1
&)
UNIVERSIDADE FEDERAL
DE SANTA CATARINA

UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
CENTRO TECNOLOGICO
DEPARTAMENTO ENGENHARIA MECANICA MATERIAIS
CURSO DE GRADUACAO EM ENGENHARIA DE MATERIAIS

Eduardo Marese Pereira

Metodologias de machine learning aplicadas a descoberta de perovskitas
magnetocaloricas

Florianopolis - SC

2024



Eduardo Marese Pereira

Metodologias de machine learning aplicadas a descoberta de perovskitas
magnetocaldricas

Trabalho de Conclusdo de Curso submetido ao
curso de Engenharia de Materiais do Centro
Tecnoldgico da Universidade Federal de Santa
Catarina como requisito parcial para a obtengao
do titulo de Engenheiro de Materiais

Orientador: Prof.Dr.Sergio Yesid Gémez Gonzalez
Coorientador: Me. Luis Eduardo Anaya Castro

Florianopolis - SC
2024



Marese Pereira, Eduardo

Metodologias de aprendizado de maguina aplicadas a
descoberta de perovskitas magnetocaldricas / Eduardo
Marese Pereira ; orientador, Sergioc Yesid Gémez Gonzélez,
coorientador, Luls Eduardo RZnaya Castro, 2024.

6l p.

Trabalho de Conclusdo de Curso (graduacgdo) -
Universidade Federal de Santa Catarina, Centro
Tecnologico, Graduacdo em Engenharia de Materiais,
Floriandpolis, 2024.

Inclul referéncias.

1. Engenharia de Materiais. 2. Machine learning. 3.
Perovskitas. 4. Efeito magnetocaldrico. I. Yesid Gome:z
Gonzalez, Sergio . II. Anaya Castro, Luis Eduardo. III.
Universidade Federzl de Santz Catarina. Graduacgido em
Engenharia de Materiais. IV. Titulo.




Eduardo Marese Pereira

Metodologias de machine learning aplicadas a descoberta de perovskitas
magnetocaloricas

Este Trabalho de Conclusao de Curso foi julgado adequado para obtengao do titulo
de Engenheiro de Materiais e aprovado em sua forma final pelo Curso de

Engenharia de Materiais da Universidade Federal de Santa Catarina.

11 de julho de 2024.

Coordenacéao do Curso

Banca examinadora

Prof. Sergio Yesid Gomez Gonzalez, Dr.
Orientador
Prof. Dr. Jaime A. Lozano Cadena
Instituicdo Universidade Federal de Santa Catarina
Me. Guilherme Fidelis Peixer

Instituicdo Universidade Federal de Santa Catarina

Florianépolis - SC
2024



AGRADECIMENTOS

Gostaria de expressar minha profunda gratiddo a minha familia, pelo amor
incondicional, suporte emocional e por sempre acreditarem em mim. Sem vocés,
nada disso seria possivel.

Ao meu orientador, Professor Sergio Yesid Gémez Gonzalez, agradeco pela
paciéncia e pelos valiosos ensinamentos que contribuiram imensamente para a
realizacao deste trabalho. Suas orientacées foram essenciais para que eu pudesse
superar os desafios e alcangar os objetivos propostos.

Gostaria também de agradecer ao meu coorientador, MSc. Luis Eduardo
Castro Anaya, agradeco pelo suporte adicional, pelas sugestdes construtivas e pelo
comprometimento com meu desenvolvimento académico. Sua expertise e
dedicacao foram fundamentais para a qualidade e a profundidade deste trabalho.

Agradeco também a todos os professores do curso de engenharia de
materiais, que ao longo destes anos compartiiharam seus conhecimentos e
experiéncias, contribuindo significativamente para minha formagdo académica e
profissional.

Um agradecimento especial a Universidade Federal de Santa Catarina, por
fornecer os recursos necessarios para a realizagao desta pesquisa e ao Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq) pela oportunidade de
bolsa de projeto, que foi fundamental para o desenvolvimento deste trabalho.



