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Motivation

Die Erforschung von neuen Materialien ist eine fundamentale Zielstellung der modernen Wis-
senschaft [1]. Diese ermöglicht beispielsweise Fortschritte im medizinischen Bereich und ist
auch für Herausforderungen des Klimawandels relevant. Die Beschleunigung der Entdeckung
und Entwicklung neuer Materialien soll erreicht werden durch den Einsatz von Hochdurchsatz-
simulationen und darauf folgenden gezielten Experimenten zum Suchen geeigneter Materialien
mit wünschenswerten Eigenschaften [1, 2]. Damit ein Material mit gewünschten Eigenschaften
überhaupt entwickelt und verwendet werden kann, muss es jedoch auch stabil und synthetisier-
bar sein [3]. Nach Bartel gilt ein Material als thermodynamisch stabil, wenn es energetisch nicht
vorteilhaft ist, dass es sich durch eine chemische Reaktion oder Phasenumwandlung in ande-
re Phasen oder Verbindungen mit niedrigerer Gesamtenergie umwandelt [4]. Der Begriff der
Synthetisierbarkeit beschreibt die Eigenschaft eines Materials, über experimentell zugängliche
Syntheserouten hergestellt werden zu können (vgl. Davydov et al. [5]).
Die Stabilität trägt zwar wesentlich zur Synthesefähigkeit bei, jedoch können Materialien auch
unter alternativen thermodynamischen Bedingungen synthetisiert werden und anschließend
durch kinetische Stabilisierung in der metastabilen Struktur bestehen bleiben [10]. Das be-
deutet, dass von der Stabilität eines Materials nicht automatisch auf seine Synthetisierbarkeit
geschlossen werden kann.
Da die Entscheidung, ob ein Material synthetisierbar ist, nicht durch eine einfache Formel zu
bestimmen ist, kann hier maschinelles Lernen Anwendung finden [3]. Für den Einsatz von
maschinellem Lernen sind geeignete Datensätze eine grundlegende Voraussetzung [11]. Die
Datensätze in der Materialwissenschaft unterscheiden sich in Format, Größe und Detailgrad
[12]. In Zusammenarbeit zwischen dem Massachusetts Institute of Technology und dem La-
wrence Berkeley National Laboratory wurde das Materials Projects1 geschaffen, eine Materi-
aldatenbank, die durch Hochdurchsatzberechnungen der Dichtefunktionaltheorie (DFT) erstellt
wurde. In der Datenbank wurden Eigenschaften zur Struktur und thermodynamischen Stabilität
von über 200.000 Materialien gesammelt, welche bereits erfolgreich synthetisiert wurden oder
theoretisch synthetisierbar sind. [13, 14]. Wir beschränken uns bei der Datenauswahl für unse-
re Experimente auf die Oxide, die eine häufig untersuchte und gut verstandene Materialklasse
darstellen [15].
Eine Herausforderung der Klassifizierung der Synthetisierbarkeit ist die fehlende Verfügbarkeit
von negativen Daten. Das liegt daran, dass fehlgeschlagene Syntheseversuche aus verschie-
denen Gründen oft nicht öffentlich gemacht werden und außerdem von vielen Faktoren, wie
beispielsweise den technologischen Möglichkeiten, abhängen können [3]. Materialien, die in
der Theorie stabil sind, können erst synthetisiert werden, sobald eine praktische Methode für
die Synthese gefunden wird [3].
Die fehlenden negativen Daten erschweren die Anwendung von maschinellem Lernen zur ge-
nauen Abschätzung der Synthetisierbarkeit neuer Strukturen. Sowohl für das Training als auch

