane zmienne niezalezne dla modelu (geometry),

— szum byt dodawany bezposrednio do zmiennych niezaleznych (potozenio-
wych) uzywanych w modelu (feature).

Otrzymane wyniki zostaty przedstawione w tabelach 5.19 i 5.20.

Wyniki nie pokazuja poprawy jakosci modeli po zwielokrotnieniu danych
w czasie uczenia modelu. Wyniki w dalszym ciggu sugeruja przeuczenie mo-
deli oraz ich brak zdolnosci uogoélniania.

Wykonano takze analogiczne testy dla zmiennych budowanych za pomo-
cg algorytmu PCA dla liczby zmiennych 1, 2, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 50
i zwielokrotnienia podzbioru treningowego piecio- dziesiecio- oraz dwudzie-
stokrotnie. Rezultaty testowania krzyzowego pokazuja, ze jedynie XRT oraz
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Tabela 5.19: Wartosé¢ metryki R2 dla przewidywania energii MXenes obliczo-
na podczas uczenia modelu przy zwielokrotnieniu podzbioru treningowego 5,
10 i 20 razy. Szum dodawano do zmiennych niezaleznych modelu (feature)
oraz polozen atoméw w ukladach (geometry).

ESM CM SM
zwielokrotnienie | x5 ‘ x10 ‘ x20 | xb ‘ x10 ‘ x20 | xb ‘ x10 ‘ x20
feature
regRF 0,94 1094|094 | 0,93 | 0,97 0,94 | 0,94 | 0,94 | 0,94
regLIN 0,96 | 0,951 0,96 | 0,98 | 0,73 | 0,97 | 0,98 | 0,98 | 0,98

regLIN-L1 | 0,69 | 0,69 | 0,68 | 0,73 | 0,97 | 0,73 | 0,70 | 0,70 | 0,70
regLIN-L2 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,98 | 0,86 | 0,97 | 0,98 | 0,97 | 0,97
ADA-tree | 0,89 | 0,90 | 0,89 | 0,85 | 0,98 | 0,86 | 0,89 | 0,90 | 0,90
ADA-LIN | 0,98 [ 0,98 | 0,95 | 0,98 | 1,00 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,98
XRT 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,97 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
KRR-lin 0,96 | 0,95 | 0,95 | 0,97 | 0,39 | 0,97 | 0,98 | 0,97 | 0,97
KRR-rbf 0,42 | 0,50 | 0,56 | 0,36 | 0,37 | 0,39 | 0,35 | 0,40 | 0,40

geometry
regRF 0,95 10,95 1{0,95 | 0,97 | 0,97 | 0,97 | 0,96 | 0,96 | 0,95
regLIN 0,99 1 0,99 | 0,98 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00

regLIN-L1 | 0,69 | 0,69 | 0,69 | 0,74 | 0,74 | 0,74 | 0,71 | 0,71 | 0,71
resLIN-L2 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,00
ADA-tree | 0,90 | 0,92 | 0,92 | 0,94 | 0,83 | 0,93 | 0,95 | 0,95 | 0,94
ADA-LIN | 0,84 | 0,97 0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
XRT 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
KRR-lin 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99
KRR-rbf 0,92 | 0,98 | 0,99 | 0,92 | 0,98 | 0,99 | 0,92 | 0,98 | 0,99

regresja liniowa z regularyzacja L1 (regLIN-L1) maja zadowalajaca doktad-
nos¢ oraz zdolno$é uogdlniania. regLIN-L1 dla zwielokrotnienia dziesiecio- i
dwudziestokrotnego przy liczbie zmiennych powyzej 5 (dla zmiennych ESM
i CM) daje warto$¢ metryki R2 réwna 0,13. Wyniki dla XRT przedstawia
rysunek F.1.

Wyniki dla XRT nie pokazuja zadnej prawidtowosci czy asymptotycznego
zachowania, zatem niemozliwe jest utrzymanie hipotezy o zdolnosci uogélnia-
na modelu mimo, ze najwyzszy wspotczynnik R2 wynosi 0,39.

Przeprowadzono takze testy zaleznosci doktadnosci modelu od amplitudy
szumu podczas generowania syntetycznych danych. Zadna testowana wartosé
nie poprawita istotnie doktadnosci modeli. Poniewaz dla wszystkich testowa-
nych wartosci wyniki nie réznity sie znaczaco od prezentowanych w tabelach
5.19 1 5.20, nie zostaly zamieszczone w tej pracy.

Przetestowane zmienne potozeniowe byty stosowane z powodzeniem w
literaturze [99, 100, 103, 104, 203-214]. Autorzy tych prac niezaleznie czy
budowali modele przewidujace energie czy przerwe energetyczng podaja je-
dynie MAE lub MSE bez podawania R2. W prezentowanych wynikach MAE
i MSE podczas testowania krzyzowego jest na poziomie odpowiednio 0,51 0,2.
Ponadto autorzy operuja na znacznie wickszych zbiorach danych o liczebnosci
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Tabela 5.20: Wartosé¢ metryki R2 dla przewidywania energii MXenes obliczo-
na podczas testowania krzyzowego przy zwielokrotnieniu podzbioru trenin-
gowego 5, 10 i 20 razy. Szum dodawano do zmiennych niezaleznych modelu
(feature) oraz polozen atoméw w ukladach (geometry). Warto$¢é X oznacza
ujemng warto$¢ metryki, co odpowiada modelowi nie opisujacemu zjawiska.

ESM CM SM
zwielokrotnienie | x5 | x10 | x20 | x5 | x10 | x20 | x5 | x10 | x20
feature
regRF X| X [ X[X] X | X [X]X|X
regLIN X| X | X [X] X | X |X]|X|X
regLIN-LT | X | X | X | X | X | X | X]| X | X
regLIN-L2 | X | X | X | X | X | X | X]| X | X
ADA-tree X| X | X [X] X | X |X]|X|X
ADA-LIN X | X | X [X]001]001]X]| X | X
XRT X| X | X [X] X | X |X]|X|X
KRR-lin X| X | X [X] X | X |X]|X|X
KRR-rbf X | X [ X [X]| X | X [ X][X|X
geometry
regRF X| X [ X[X] X | X [X]X]|X
regLIN X| X | X [X] X | X |X]|X|X
regLIN-LT | X | X | X | X | X | X | X]| X | X
regLIN-L2 | X | X | X | X | X | X | X]| X | X
ADA-tree X| X | X [X] X | X |X]X|X
ADA-LIN X| X | X [X] X | X |X]|X|X
XRT X| X | X [X] X | X |X]X|X
KRR-lin X| X | X [X] X | X |X]|X|X
KRR-rbf X | X [ X [X]| X | X [ X]|X|X

rzedu kilku tysiecy oraz o wigkszym podobienstwie pomiedzy obserwacjami.
W cytowanych pracach badane uktady sktadaty sie z matej liczby pierwiast-
kéw oraz rozpieto$é liczby atoméw jest mniejsza niz w przypadku MXenes
przez co problem jest lepiej postawiony.