RESUMO

A descoberta de novos materiais magnetocaléricos é fundamental para
aprimorar a eficiéncia de dispositivos de refrigeracdo baseados nesse principio.
Neste estudo, foram criados dois bancos de dados diferentes a partir de dados
publicados (com tamanho de cristalito e sem tamanho de cristalito), e quatro
modelos de machine learning foram combinados com diferentes metodologias para
obtencdo e selecdo de descritores, visando prever as principais propriedades
magnetocalodricas de perovskitas (Tc, ME, RCP). A melhor combinagdo de modelos
e conjuntos de caracteristicas foi empregada para explorar o espago quimico de
manganitas de lantanio, praseodimio e neodimio. Os resultados apontaram novas
composi¢cdes de manganitas de lantanio que podem competir com gadolinio em
termos de RCP, mas ainda sé&o inferiores em termos de entropia magnética maxima.
Além disso, foi constatado que diferentes manganitas superam outras dependendo
da faixa de temperatura. A robustez dos modelos e a importancia e efeito do
tamanho de cristalito também s&o discutidos. Os resultados e diretrizes
desenvolvidos neste estudo podem ser estendidos a outras propriedades. Além de
obter varias percepcdoes para estudos futuros sobre esta familia de materiais,
pode-se inferir que este trabalho pode ajudar na implementagcdo de machine
learning aplicado em aplicagdes além do escopo dos materiais magnetocaléricos,
como catalisadores e materiais para células solares.

Palavras-chave: Efeito Magnetocaldrico, Perovskitas, Aprendizado de Maquina.
Mudanca Maxima de Entropia Magnética, Poténcia Relativa de Resfriamento.



ABSTRACT

The discovery of new magnetocaloric materials is fundamental for enhancing
the efficiency of refrigeration devices based on this principle. In this study, two
different databases were created from published data (with crystallite size and
without crystallite size), and four Machine Learning models were coupled with
different methodologies for obtaining and selecting descriptors, aiming to predict the
main magnetocaloric properties of perovskites (Tc, ME, RCP). The best combination
of models and feature sets was employed to explore the chemical space of
lanthanum, praseodymium, and neodymium manganites. The results pointed to new
compositions of lanthanum manganites that can compete with gadolinium in terms of
RCP but are still inferior in terms of maximum magnetic entropy. Additionally, it was
found that different manganites outperform others depending on the temperature
range. The robustness of the models and the importance and effect of crystallite size
are also discussed. The results and guidelines developed in this study can be
extended to other properties. Besides retrieving several insights for future studies on
this family of materials, It can also be inferred that this work may help in applied
machine learning implementation in applications beyond the scope of
magnetocaloric materials, such as catalysts and solar cell materials.

Keywords: Magnetocaloric Effect, Perovskites, Machine Learning, Maximum
Magnetic Entropy Change, Relative Cooling Power.
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1. INTRODUGAO

Nos ultimos anos, houve um aumento consideravel no interesse por materiais
destinados a refrigeracdo magnética, o que tem motivado uma investigacao
aprofundada sobre o efeito magnetocalérico (EMC) (Kitanovski, 2020). Este
fendbmeno, identificado em materiais magnéticos especificos, desencadeia
mudangas de temperatura quando expostos a campos magnéticos externos
(Szymczak & Szymczak, 2008). Além de seu carater cientifico intrinseco, o estudo
do EMC também ¢é significativamente relevante por fornecer uma abordagem
promissora para conciliar os avangos da engenharia com a sustentabilidade
ambiental. Ao oferecer uma alternativa mais ecoldgica e sustentavel as tecnologias
convencionais de resfriamento, essa linha de pesquisa tem o potencial de mitigar
consideravelmente os impactos ambientais associados a refrigeracdo em diversos
dominios de aplicagcdo. Embora o efeito magnetocalérico tenha sido objeto de
estudo ha mais de cem anos, ainda nao foi implementada uma aplicagao pratica em
grande escala do fendbmeno. Essa dificuldade estd amplamente ligada as limitagcbes
dos materiais magnetocaloricos, que abrangem tanto o custo quanto a durabilidade.
Muitos dos materiais que exibem um forte efeito magnetocaldrico sdo caros de
produzir, o que pode tornar a tecnologia impraticavel em escala comercial. Além
disso, a durabilidade desses materiais pode ser inadequada para suportar os ciclos
de operagao necessarios em sistemas de refrigeracdo de longa duragdo. A busca
continua por novos materiais e avangos tecnoldgicos € crucial para superar essas
limitagdes e abrir caminho para a adogao generalizada do efeito magnetocalorico
como uma tecnologia de refrigeracao viavel e eficaz em larga escala.