1http://www.materialsproject.org/
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die Auswertung stehen überwiegend positive und unmarkierte Datenpunkte zur Verfügung. Oh-
ne negative Datenpunkte können keine Ground-Truth-basierten Metriken wie Precision, Recall
und F1-Score für einen beliebigen Testdatensatz berechnet werden, da diese positive und ne-
gative Markierungen erfordern [16].
In dieser Arbeit soll deshalb die Verwendung des Recalls, nur auf den positiven Datenpunk-
ten, in Kombination mit der Rate der positiven Vorhersagen (predicted positive rate - PPR) als
Bewertungsmetrik für Szenarien mit positiv-unmarkierten Daten (PU-Szenarien), wie es bei-
spielsweise bei der Vorhersage der Synthetisierbarkeit der Fall ist, untersucht werden. Es soll
gezeigt werden, inwieweit Recall und PPR als verlässliche Metriken gegenüber den etablierten
Ground-Truth-Metriken (Precision, Recall und F1-Score) herangezogen werden können. Dafür
vergleichen wir den Recall auf den positiven Datenpunkten mit dem Recall, der mit Hilfe einer
Ground Truth (das heißt für alle Materialien liegen positive oder negative Markierungen vor)
berechnet wurde. Die anderen Metriken werden ergänzend hinzugezogen.
Aufgrund der fehlenden Ground Truth für die Synthetisierbarkeit von Materialien betrachten
wir für unsere Experimente die Stabilität. Die Ground Truth erhalten wir aus den im Materials
Project bereitgestellten konvexe Hülle-Stabilitäten, die aus DFT-berechneten Bildungsenergien
abgeleitet werden [13]. Durch das Löschen von Markierungen generieren wir daraus ein PU-
Szenario.
Als Lernmethoden wählen wir die One-Class Support-Vector-Maschine (OC-SVM) als One-
Class Klassifizierungsansatz und den Klassifizierer ALIGNN als Verfahren des positiven und
unmarkierten maschinellen Lernens (PU-Learning [17]). Ersteres lernt nur aus markierten po-
sitiven Daten, während letzteres auch unmarkierte Daten verwendet [18]. OC-SVMs versuchen
eine Kugel zu identifizieren, die alle (oder die meisten) Daten einer Klasse umschließt [19].
ALIGNN ist ein Graph Neural Network, welches sowohl Zwei- als auch Dreikörperinteraktionen
(many-body interactions) in atomistischen Systemen modelliert [20].
Die Erkenntnisse der Evaluation der Bewertungsmetriken können für zukünftige Untersuchun-
gen von Szenarien hilfreich sein, in denen nur ein Teil der positiven Markierungen bekannt ist,
wie es beispielsweise bei der Vorhersage der Synthetisierbarkeit der Fall ist.

Ziel

Das Ziel der Arbeit ist die kritische Betrachtung des Recalls, nur auf positiven Datenpunkten,
und der PPR als Evaluationsmetriken in einem PU-Szenario, wie es beispielsweise bei der Vor-
hersage der Synthetisierbarkeit der Fall ist. Hierfür konstruieren wir einen positiv-unmarkierten
Datensatz für die Vorhersage der Stabilität von Materialien. Aus dem Materials Project erhalten
wir eine Grund Truth. Mit Hilfe der klassischen Ground-Truth-Metriken (Recall, Precision und
F1-Score) sollen die PU-Metriken dahingehend analysiert werden, wie zuverlässig diese für die
Bewertung der Performanz eines PU-Szenarios sind. Die Erkenntnisse der Evaluation können
für zukünftige Untersuchungen von realen PU-Szenarien hilfreich sein.
Außerdem bewerten wir den Einsatz des One-Class Klassifizierungsansatzes OC-SVM im Ver-
gleich zur Verwendung des Klassifizierers ALIGNN als PU-Learning Verfahren zur Vorhersage
der Stabilität von Materialien.
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Vorgehen

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

PU-Szenario für Stabilität erzeugen.
In unseren Experimenten möchten wir die PU-Metriken, Recall und PPR, und die klassischen
Ground-Truth-Metriken, Precision, Recall und F1-Score, für ein PU-Szenario untersuchen.
Unsere Experimente führen wir zur Vorhersagbarkeit der Stabilität durch. Aus dem Materials
Projekt erhalten wir die Materialdaten mit zugehörigen Markierungen, der Ground Truth.
Für die Untersuchung generieren wir hieraus einen positiv-unmarkierten Datensatz. Hierfür
wird eine Teilmenge der positiven Daten ausgewählt und von allen restlichen Datenpunkten
werden die Markierungen entfernt. Die ehemals negativen und der restliche Teil der positiven
Datenpunkte bilden somit die Menge der unmarkierten Daten.