5.3.5. Poréwnanie wynikéw przewidywania energii kohezji dla
nanorurek borowych, nanorurek azotku-boru oraz MXenes

Otrzymane wyniki dla nanorurek borowych oraz azotku boru sa znacznie
lepsze niz wyniki przewidywania energii MXenes, pomimo podobnych liczeb-
nosci zbioréw danych (50 dla nanorurek borowych i 61 dla MXenes). Wynika
to z kilku powodow:

— Nanorurki borowe oraz azotku boru sg uktadami znacznie prostszymi niz
MZXenes. Zbudowane sg tylko z jednego lub dwoch rodzaju pierwiastkow,
co zmniejsza réznice wartosci tadunkow poszczegdlnych atomow, a co za
tym idzie i amplitude samych zmiennych potozeniowych. Ponadto mozna
uzywaé mniejszej liczby zmiennych.
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— Testowane nanorurki borowe i azotku boru maja mniejsza amplitude licz-
by atoméw. Nanorurki uzyte do budowania modelu sktadaty sie z 2 do
10 atoméw podcezas, gdy zbior MXenes zawieral obserwacje o wielkosci
2 do 30 atoméw. Przektada sie to na liczbe zmiennych potozeniowych.
Przyktadowo CM liczy 100 zmiennych dla nanorurek, a dla MXenes 900.

— Rozktad wielkosci uktadéw w obu zbiorach treningowych byt inny. Dla
nanorurek borowych i azotku boru byt on réwnomierny, wiec w zbiorze
treningowym najwickszych uktadéw byto okoto 12%, podczas gdy dla
MXenes najwieksze uklady stanowily okoto 2% calego zbioru danych.
W potaczeniu z duza liczbg zmiennych uzupetnianych zerami prowadzi
to do bardzo stabego sprobkowania duzej czesci przestrzeni zmiennych
niezaleznych dla MXenes.

— Wariancja wartosci zmiennych potozeniowych jest mniejsza dla nanorurek
borowych i azotku boru niz dla MXenes.

— Geometria nanorurek jest mniej zroznicowana niz geometria MXenes. Mo-
dele oparte na algorytmach uczenia maszynowego znajduja podobienstwa
pomiedzy obserwacjami i na tej podstawie potrafig dokonywac uogoélnie-
nia. Zbyt duza réznorodno$¢ w danych nie pozwala na zbudowanie wia-
rygodnego modelu.

5.3.6. Wnioski

Przedstawione badania pokazuja mozliwosci zastosowania algorytméow ucze-
nia maszynowego do analizy wtasnosci struktur dwuwymiarowych na przy-
ktadzie MXenes. Przeanalizowano trzy zbiory danych: dane do$wiadczal-
ne zawierajace makroskopowy opis probek oraz ich cytotoksyczno$é, dane
teoretyczne zawierajace geometrie uktadow wraz z ich energia oraz zbioér
doswiadczalno-teoretyczny stanowigcy potaczenie danych doswiadczalnych i
teoretycznych. Zbudowano szereg modeli opartych na algorytmach sztucz-
nej inteligencji oraz przetestowano metody reprezentacji geometrii uktadéw.
Zbiér doswiadczalny oraz jego rozszerzenie o dane teoretyczne daja bardzo
zblizona doktadnos¢, co pozwolito postawi¢ hipoteze o nieistotnosci geome-
trii uktadéw MXenes na ich cytotoksycznosé. Na podstawie analizy istotno-
Sci zmiennych okreslono najwazniejsze cechy wptywajace na cytotoksycznosé
MXenes: obecnosé tlenkéw metali (MxOy) i litu na powierzchni. Najdoktad-
niejszy z zbudowanych modeli, o doktadnosci obliczanej metryka R2 na po-
ziomie 0,92, zostal uzyty do przewidzenie cytotoksycznosci nieprzebadanych
jeszcze eksperymentalnie zwiazkéw MXenes. Modele stworzone jedynie na
bazie danych teoretycznych nie pozwolity zbudowaé¢ wiarygodnego modelu
cytotoksycznosci MXenes. Uprawdopodobnia to hipoteze o braku wplywu
geometrii zwigzkéw MXenes na ich cytotoksycznosé.
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Szczegoly techniczne

6.1. Biblioteki uczenia maszynowego

Wszystkie obliczenia zwiazane z uczeniem maszynowym zostaly zaim-
plementowane w jezyku Python [215]. Sam jezyk pozwala na wykonywanie
podstawowych operacji i obliczen, jednak jego najwiekszg sita sg dodatkowe
biblioteki. Znacznie rozszerzaja one mozliwosci Pythona i umozliwiajg szyb-
kie oraz wydajne tworzenie aplikacji. W czasie tworzenia modeli opartych na
uczeniu maszynowym korzystano z szeregu bibliotek:

Numpy [216] jest biblioteka numeryczna pozwalajaca na prowadzenie wy-
dajnych obliczen na wektorach. Rozszerza ona jezyk Python pozwalajac
pracowa¢ na wektorach i macierzach oraz zapewnia wydajng implemen-
tacje najczesciej stosowanych funkeji matematycznych, obliczanie funkcji
na wszystkich elementach wektora. Wydajne stosowanie biblioteki Num-
py wymaga wektoryzacji obliczen i przepisanie formul matematycznych
tak, aby byly wykonywane na calym wektorze danych jednoczesnie.

pandas [217] jest najpopularniejsza biblioteka Pythona do operowania na
danych. Pozwala na wczytywanie szeregu formatow danych stosowanych
w uczeniu maszynowym w tym plikéw csv (ang. Comma Separated Value)
[218]. Dane sa przechowywane w strukturach - DataFrame pozwalajacych
na prace z interfejsem zblizonym do dostepnego w bazach SQL. Sprawia
to, ze wczytanie i podstawowe czyszczenie danych jest proste i wygodne.
Jednak bardziej zaawansowane operacje na danych sa ktopotliwe i wyma-
gaja duzego naktadu pracy, dlatego najczesdciej wykonuje sie je za pomoca
biblioteki Numpy. Biblioteka pandas zapewnia ponadto metody czyszcze-
nia danych, usuwania brakujacych wpisoéw, taczenie kilku DataFrame’ 6w
oraz obliczania podstawowych wielkosci statystycznych. Jest rozszerze-
niem biblioteki Numpy i obiekty z obu bibliotek sa zgodne. Wydajnos¢
pandas jest porownywalna do Numpy jednak posiada duze narzuty pamie-
ciowe podczas przechowywania danych. DataFrame wymaga prawie dwa
razy wiecej pamieci niz odpowiadajaca mu macierz zapisana w Numpy.