Neste contexto, as perovskitas com férmula geral ABO;, tém despertado
grande interesse na busca por novos materiais magnetocaloricos devido a sua
excepcional estrutura cristalina e propriedades magnéticas customizaveis. As
diversas composicoes e propriedades customizaveis das perovskitas oferecem uma
variedade de opgdes para ajustar respostas magnetocaldricas, possibilitando o
design de aparelhos de resfriamento eficientes adaptaveis a varias faixas de
temperatura e ambientes quimicos do ponto de vista do material. As perovskitas
também possuem o potencial de reduzir custos e facilitar caracteristicas de

fabricagao; por exemplo, as manganitas possuem as vantagens mencionadas e sao
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mais econbmicas e faceis de preparar em comparacdo aos materiais
magnetocaloricos classicos, como o gadolinio e ligas intermetalicas (SMITH et al.,
2012; TOZRI et al., 2015)

A exploracao na area de descoberta de novos materiais € comumente
realizada por meio de experimentos utilizando uma abordagem de tentativa e erro
(AYAS et al., 2023); no entanto, recentemente, estudos computacionais empregando
simulagdes moleculares de Monte Carlo e Teoria do Funcional da Densidade
(MAHJOUB et al., 2015; TAHIRI et al., 2021) também tém sido realizados. O cenario
experimental € limitado devido a sua natureza demorada e exigente em recursos.
No cenario de simulagdo computacional, o tempo permanece como uma restri¢ao,
uma vez que essas simulagdes sao intensivas computacionalmente, e a precisao
dos calculos depende da capacidade do hamiltoniano de reproduzir a realidade
fisica atdbmica (ELYACOUB et al., 2018; LOUDAINI et al., 2019). Uma alternativa a
esses dois cenarios € o uso de metodologias baseadas em dados, como
abordagens de machine learning.

As metodologias de machine learning contam com uma quantidade limitada,
porém significativa, de dados obtidos experimentalmente ou simulados, juntamente
com a extracao de caracteristicas dos dados coletados para permitir a aplicagao de
algoritmos, garantindo que os atributos mais relevantes sejam considerados durante
o desenvolvimento do modelo, para treinamento e otimizacdo dos modelos de
machine learning (GAO et al., 2022). Uma vez treinados, esses modelos podem
explorar de forma eficiente um vasto espago quimico, exigindo recursos minimos.
Notavelmente, esses cenarios podem ser complementados, como no caso de
experimentagao ativa, utilizando refinamento iterativo de modelos de machine
learning (BALACHANDRAN et al., 2018).

Metodologias orientadas por dados tém sido utilizadas para explorar familias
de materiais, como por exemplo, os compostos intermetalicos de Heusler (LONG et
al., 2021; NELSON & SANVITO, 2019; SINGH et al., 2023). Notavel neste campo é
o trabalho de Ucar et al. (2022), que estudou a entropia magnética maxima em
varias familias de compostos, encontrando como o efeito magnetocalérico é
explicado pelas mudangas nas caracteristicas de familia para familia, assim como a
precisdo alcangada, sugerindo a necessidade de estudar cada familia
separadamente. Antes do trabalho de Ucar et al., apenas duas investigagdes de ML

focaram em perovskitas: Zhang e Xu (2020) investigaram a Tc de aproximadamente
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100 manganitas de lantanio empregando os parametros da estrutura cristalina como
entradas e um modelo de Regressdo do Processo de Gaussiana (GPR). Eles
obtiveram um R? de 0,7, o que é notavel considerando o conjunto de caracteristicas
usado, mas nao muito significativo dada a quantidade de dados e a auséncia de um
conjunto de testes. O outro trabalho nesse sentido € de Zhai et al. (2018), que
avaliaram 3 métodos de ML ao longo de 47 perovskitas para prever a Tc. Apesar de
terem uma excelente selecdo de parametros estruturais e composicionais, eles
obtiveram um coeficiente de determinagdo moderado de baixa significancia devido a
auséncia de uma etapa de teste, sendo esse valor igual a 0,85.