Vorverarbeitung der Daten für SVMs.
SVMs können nicht mit variabler Input-Länge umgehen, sondern setzen feste Feature-
Dimensionen voraus [21]. Es gibt verschiedene Ansätze zur Verarbeitung variabler Eingaben.
Dazu zählen unter anderem die manuelle Merkmalsextraktion, lernbare Einbettungen mittels
neuronaler Netze sowie die Verwendung strukturierter Kernels, beispielsweise für Graphen
oder Sequenzen [22, 23, 24]. Unsere Lösungsidee besteht darin, Materialien als Graphen
darzustellen und ein trainiertes neuronales Graphen-Netzwerk zu verwenden, um Einbet-
tungsvektoren aus der Graphenstruktur zu erzeugen [25]. Diese Einbettungen können dann
als Eingabe für kernelbasierte SVMs dienen.

Experimente durchführen und auswerten.
Auf dem generierten PU-Datensatz werden anschließend Experimente zur Vorhersage der
Stabilität durchgeführt. Wir berechnen die PU-Metriken Recall, nur auf positiven Datenpunkten,
und PPR. Diese werden daraufhin mit Precision, Recall und F1-Score verglichen, welche mit
Hilfe der Ground Truth berechnet werden. Die PU-Metriken sollen dahingehend analysiert
werden, wie zuverlässig diese Evaluierungsmetriken für die Bewertung der Performanz eines
Szenarios ohne Ground-Truth Markierungen sind. Dafür vergleichen wir den Recall auf den
positiven Datenpunkten des generierten PU-Szenarios mit dem Recall auf dem Datensatz
ohne entfernte Markierungen. Die anderen Metriken werden ergänzend hinzugezogen.
Zusätzlich wollen wir vergleichen, ob die OC-SVM oder der Klassifizierer ALIGNN die besseren
Ergebnisse auf den generierten PU-Daten erzielt.

Related Work

Linus Pauling [6] veröffentlichte 1929 fünf Regeln, um Aussagen über die Struktur von ionisch
aufgebauten Kristallen zu treffen. Diese bildeten lange eine wichtige Grundlage der Erfor-
schung der chemischen Zusammensetzung und physikalischen Eigenschaften von kristallinen
Stoffen [26]. 2020 zeigten George et al. [8] jedoch, dass die Regeln für die meisten Oxide
schlecht funktionieren und als Kriterien für die Synthetisierbarkeit nicht geeignet sind.
Ein anderer Ansatz ist die Verwendung der durch Dichtefunktionaltheorie (DFT) berechne-
ten thermodynamischen Stabilität als Indikator für die Synthetisierbarkeit [3, 9]. Sun et al.
[10] führten hierzu 2016 eine groß angelegte Data-Mining-Studie auf einer Hochdurchsatz-
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Datenbank durch und konnten so neue physikalische Erkenntnisse gewinnen, die bei der Ent-
wicklung metastabiler Materialien hilfreich sein können.
Da bei der Betrachtung der thermodynamischen Stabilität jedoch die kinetische Stabilisie-
rung metastabiler Strukturen außer Acht gelassen wird, verwendet man für die genauere
Abschätzung der Synthetisierbarkeit aufgrund der Komplexität dieser Aufgabe heute zuneh-
mend maschinelles Lernen [3].
Für den Einsatz von maschinellem Lernen sind geeignete Datensätze eine grundlegende Vor-
aussetzung [11]. Die Klassifikation der Synthetisierbarkeit wird dadurch erschwert, dass typi-
scherweise keine negativen Trainingsdaten vorliegen [3].
Bei der binären Klassifizierung von Daten mit nur einer beschrifteten Klasse verwenden Da-
tenwissenschaftler zwei Hauptansätze, nämlich die One-Class-Klassifizierung und das PU-
Learning [18].
Schölkopf et al. [27] haben 2001 die One-Class Klassifizierung formal als das Problem defi-
niert, aus positiven Trainingsdaten eine Entscheidungsfunktion zu lernen, die bestimmt, ob ein
neuer Punkt ähnlich zu den positiven Trainingsdaten ist oder nicht. Außerdem führten sie die
One-Class Support-Vektor-Maschine ein, indem sie die klassische Support Vector Machine für
das One-Class-Setting adaptierten. Sie formulierten die OC-SVM als ein konvexes Optimie-
rungsproblem, das eine Entscheidungsgrenze im Feature-Raum bestimmt, welche die positi-
ven Trainingsdaten vom Ursprung trennt. Diese Trennung vom Ursprung dient als Ersatz für
das Fehlen einer zweiten (negativen) Klasse [27]. One-Class SVMs wurden ursprünglich für
Outlier-Detection entwickelt [28]. Ein praktisches Beispiel für die Anwendung der One-Class
SVM liefert die Studie von Al-Qudah et al. [29], die ein Modell zur Anomalieerkennung in
Speicher-Dumps entwickelte. Auf dem UCI Banknote Authentication2 Datensatz erzielten sie
mit der One-Class SVM eine Genauigkeit (accuracy ) von 99,3 %.
Beim PU-Learning werden auch die unmarkierten Daten verwendet [18]. Mordelet und Vert
[17] entwickelten 2010 eine konzeptionell einfache Methode des PU-Learnings mit welcher sie
gute und schnelle Ergebnisse auf simulierten und realen Datensätzen erzielen konnten. 2024
kombinierten Amariamir et al. [3] den Ansatz von Mordelet und Vert [17] mit Co-Training, wel-
ches für Szenarien mit einer großen Menge unmarkierten Daten entwickelt wurde. Mit ihrem
halbüberwachten Klassifizierungsmodell SynCoTrain zeigten sie, dass die Verwendung meh-
rerer PU-Learner als Bausteine für das Co-Training die Zuverlässigkeit der Vorhersagen ver-
bessern kann. Amariamir et al. [3] verwendeten für die Auswertung der Vorhersagbarkeit der
Synthetisierbarkeit die PU-Metriken, Recall und PPR. Sie untersuchten ihre Ergebnisse nicht
mit den klassischen Ground Truth Metriken, da diese in einem solchen PU-Szenarien, also oh-
ne negativ gelabelte Daten, nicht präzise berechnet werden können. Auch Kumar und Lambert
[30] versuchten 2024, den Anteil positiver Datenpunkte in den unmarkierten Daten zu schätzen.
Die Frage nach der Zuverlässigkeit solcher PU-Metriken ist somit ein aktuelles und relevantes
Forschungsthema, welches in dieser Arbeit mit Hilfe von Experimenten auf einem generierten
PU-Szenario zur Vorhersage der Stabilität von Materialien thematisiert werden soll.
Neben der Untersuchung der Metriken möchten wir den One-Class Klassifizierungsansatz OC-
SVM mit der Verwendung des Klassifizierers ALIGNN als PU-Learning Verfahren zur Vorher-
sage der Stabilität von Materialien vergleichen. Da beim PU-Learning mehr Daten verwen-
det werden, liegt die Vermutung nahe, dass hierfür die besseren Ergebnisse erzielt werden
können. Es gibt bereits einige Arbeiten, die beide Lernmethoden verglichen haben. Li et al.
[31] präsentierten 2010 einen PU-Learning Algorithmus mit einer hohen Klassifizierungsge-
nauigkeit, welcher die One-Class-SVM in ihren Experimenten auf hochräumigen Luftbildern,
das heißt realen Fernerkundungsdaten, übertreffen konnte. 2022 zeigten Bagirov et al. [18] je-