scikit-learn [219] jest podstawowa biblioteka do klasycznego uczenia maszy-
nowego w Pythonie. Zapewnia wigkszos¢ najpopularniejszych algorytmow
uczenia z nadzorem oraz bez nadzoru oraz szereg metod pomocniczych jak
liczenie metryk czy testowanie krzyzowe. Biblioteka jest zgodna z pandas
DataFrame oraz moze by¢ uzywana bezposrednio z Numpy. Niewatpliwa
zaleta biblioteki jest wygoda uzywania i szerokie spektrum zaimplemen-
towanych metod.
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ASE (The Atomic Simulation Environmen) [220] jest biblioteka pozwalajaca
na prowadzenie oraz analize wynikéw symulacji molekularnych. Pozwala
takze na wczytywanie i tworzenie plikow wsadowych oraz wynikowych
do najpopularniejszych pakietéw obliczeniowych w fizyce ciata statego
oraz chemii kwantowej takich jak: Abinit, Castep, CP2K, Elk, Quan-
tum Espresso, Gaussian, Gromacs, Lammps, NWChem, CASP oraz pliki
xyz. Jest to bardzo potezne i rozbudowane narzedzie. W tej pracy byto
wykorzystywane jedynie do wezytywania plikoéw wynikowych z symulacji
kodami Quantum Espresso oraz VASP. Podczas pracy z ta biblioteka na-
potkano problemy z generowaniem plikow inputowych oraz modyfikacja
wezytanych danych, co znacznie ograniczyto jej stosowalno$é. Ponadto
tworzenie obiektu zawierajacego dane o uktadzie jest niejasne i mozliwe
jedynie dla prostych oraz maltych uktadow, a wiele istotnych szczegdtow
zostato pominiete w dokumentacji.

DScribe [221, 222] jest biblioteka pozwalajaca na budowanie zmiennych po-
tozeniowych z wezytanych danych. Niestety wspiera jedynie format ASE
i stosowanie jej inaczej niz poprzez wezytanie pliku wsadowego lub wyni-
kowego z symulacji jest bardzo trudne i ucigzliwe.

Szczegbdtowy opis prac z poszczegdlnymi narzedziami znajduje sie w dalszej
czesci pracy.

6.2. Stworzone kody

Opisywane kody zostaly zamieszczone w Dodatku G.

6.2.1. Podstawowe kody

Budowa modelu opartego na uczeniu maszynowym jest w ogélnosci pro-
cesem ztozonym, sktadajacym sie z wielokrotnych powtérzen i doboru wielu
hiperparametrow. Listing 1 zawiera najprostszy przypadek zastosowania re-
gresji liniowej przy uzyciu biblioteki scikit-learn, ktora zapewnia szereg klas
dla roznych algorytmoéw uczenia maszynowego. Uzycie wybranego algorytmu
wymaga wywotania konstruktora klasy z lista parametréw charakterystyczna
dla danego konstruktora.

Kazda klasa posiada dwie metody: fit oraz predict. Odpowiadaja one ucze-
niu oraz wykonaniu przewidywania dla danego algorytmu. Metoda fit jest
wywolywana z parametrami: X 1 Y. X jest DataFrame zawierajacym zmien-
ne niezalezne, wiersze odpowiadaja kolejnym obserwacjom. Y jest wektorem
wartosci zmiennej zaleznej. Metoda predict jest wywolywana z parametrem
X, gdzie X jest DataFrame zawierajacym zmienne niezalezne.

Biblioteka scikit-learn zapewnia takze funkcje pomocnicze takie jak obli-
czanie metryk za pomoca testowania krzyzowego. Listing 2 zawiera przykta-
dowy kod obliczania metryki R2 podczas 5-krotnego testowania krzyzowego.
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6.2.2. Budowa zmiennych potozeniowych

Zmienne potozeniowe moga by¢ budowane dzigki bibliotekom DScribe
oraz ASE. Przyktad wezytywania plikéw VASP’a oraz zbudowanie zmiennych
CM zostal przedstawiony w listingu 3.

Oprécz Macierzy Kulombowskiej, Macierzy Ewalda oraz Macierzy sinu-
soid zmienne potozeniowe byly implementowane bez uzycia dedykowanych
bibliotek. Listing 4 zawiera implementacje Funkcji symetrii G2.

Kod liczacy funkcji symetrii G4 jest znacznie bardziej skompilowany i
wymaga obliczenia nie tylko odlegtosci, ale takze katéw pomiedzy atomami.
7 racji objetosci kodu nie zostal on zamieszczony w tej pracy.

6.2.3. Zrownoleglenie obliczen

W czasie budowania modelu testowano szereg modeli oraz zestawéw zmien-
nych niezaleznych. Uczenie i testowanie kazdego modelu byt przeprowadzone
zupetnie niezalezne od pozostatych modeli. Obliczenia tego typu moga by¢
tatwo zréwnoleglane. Do zréownoleglania uzyto biblioteki MPI4py [223] be-
dacej implementacja standardu MPI (ang. Message Passing Interface) [224]
dla Pythona. MPI4py pozwala na wykonywanie rozproszonych obliczen na
wielu weztach obliczeniowych. Wykorzystuje on mechanizmy komunikacji i
przesyltania danych zgodny z MPI dla jezykéw C/C++. MPI4py posiada
obiektowe API dostepne, takze w MPI dla C++, nie jest one jednak popu-
larne. MPI4py pozwala na wykorzystanie wszystkich technik uzywanych w
tworzeniu aplikacji réwnolegltych w modelu pamieci rozproszonej. Listing 5
zawiera najwazniejsze fragmenty kodu rownoleglych obliczenia.

Implementacja podana w listingu 5 zaktada, ze liczba modeli jest po-
dzielna przez liczbe proceséw. Zatozenie to moze by¢ jednak tatwo usuniete.
Operacja ta jednak zmniejsza czytelno$¢ kodu, dlatego zostata pominieta w
tej pracy. Jednoczesnie liczba budowanych modeli jest na tyle niewielka, ze
wykorzystanie podczas obliczen liczby procesoréw réownej liczbie modeli nie
jest wyzwaniem dla wspolczesnego klastra.

6.3. Obliczenie kwantowo-mechaniczne

Wszystkie obliczenia kwantowo - mechaniczne byly wykonane w Inter-
dyscyplinarnym Centrum Modelowania Matematycznego i Komputerowe-
go Uniwersytetu Warszawskiego (ICM UW) w ramach grantu G80-15. W
czasie prac uruchomiono ponad 8500 zadan. Oprécz wiasciwych obliczen
kwantowo-mechanicznych przeprowadzono takze szereg testéw w celu opty-
malizacji parametréw obliczen. Zbadano takze skalowalno$¢ Quantum Espres-
so w celu wyznaczenia najlepszej liczby uzywanych procesoréow. Czasy obli-
czen zostaly przedstawione na rysunku A.5.