Como previamente apresentado, a quantidade de dados disponiveis ou
utilizados limitou o desenvolvimento de modelos robustos. Além disso, a unica
propriedade relacionada ao EMC nesses estudos foi a Tc. Felizmente, essa situagao
mudou, pois o numero disponivel de dados experimentais aumentou a ponto de
haver um apelo por um novo estudo de machine learning nesta familia de materiais
(SALAZAR-MUNOZ et al., 2022). Além disso, as revisdes realizadas (AYAS et al.,
2023), (SALAZAR-MUNOZ et al., 2022) destacaram a importancia do tamanho de
cristalito na descricdo do EMC em perovskitas. Portanto, surge a necessidade de
avaliar esse parametro como uma caracteristica morfolégica que ndo havia sido
avaliada anteriormente.

Em resposta a essas necessidades, este trabalho é dedicado ao estudo
critico de modelos de machine learning, procedimentos de coleta de dados e
selecdo de caracteristicas para prever propriedades magnetocalodricas (temperatura
de Curie, mudanga maxima na entropia magnética e poténcia de resfriamento
relativa) em perovskitas. Quatro modelos de machine learning foram avaliados em
diferentes subconjuntos de caracteristicas composicionais. Um descritor morfolégico
também foi empregado, e seu efeito nas propriedades mencionadas foi avaliado e
discutido. Por fim, modelos de machine learning mais precisos foram usados para
explorar o subespacgo quimico, e varias perspectivas sao delineadas para estudos

futuros nesta familia de materiais.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1 Efeito Magnetocalérico / Refrigeragao Magnética

O efeito magnetocaldrico (EMC) é um fenémeno caracterizado pela mudanga
de temperatura em um material magnético quando submetido a um campo
magnético (NOBREGA, 2006). Nos sélidos, esse fendmeno ¢ intrinseco a todos os
materiais magnéticos e ocorre a partir de uma variagdo da entropia causada pelo
acoplamento de um sistema de spins magnéticos com o campo magnético
(PECHARSKY & GSCHNEIDNER, 1999). O EMC foi primeiramente observado no
niquel por Weiss e Piccard em 1917, e é importante na aplicagdo da tecnologia de
refrigeracdo magnética, visto que os materiais magnéticos ndo sado poluentes e
demonstram maior eficiéncia energética. Além disso, esses materiais podem ser
utilizados na medicina para o tratamento de alguns tipos de cancer (ANDRADE,
2015). Um dos materiais mais utilizados e suscetiveis a este efeito é o gadolinio, um
metal reativo que uma vez exposto ao ar umido reage com o oxigénio formando
oxidos (GdO e Gd,0; ) que se desprendem facilmente da superficie do metal e sao
desfavoraveis para a durabilidade e eficiéncia do produto fabricado. Este efeito pode

ser definido pela equacao 1: (1)

. H T OM(T, H)
ATy [ : ) dH
Ju, \C(T,H) or )

, onde T = temperatura, H = campo magnético aplicado, C = capacidade térmica e M

= magnetizagdo. O efeito magnetocaldrico contempla propriedades como a
Temperatura de Curie (Tc), a Mudanga Maxima na Entropia Magnética (ME) e a
Poténcia Relativa de Resfriamento (RCP). A Tc corresponde ao valor de
temperatura em que um material ferromagnético comega a perder suas
propriedades magnéticas, fazendo com que o momento magnético intrinseco do
material mude para um estado desordenado, tornando-se paramagnético (BELO et
al., 2012). E em torno desta temperatura que um material atinge o efeito
magnetocaldrico maximo, motivando portanto a busca por materiais com baixo custo
de producdo e Tc préoxima da temperatura ambiente para a aplicagdo em

refrigeracdo magnética (ANDRADE, 2015). A entropia magnética, por sua vez,
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representa o estado de desordem de um sistema fisico dentro de um sistema
magnetocaldrico, sendo a variagdo da entropia magnética um parametro muito
utilizado para avaliar a performance do efeito magnetocalérico de materiais
(GSCHNEIDNER JR. et al., 2005.). A propriedade RPC, por fim, € um paradmetro
que afere a quantidade de calor transferido de um reservatério de maior temperatura
para um reservatério de menor temperatura em um ciclo termodinamico, sendo
usado para verificar se um determinado material € capaz de servir em aplicacdes de
refrigeracdo magnética. Essa propriedade corresponde ao produto da variagdo da
entropia magnética maxima e a faixa de temperatura na qual a mudanca de entropia
é a metade de ME, conforme a equacéo 2 (NANTO & YU, 2016).