2https://archive.ics.uci.edu/dataset/267/banknote+authentication
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doch, dass abhängig von der Zuverlässigkeit der unmarkierten Daten entweder mit One-Class-
oder PU-Learning Algorithmen die besseren Vorhersagen gemacht werden können und liefer-
ten Verfahren zur Unterscheidung von zuverlässigen und unzuverlässigen unmarkierten Daten
mit Hilfe statistischer Tests.
Eine große Herausforderung bei der Verwendung von SVMs ist, dass diese nicht mit varia-
bler Input-Länge umgehen können, wie es bei Materialstrukturdaten der Fall ist, sondern fes-
te Feature-Dimensionen voraussetzen. Vishwanathan et al. [24] zeigen, dass dieses Problem
durch den Einsatz sogenannter Graph-Kernels umgangen werden kann. Diese ermöglichen es,
die Ähnlichkeit zwischen Graphen direkt zu berechnen, ohne dass eine explizite Vektorisierung
der Daten erforderlich ist. Narayanan et al. [32] zeigten 2017 jedoch, dass Graph-Kernel Metho-
den häufig zu hoher Dimensionalität und eingeschränkter Generalisierbarkeit führen. Corcoran
[33] schlug 2020 ein Modell vor, bei dem ein Graph Neural Network die Graphstruktur in einen
Vektor fester Größe überführt. Dieser dient anschließend als Kernel-Eingabe für eine SVM. Wir
wollen diesen Ansatz in dieser Arbeit auf Materialstrukturdaten anwenden.
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