Kod dobrze skaluje sie jedynie dla kilku procesoréw. Wynika to z wielkosci
uktadu. Dla odpowiednio duzego uktadu Quantum Espresso skaluje sie na
tysiace rdzeni obliczeniowych [225].
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Podsumowanie

W ostatnich latach uczenie maszynowe (ang. machine learning) stalo sie
czwartym paradygmatem nauki i szybko znajduje rozliczne zastosowania w
naukach przyrodniczych, miedzy innymi w fizyce materii skondensowanej,
nauce o materiatach, i nanotechnologii. Gtéwnym zadaniem uczenia maszy-
nowego jest przyspieszenie procesu projektowania nowych nanomateriatow
o pozadanych funkcjonalno$ciach oraz bazujacych na nich urzadzen i pro-
cesOw, ktore przyczynityby sie do rozwiagzania najbardziej pilnych wyzwan
ludzkosci. Mimo dynamicznego rozwoju zastosowan uczenia maszynowego na
polu nauki o materiatach, nie zostalty wypracowane dotychczas standardowe
procedury, i w zasadzie kazdy problem wymaga zastosowania specyficznej
metodologii.

Niniejszej praca stanowi studium zastosowan metodologii uczenia ma-
szynowego do problemu przewidywania wtasnosci niskowymiarowych nano-
struktur na podstawie znanych cech sktadnikéw (np. atoméw) i ich wza-
jemnej konfiguracji. Podstawowym problemem w tym kontekscie jest wia-
rygodne przewidzenie stabilno$ci nowych nanostruktur. W pracy skoncen-
trowano sie na badaniu nanorurek borowych, nanorurek azotku-boru, oraz
dwu-wymiarowych weglikow tytanu - materiatow MXenes. Zbadano stabil-
nos¢ tych nanostruktur badajac ich energie catkowita oraz energie kohezji.
W przypadku materialéw MXenes przeprowadzono rowniez badania cytotok-
sycznosci. Przeprowadzone w dysertacji badania bazowaly na danych ekspe-
rymentalnych zaczerpnigtych z réznych repozytoriow jak rowniez rozlegtych
obliczen w ramach teorii funkcjonatu gestosci (DFT) przeprowadzonych pod-
czas badan.

Poniewaz teoria DF'T jest dobrze zadomowiona w srodowisku teoretykow
materii skondensowanej i istnieje caly szereg znakomitych monografii poswie-
conych DFT, w pracy doktorskiej zaprezentowano tylko bardzo zwiezty opis
teorii oraz praktycznych implementacji DFT. Z drugiej strony, metodologia
uczenia maszynowego nie jest powszechnie znana w srodowisku teoretykow
materii skondensowanej i zdecydowano sie na bardziej szczegdétowe przedsta-
wienie catego pakietu zagadnien zwiazanych z uczeniem maszynowym ( w
rozdziale 3) oraz specyficznych zastosowan algorytméw uczenia maszynowe-
go do probleméw materii skondensowanej (w rozdziale 4). Zasadnicza cze$¢
rozprawy stanowi rozdziat 5, gdzie zaprezentowano wyniki badan w opar-
ciu o metodologie uczenia maszynowego do wyzej wspomnianych wtasnosci
badanych nanostruktur.

Opisujac wyniki badan, pokazano techniki rozwigzywania probleméw spo-
tykanych podczas stosowania algorytméw uczenia maszynowego na rzeczywi-
stych danych fizycznych. Ponadto opisano szereg zmiennych potozeniowych
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pozwalajacych zapisywaé¢ geometrie uktadéw w sposéb zgodny z wymagania-
mi algorytméw sztucznej inteligencji. Zaprezentowano tez wyniki rozlicznych
testow algorytmow uczenia maszynowego dostosowanych do specyfiki proble-
moéw fizyki materii skondensowane;j.

W szczegolnosci zbudowano model opisujacy energie catkowita oraz ener-
gie kohezji nanorurek borowych oraz azotku-boru. Podczas tworzenie zbioru
danych niezbednego do uczenia modeli przeprowadzono ponad osiem tysiecy
symulacji kwantowo - mechanicznych. Na podstawie zgromadzonych danych
przetestowano dwanascie algorytméw uczenia maszynowego oraz dziesieé klas
zmiennych potozeniowych. Ponadto dla kazdej pary: model - zmienna poto-
zeniowa wykonano optymalizacje hiperparametrow stosowanego algorytmu
oraz zbadano jakos¢ powstalego modelu. Najlepsza kombinacja algorytmow
oraz zmiennych posiada dokladno$é¢ mierzona metryka R2 obliczana pod-
czas testowania krzyzowego na poziomie 0.95. Otrzymane wyniki pokazuja,
ze mozliwe jest stworzenie modelu opartego na algorytmach uczenia maszy-
nowego posiadajacego zaréwno duza doktadnosé jak i zdolnos¢ uogdlniania
podczas predykcji energii w oparciu o geometrie uktadu. Ponadto analiza
wynikéw pokazala, ze dobrze dobrane zmienne pozwalaja na stosowanie bar-
dzo prostych modeli jak regresja wieloliniowa, co pozwala na prowadzenie
dalszych analiz oraz gtebsze zrozumienie takze bardziej ztozonych wtasnosci
badanych nano-uktadéw.

Jednak proba przewidywania energii kohezji MXenes, na podstawie geo-
metrii uktadow, nie przyniosta oczekiwanych wynikéw. Udato sie zbudowacé
modele oparte na algorytmach uczenia maszynowego, ktére odzwierciedlaty
energie uktadu, ale nie posiadaty one zdolnosci uogélniania. Najwickszymi
trudnosciami podczas pracy byty: duza réznorodnos¢ obserwacji w zbiorze
treningowym (duza liczba wystepujacych w nim pierwiastkéw oraz rozpie-
tosé¢ liczby atoméw w ukladzie) przy jednocze$nie matej liczbie obserwacji.
Przetestowano mozliwosci generacji syntetycznych danych, ale zastosowane
algorytmy nie poprawity istotnie otrzymywanej doktadnosci.

Modele przewidujace cytotoksycznosé MXenes osiagnety doktadnosé (ob-
liczona dziesieciokrotnym testowaniem krzyzowym) na poziomie 0,9. Wartos$¢
ta jest bardzo wysoka dla tak matego zbioru danych. Ponadto analiza istot-
nosci zmiennych pokazata, ze cytotoksycznosé nie zalezy od geometrii MXe-
nes, ale raczej od obecnodci litu oraz tlenkow metali na powierzchni Mxenes.
Stosujac algorytmy uczenia bez nadzoru wykonano analize cech charakte-
ryzujacych geometrie uktadu pod katem wplywu na cytotoksycznosé. Nie
znaleziono jednak cech geometrii rozwaznych zwiazkéw pozwalajacych na wy-
odrebnienie klastrow zwiazkéw cytotoksycznych w badanym zbiorze danych.
Wykonano takze przewidywanie cytotoksycznosci zwigzkéw dotychcezas nie-
zbadanych eksperymentalnie. Wyniki analiz cytotoksycznosci prezentowane
w tej pracy zostaly wezesniej opublikowane w [12].

Modele oparte na zmiennych potozeniowych pokazaly, ze uwzglednianie
periodycznosci badanych ukladéw (nanorurki borowe i azotku boru oraz
MXenes) nie wptywa na jako$¢ modelu i do pelnego opisu uktadu wystarczaja
informacje o potozeniach atoméw w komorce elementarne;j.

Otrzymane wyniki pokazuja potencjal algorytméw opartych na uczeniu
maszynowym w zastosowaniach do probleméw fizyki materii skondensowane;j.
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Zgodnie z intuicja, doktadnos¢ i stosowalnosé tych metod jest silnie skorelo-
wana z wielkoscig i jakoscig posiadanych danych. Dla duzych zbiorow danych
dobrej jakosci mozna zbudowaé bardzo doktadne modele, podczas gdy dane
stabej jakosci prowadza do modeli o niskiej doktadnosci. Fakt ten podkresla
koniecznos¢ doktadnego testowania tworzonych modeli. Niemniej, jak poka-
zano w tej pracy, nawet dla niewielkich zbioréw danych algorytmy uczenia
maszynowego moga by¢ z powodzeniem stosowane w problemach fizyki ma-
terii skondensowanej i stanowi¢ potezne narzedzie analizy danych.

Metodologia uczenia maszynowego opracowana na potrzeby badan specy-
ficznych nanostruktur rozwazanych w dysertacji oraz doktadne testy ogélnych
algorytmow uczenia maszynowego, szczegdtowo opisane w niniejszej rozpra-
wie, moga stanowi¢ drogowskaz do dalszych badan wtasnosci réznych nowa-
torskich nanomateriatow.
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Dodatek A

Dobér optymalnych parametréow dla
kodu Quantum Espresso

Na wykresach A.1, A.2, A.3 oraz A.4 przedstawiono wyniki uzyskane
podczas doboru parametrow obliczen. Na ich podstawie podczas obliczen
uzyto parametréow; liczba punktoéw k 6, energia odciecia 40 Ry, rozmycie
gaussowskie 0.01 oraz stalg sieci dla obszaru prézni 35 A.
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Rysunek A.1: Skalowalno$¢ energii nanorurki boru w funkcji liczby
k-punktow.
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Rysunek A.2: Skalowalnosé¢ energii nanorurki boru w funkcji odciecia energii
dla rozktadu funkcji falowych na fale ptaskie.
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Rysunek A.3: Skalowalnosé¢ energii nanorurki boru w funkcji rozmycia gaus-
sowskiego.

-29.160 -
= -29.165 |
o
[¢0)
2 79.170 |
(]
C
(]
-29.175

20 40 60 80
wielko$¢ superkomorki [A]

Rysunek A.4: Skalowalno$¢ energii nanorurki boru w funkcji wielko$ci super-
komérki (statej sieci).
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Rysunek A.5: Czas obliczen przy uzyciu kodu Quantum Espresso w funkeji
liczby procesoréw.



Dodatek B

MSE przewidywania energii
catkowitej i kohezji nanorurek

borowych

Tabela B.1: Warto$¢ metryki MSE przewidywania energii catkowitej dla na-
norurek borowych obliczona na zbiorze treningowym oraz dla testowania
krzyzowego (CV). Oznaczenia modeli sg opisane w tabeli 5.2

zbiér treningowy CV

model ESM CM SM | ESM | CM | SM
regRF 0,71 0,84 1,19 | 1,66 | 1,89 | 3,26
XRT 0,00 0,00 0,00 | 1,76 | 2,06 | 3,46
regLIN 6,69 2,50 296 | 6,57 | 1,98 | 3,26
regLIN-L1 | 6,77 2,55 3,04 | 6,65 | 2,10 | 3,36
regLIN-L2 || 6,69 2,50 296 | 6,55 | 1,98 | 3,26
SVM-lin | 13,82 2,50 296 | 14,02 | 1,98 | 3,26
SVM-rbf | 13,00 8,47 10,80 | 26,80 | 15,09 | 21,47
SVM-sig | 0,00 0,11 0,11 | 29,54 | 25,96 | 27,93
Ada-lin 7,34 3,23 579 | 7,08 | 2,68 | 6,36
Ada-tree | 0,08 0,16 0,16 | 1,51 | 1,76 | 3,20
KRR-lin || 14,12 1,92 3,02 | 1422 | 1,78 | 3,55
KRR-rbf | 14,01 8,42 11,01 | 26,70 | 15,19 | 20,03
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Tabela B.2: Warto$¢ metryki MSE przewidywania energii kohezji dla nano-
rurek borowych obliczona podczas zbiorze treningowym oraz dla testo-
wania krzyzowego (CV). Oznaczenia modeli sa opisane w tabeli 5.2

uczenie CV
model ESM | CM | SM | ESM | CM SM
refRF 1,37 | 141 | 1,91 | 3,57 | 3,72 | 5,18
XRT 0,00 | 0,00 | 0,00 | 3,77 | 3,96 | 5,32
XGBoost 1,47 [ 1,92 | 2,70 | 3,62 | 3,84 | 5,19
regLIN 4,05 | 3,59 | 4,63 | 4,75 | 3,99 | 5,55
RegLIN-L1 | 4,23 | 3,75 | 4,82 | 4,49 | 3,84 | 5,12
RegLIN-L2 | 4,07 | 3,59 | 4,63 | 4,72 | 3,98 | 554
SVM-lin 4,58 | 3,77 | 487 | 4,98 | 4,00 | 5,31
SVM-rbf 6,05 | 5,97 | 6,02 | 6,50 | 6,41 | 6,49
SVM-sig 0,01 | 0,01 | 0,01 | 12,71 | 15,11 | 13,77
Ada-lin 9,59 | 4,31 | 10,19 | 14,90 | 9,10 | 12,43
Ada-tree 0,24 10,27 | 0,50 | 3,63 | 3,70 | 5,24
KRR-lin 4,40 | 3,59 | 4,63 | 5,08 | 3,98 | 5,54
KRR-rbf 3,32 3,68 | 3,33 | 6,42 | 6,54 | 6,47




Dodatek C

MSE przewidywania energii
catkowitej i kohezji nanorurek
azotku-borowych

Tabela C.1: Warto$¢ metryki MSE obliczona na zbiorze treningowym oraz
dla testowania krzyzowego (CV) podczas przewidywania energii catko-
witej nanorurki azotku-boru. Oznaczenia modeli sa opisane w tabeli 5.2

zbiér treningowy CV

model ESM CM SM | ESM | CM | SM
regREF | 210 | 1,03 | 1,66 | 6,18 | 2,94 | 4,64
XRT 0 0 0 6,24 | 2,47 | 4,33
XGB 425 | 1,73 | 286 | 6,32 | 2,60 | 4,11
regLIN | 1428 | 3,11 | 4,18 | 15,68 | 3,29 | 4,40
regLIN-L1 || 10,47 3,06 4,21 | 11,23 | 3,15 | 4,32
regLIN-L2 | 10,44 | 3,10 | 4,18 | 11,23 | 3,29 | 4,40
SVM-lin | 25,13 3,05 4,07 | 26,74 | 3,23 | 4,29
SVM-rbf | 23,85 18,54 20,74 | 50,74 | 36,91 | 41,28
SVM-sig | 0,00 0,23 0,16 | 53,12 | 43,55 | 49,82
Ada-lin | 14,81 3,76 6,38 | 13,83 | 4,16 | 5,74
Ada-tree | 0,16 | 0,16 | 0,20 | 622 | 2,72 | 4,43
KRR-lin | 24,94 | 3,15 | 437 | 2644 | 324 | 4,20
KRR-rbf | 23,65 18,44 20,64 | 49,94 | 26,91 | 40,73
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Tabela C.2: Warto$¢ metryki MSE obliczona na zbiorze treningowym oraz
dla testowania krzyzowego (CV) podczas przewidywania energii kohezji
nanorurki azotku-boru. Oznaczenia modeli sg opisane w tabeli 5.2

zbidr treningowy CcvV
model ESM CM SM | ESM | CM | SM
refRF 2,11 1,73 279 | 5,77 | 4,75 | 7,38
XRT 0,00 0,00 0,00 | 6,01 | 459 | 837
XGBoost 1,32 1,45 250 | 5,97 | 4,96 | 7,39
resLIN | 6,00 4,12 6,14 | 10,12 | 6,13 | 8,71
RegLIN-L1 | 5,76 4,43 6,41 | 7,19 | 520 | 7,50
RegLIN-L2 || 5,61 4,12 6,14 | 8,05 | 6,12 | 8,70
SVM-lin 6,60 4,58 6,78 | 8,70 | 6,15 | 8,72
SVM-rbf || 10,64 | 10,35 | 10,54 | 11,10 | 10,84 | 11,02
SVM-sig 1,00 0,96 0,67 | 14,56 | 12,98 | 17,65
Ada-lin 5,77 5,17 798 | 858 | 841 | 11,57
Ada-tree 0,31 0,41 0,51 | 6,13 | 5,08 | 7,70
KRR-lin 6,07 4,13 6,19 | 8,87 | 6,16 | 8,62
KRR-rbf || 5,61 5,64 569 | 11,16 | 11,19 | 11,27




Dodatek D

Opis zmiennych w zbiorze
doswiadczalnym MXenes

Tabela D.1: Szczegdtowy opis zmiennych w zbiorze do$wiadczalnym uzytych

do budowania modelu dla MXenes

Nazwa zmiennej

zakres wartosci

Modyfikacje powierzchni

Rozmiar boczny

Grubos¢
Srodek trawigcy

Srodek rozwarstwiajacy

Wegiel (C) na powierzchni
Tlen (O) na powierzchni

Fluor (F) na powierzchni
Aluminium (Al) na powierzchni
Tytan (Ti) na powierzchni
Azot (N) na powierzchni

Chlor (Cl) na powierzchni
Krzem (Si) na powierzchni

Lit (Li) na powierzchni

Inne pierwiastki na powierzchni

Obecnos¢ M, 0,
Toksycznos¢

Skroty uzyte w tabeli D.1:

PVP, SP,MNie,+SP, HA, Fe,O,+SP, PEL

PEG, DNA+Pt+Pd, Ag, L-ACC, PAS
CTAC+PEG+Si0s+¢(RGDyC)+SiOs,

AutFe;0,, Aut+PEG, PLL, APTES+CEA, PVA, Au

od kilku do kilkuset nm,
od kilku do kilkuset um

od kilku do kilkuset nm

HF, LiF+HCI, LiF+HCI4AICl;3,

NaF+HCIl, KF+HCI, KF+LiF+NakF,

ultradzwieki, DMF+wysokie ci$nienie+wysoka
temperatura, wysokie cisnienie+wysoka temperatura,
TBAOH, TBAOH+ultradzwieki, TPAOH, TMAOH,
DMSO+ultradzwigki, brak

Tak, Nie
Tak, Nie
Tak, Nie
Tak, Nie
Tak, Nie
Tak, Nie
Tak, Nie
Tak, Nie
Tak, Nie
Tak, Nie

Tak, Nie
Tak, Nie

SP - Fosfolipid sojowy (ang. Soybean phospholipid);
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PVP — poliwinylopirolidon (ang. polyvinylpyrrolidone);

HA - kwas hialuronowy (ang. hyaluronic acid);

PEI — polietylenoimina (ang. polyethylene imine);

PEG - glikol polietylenowy (ang. polyethylene glycol);

PVA — alkohol poliwinylowy (ang. polyvinyl alcohol);

NMP - N-metylo-2-pirolidon (ang. N-methyl-2-pyrrolidone);

TMAOH - wodorotlenek tetrametyloamoniowy (ang. tetramethylammonium
hydroxide);

TBAOH - wodorotlenek tetrabutyloamoniowy (ang. tetrabuthylammonium
hydroxide);

TPAOH - wodorotlenek tetrapropyloamoniowy (ang. tetrapropylammonium
hydroxide);

DMEF - dimetyloformamid (ang. dimethylformamide);

DMSO — dimetylosulfotlenek (ang. dimethyl sulfoxide);

CTAC - chlorek cetan trimetyloamoniowy (ang. cetanecyltrimethylammo-
nium chloride);

¢(RGDyC) - cykliczny pentapeptyd arginina-glicyno-asparaginowy (ang. cyc-
lic arginine-glycine-aspartic pentapeptide);

PLL — poli-L-lizyna (ang. poly-L-lysine);

APTES - (3-aminopropylo)trietoksysilan (ang. (3-aminopropyl)triethoxysilane);

CEA - antygen karcynoembrionalny (ang. carcinoembryonic antigen);
L-ACC — kwas L-askorbinowy (ang. L-ascorbic acid);
PAS — sole polianionowe (ang. polyanionic salts).



Dodatek E

Energia kohezji M Xenes

Tabela E.1: Warto$¢ metryki MSE dla przewidywania energii MXenes obli-
czona podczas uczenia modelu. Oznaczenia modeli sg opisane w tabeli 5.2

MSE ESM |CM | SM | G2 | G4 | wG2 | wG4 | SF | wSF | AF
regRF 0,05 | 0,04 0,04 ]0,06 0,07 0,03 0,05 |0,05| 0,04 | 0,05
regLIN 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,20 | 0,22 | 0,20 | 0,22 | 0,16 | 0,16 | 0,08

regLIN-11 0,08 | 0,08 0,10 | 0,27 | 0,27 | 0,22 | 0,22 | 0,27 | 0,20 | 0,23
reglL.IN-12 0,01 | 0,00 0,00 0,21 |0,24| 0,20 | 0,22 | 0,19 | 0,16 | 0,10
regSVM-lin | 0,03 |2,93|3,80|0,23|0,25| 0,22 | 0,48 | 0,21 | 0,24 | 0,11
regSVM-rbf || 0,01 | 0,01 | 0,01 | 0,18 | 0,25 | 0,01 | 0,01 | 0,20 | 0,01 | 0,01
regSVM-sig || 109,68 | 0,29 | 0,29 | 1,70 | 0,28 | 0,29 | 34,52 | 1,78 | 0,29 | 258,91
ADA-tree 0,03 | 0,03 |0,03]0,06 0,07 0,03 0,05 |0,03]0,03]| 0,03
ADA-LIN 0,10 | 0,03 0,04 | 0,17 | 0,23 | 0,17 | 0,25 | 0,08 | 0,10 | 0,13
XRT 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
KRR-lin 0,01 | 0,00 | 0,00 0,26 | 0,43 | 0,21 | 0,40 | 0,23 | 0,16 | 0,11
KRR-rbf 0,18 |0,18 0,18 | 0,20 | 0,25 | 0,17 | 0,18 | 0,21 | 0,18 | 0,18
Tabela E.2: Warto$é metryki MSE obliczona dla przewidywania energii MXe-
nes dla dziesieciokrotnego testowania krzyzowego. Wartos¢ X oznacza war-
tosé¢ wieksza niz 1000. Oznaczenia modeli sg opisane w tabeli 5.2

MSE ESM | CM | SM | G2 | G4 | wG2 | wG4 | SF | wSF | AF
regRF 0,24 | 0,19 | 0,21 | 0,15 | 0,28 | 0,18 | 0,33 | 0,18 | 0,44 | 0,26
regLIN X X X 1039|027 050 | 0,27 | 047 094 | X

regLIN-L1 || 0,33 | 0,45 | 0,34 | 0,18 | 0,27 | 0,26 | 0,40 | 0,23 | 0,20 | 0,24
regLIN-L2 || 1,04 | 0,42 | 0,24 | 0,27 | 0,26 | 0,17 | 0,19 | 0,37 | 0,40 | 0,33
regSVM-lin | 1,42 | 0,52 | 0,89 | 0,21 0,39 | 0,32 | 0,27 | 0,44 | 0,70 | 0,52
regSVM-rbf | 0,14 | 0,34 | 0,35 | 0,35 0,30 | 0,16 | 0,45 | 0,36 | 0,37 | 0,35
regSVM-sig || 1,90 | 20,14 | 11,21 | 2,09 | 0,62 | 0,60 | 0,36 | 0,37 | 1,19 | 0,38
ADA-tree 0,24 | 0,46 | 0,27 | 0,23 | 048 | 0,27 | 0,34 | 0,23 | 0,34 | 0,51
ADA-LIN 0,69 | 0,36 | 0,82 | 0,41 (0,31 | 0,31 | 0,67 | 0,92 | 0,37 | 0,37
XRT 0,29 | 0,26 | 0,25 | 0,23 042 | 0,23 | 0,38 | 0,31 | 0,34 | 0,21
KRR-lin 28,23 1 31,49 | 31,69 | 1,32 | 0,97 | 2,21 | 0,81 | 0,82 | 1,33 | 1,59
KRR-rbf 0,36 | 0,47 | 0,40 | 0,31 | 0,39 | 0,22 | 0,17 | 0,21 | 0,38 | 0,54
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Dodatek F

Zaleznos¢ dokladnosci przewidywania
energii kohezji od liczby zmiennych
dla MXenes
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Rysunek F.1: Wartos¢ metryki R2 przewidywanie energii kohezji MXenes w
funkcji liczby zmiennych generowanych przez PCA dla syntetycznie zwielo-
krotnionych zbioréw danych, poprzez dodanie szumu do (a) polozen atomow

oraz do (b) zmiennych polozeniowych. Oznaczenia modeli sa opisane w tabeli
5.2.
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Rysunek F.2: Warto$¢ metryki R2 przewidywanie energii kohezji MXenes
w funkcji liczby zmiennych generowanych przez PCA na zbiorze treningo-
wym dla réznych zmiennych potozeniowych: (a) Wazone funkcje symetrii,
(b) Funkcje symetrii, (c) Odcisk atomowy, (d) Macierz Kulombowska, (e)
Macierz Ewalda, (f) Macierz sinusoid. Oznaczenia modeli sa opisane w tabeli
5.2.

@ regRF

@ reglIN

@ reglLIN-11

® regLIN-12
regSVM-lin
regSVM-rbf

& ADA-tree

4 ADA-LIN

4 XRT

4 KRR-rbf

@ regRF

@ reglIN

® reglLIN-11

® regLIN-I2
regSVM-lin
regSVM-rbf

& ADA-tree

4 ADA-LIN

4 XRT

¢ KRR-lin
KRR-rbf

@ regRF

@ reglIN

® reglLIN-11

© regLIN-12
regSVM-lin
regSVM-rbf

¢ ADA-tree

¢ ADA-LIN

¢ XRT

¢ KRR-lin
KRR-rbf



Warto$¢ metryki R2 Warto$¢ metryki R2

Warto$¢ metryki R2

Dodatek F. Zalezno$é dokiadnosci przewidywania energii kohezji od liczby zmiennych dla MXenes 120

1.00 - @ regRF 1.00 A @ regRF
@ reglIN @ reglIN
@ reglLIN-11 @ reglLIN-11
0.75 4 ® regLIN-12 g 0.75 4 ©® regLIN-12
regSVM-lin 3 regSVM-lin
regSVM-rbf E regSVM-rbf
0.50 - * ADA-tree g 050 - * ADA-tree
¢ ADA-LIN 8 ¢ ADA-LIN
& ORT 2 # ORT
0.25 4 4 KRR-lin g 0.25 1 4 KRR-lin
., \\/\ KRR-rbf * KRR-rbf
0.00 .!" ; ; : : : 000 bt > 7 : : :
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Liczba zmiennych Liczba zmiennych
(a) wSF (b) SF
1.00 - @ regRF 1.00 A @ regRF
@ reglIN @ reglIN
® reglLIN-11 ® reglLIN-11
0.75 4 ® reglIN-I12 g 0.75 4 ©® regLIN-12
regSVM-lin g regSVM-lin
regSVM-rbf I regSVM-rbf
0.50 A & ADA-tree g 0.50 - & ADA-tree
¢ ADA-LIN 8 _a ¢ ADA-LIN
& ORT 2 LA @ ORT
0.25 1 N . KRRlin S 0257 ,’ e & KRR-lin
f LA R KRR-rbf NA \ KRR-rbf
r\ ILE > -, r(;b\o\ \
0.00 St 2 A L S ; 0.00 [BLLEEN M
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Liczba zmiennych Liczba zmiennych
(c) AF (d) CM
1.00 4 @ regRF 1.00 A @ regRF
@ reglIN ® reglLIN
® reglLIN-11 ® reglLIN-11
0.75 4 ® reglLIN-I12 g 0.75 4 ® regLIN-I12
regSVM-lin = regSVM-lin
regSVM-rbf E regSVM-rbf
0.50 & ADA-tree g 0.50 - & ADA-tree
¢ ADA-LIN “8 ¢ ADA-LIN
& ORT £ & ORT
0.25 4 4 L# ¢ KRRdin g 02 » II \ & KRR-lin
A ,*Y’ \ . KRR-rbf s ‘\ ) \.‘ 2% s KRR-rbf
0.00 A P2 AY i ; ’,. ; 0.00 1 M"f .
0 10 20 30 40 50 20 30 40 50
Liczba zmiennych Liczba zmiennych
(e) ESM (f) SM

Rysunek F.3: Warto$¢ metryki R2 przewidywanie energii kohezji MXenes w
funkcji liczby zmiennych generowanych przez PCA dla testowania krzyzo-
wego dla réznych zmiennych potozeniowych: (a) Wazone funkcje symetrii,
(b) Funkcje symetrii, (¢) Odcisk atomowy, (d) Macierz Kulombowska, (e)
Macierz Ewalda, (f) Macierz sinusoid. Wartosci ujemne zostaly pominiete na
wykresach. Oznaczenia modeli sg opisane w tabeli 5.2.



Dodatek G

Listingi kodow

#zatadowanie bibliotek

import pandas as pd

from sklearn import linear_model

from sklearn.model_selection import train_test_split

#wczytanie danych z pliku input.csv
data = pd.read_csv("input.csv")

#wyodrebnienie zmiennej zaleznej Y
#1 zmiennych niezaleznych X

Y = datal'y']

x = data.drop(['y'], axis=1)

#podziat zbioru na podzbidr treningowy i walidacyjny
X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y)
#budowa % uczenie modelu na podzbiorze treningowym

reg = linear_model.LinearRegression()

reg.fit(X_train, Y_train)

#przewidywanie na podzbiorze treningowym
y_out_train = reg.predict(X_train)

#przewidywantie na podzbiorze walidacyjnym
y_out_test = reg.predict(X_test)

#wypisanie wyniku
print ('MSE_trein:', mean_squared_error(Y_train, y_out_train))

print ('MSE_test:', mean_squared_error(Y_ttest, y_out_test))

Listing 1: Kod budowania i walidacji modelu liniowego
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#zatadowanie bibliotek

import pandas as pd

from sklearn import linear_model

from sklearn.model_selection import cross_val_score

#wczytanie danych z pliku input.csv
data = pd.read_csv("input.csv")

#wyodrebnienie zmiennej zaleznej Y
#1 zmiennych niezaleznych X

Y = datal'y']

x = data.drop(['y'], axis=1)

#budowa 1 uczenie modelu na podzbiorze treningowym
reg = linear_model.LinearRegression()

#wypisanie wyniku
print ('MSE_CV:', -cross_val_score(reg, X, Y,
scoring='neg _mean_squared_error', cv=5))

Listing 2: Kod obliczania metryki R2 poprzez 5-krotnego testowania krzyzo-
wego modelu liniowego

#zatadowanie bibliotek
from ase.io import read
from dscribe.descriptors import CoulombMatrix

#maksymalna liczba atomow w obserwacjt
N_MAX = 10

#5ciezka dostepu do pliku

root = r'INPUTY/VASP'

filePOSCAR = root+'/POSCAR'

#wczytanie potozen z pliku POSCAR
out = read(filePOSCAR)

#budowa obiektu cm
cm = CoulombMatrix(n_atoms_max=N_MAX,
permutation='sorted_12')

#obliczante wrtosSci elementow Coulomb Matrix
features = cm.create(out) [0]

Listing 3: Kod obliczania Macierzy Kulombowskiej
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#zatadowanie bibliotek
import numpy as np
from ase.io import read

#funkcja obliczajgca macierz odlegiosct
#INPUTS:
# xyz - potozenia atomow
def dyst_ontT0all(xyz):
dyst = np.ones( (len(xyz), len(xyz)) )*100
for i in range(1l, len(xyz)):
dyst[i, :] = np.sqrt(np.sum(np.power(xyz -
np.roll(xyz, i, axis=0),2),axis=1))
return np.transpose(dyst)

#funkcja odciecia:
#INPUTS :
# dyst - odlegtosé
# Rc - promien odciecia
def fc(r, rc):
out = np.zeros_like(r)
out = 0.5%(np.cos(np.pi * r / rc) + 1)
out [r>rc] = 0
return out
#wektorowa wersja fc
vfc = np.vectorize(fc)

#Symetry functions G2
#INPUTS :
# dyst - macierz odlegtosct pomiedzy atomami
# a, d - parametry funkcjt
# Rc - promien odctiecia
#UWAGA :
# wymaga wczedniejszego zdefiniowania funkcjt odciecia fc
def G2(dyst, a, d, Rc=6):

return np.sum(np.exp(-a * np.square(dyst - d))

* vfc(dyst, Rc), axis=1)

#5ciezka dostepu do pliku

root = r'INPUTY/VASP'

filePOSCAR = root+'/POSCAR'
#wczytanie polozen z pliku POSCAR
out = read(filePOSCAR)

xyz = out.positions

#obliczantie macierzy odlegtosce
dyst = dyst_ontTOall (xyz=xyz)

featuresb5 = np.sort(G2(dyst, 1, 0.5, 6))

Listing 4: Kod obliczania funkcji symetrii G2
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#zatadowanie bibliotek
from mpidpy import MPI

#stworzenie komunikatora
comm = MPI.COMM_WORLD
#obliczenie numeru procesu
#oraz wielkoscti komunikatora
comm_rank = comm.Get_rank()
comm_size = comm.Get_size()

#lista wszystkich modelt

MODELS = ('regRF', 'regLIN', 'regLIN_L1', 'regLIN_L2',
'regSVM_lin', 'regSVM_rbf', 'regSVM_sig', 'ADA_tree',
'ADA_LIN', 'XRT')

#obliczanie liczby modeli na proces
step = int(len(MODELS) / comm_size)
if step == O:

exit (1)

#poczgtkowy © koficowy indeks modelt przypadajgcych na jeden proces
mod_name_down = step * comm_rank
mod_name_up = step * (comm_rank +1)

#stownik przechowujgcy wyniki wszystkich modelt

scoreALL = dict()

#petla po wszystkich modelach rozdzielona pomiedzy procesy

for model in MODELS[y_name_down:y_name_up]:
\dots
scoreALL [model] = score
\dots

#agregacja wyniku

scoreALL = comm.gather (scoreALL, root=0)

Listing 5: Fragment kodu zaréwnoleglonego MPI4py