RCP = |ME

* 01w
(2)

2.2 Machine Learning

Machine learning ou aprendizado de maquina € um campo da inteligéncia
artificial que se concentra em construir algoritmos e modelos capazes de aprender a
partir de dados e realizar previsbes ou tomar decisbes com base nesse
aprendizado.

Sua origem se deu na década de 1950 através de Alan Turing, desenvolvedor
de testes para que maquinas desempenham raciocinio (SUTA et al., 2020). Dois
anos depois, 0 engenheiro Arthur Samuel desenvolveu o primeiro sistema capaz de
aprender. Foi possivel entdo, a criagao de sistemas muito mais avangados, capazes
de processar dados mais complexos e de forma mais rapida.

Dentro desse campo, existem dois tipos principais de aprendizado
supervisionado: regressao e classificacdao. Além disso, existe o aprendizado nao
supervisionado, que também desempenha um papel importante em machine
learning.

No aprendizado supervisionado, os algoritmos aprendem a partir de um
conjunto de dados rotulados, ou seja, onde as entradas estdo associadas a saidas
conhecidas. Na tarefa de regressdo, o objetivo & prever um valor continuo ou

numeérico com base nas variaveis de entrada fornecidas. Os modelos de regresséo
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incluem técnicas como regressao linear e regressao logistica. Ja na classificacao, o
objetivo é categorizar os dados em classes distintas com base nas variaveis de
entrada (GERON, 2019).

Os algoritmos de classificagdo mais conhecidos incluem arvores de decisao,
k-vizinhos mais préximos (k-NN) e maquinas de vetores de suporte (SVM). Por outro
lado, o aprendizado ndo supervisionado ocorre quando os algoritmos trabalham com
dados n&o rotulados, ou seja, sem saidas conhecidas associadas as entradas.
Nesse caso, o objetivo é identificar padrdes ou estruturas subjacentes nos dados.

Uma pratica comum a ser realizada sobre os modelos de machine learning é
o feature engineering ou engenharia de recursos, que corresponde ao processo de
utilizar o conhecimento sobre os dados para criar novas caracteristicas (ou features)
que possam melhorar o desempenho de modelos de machine learning. Este
processo envolve a transformacéao, extracao e selecao de caracteristicas relevantes
dos dados brutos, visando facilitar a tarefa de aprendizado dos algoritmos. A
importancia do feature engineering reside no fato de que a qualidade e a relevancia
das features criadas podem ter um impacto significativo na precisédo e na
capacidade de generalizagdo dos modelos. Em esséncia, boas features sao
capazes de transformar dados complexos em informagbes mais Uuteis e
interpretaveis, permitindo que os algoritmos capturem melhor os padrbes
subjacentes, assim, melhorando a performance preditiva das aplicagbes de machine
learning.

Dois problemas recorrentes em modelos de machine learning sdo o
overfitting e underfitting, que impactam significativamente a capacidade de um
modelo de generalizar bem para novos dados. Overfitting ocorre quando um modelo
se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, capturando padrdes
especificos desse conjunto, resultando em uma alta precis&o no treinamento, porém
baixa precisdo nos dados de teste. Isso geralmente ocorre quando o modelo € muito
complexo, como nos casos de redes neurais profundas com muitos parametros e
uma grande quantidade de camadas (YING, 2019). Para mitigar este problema,
técnicas como validagao cruzada, regularizagdo (como L1 e L2), e métodos de
ensemble (como bagging e boosting) sdo comumente utilizadas. Por outro lado,
underfitting acontece quando o modelo é demasiado simples para capturar o
comportamento dos dados, resultando em uma baixa performance tanto no conjunto

de treinamento quanto no conjunto de teste (GERON, 2017). Modelos com
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underfitting ndo conseguem capturar as relagées importantes nos dados devido a
uma complexidade insuficiente. Dessa forma, para evitar o underfitting pode-se
aumentar a complexidade do modelo, adicionar mais features relevantes, ou ajustar

os hiperparametros.

2.2.1 Regressao de Kernel Ridge (KRR)

E uma técnica de regressdo poderosa que estende a regressdo ridge
tradicional ao aproveitar o truque do kernel, permitindo lidar com relagdes nao
lineares entre os preditores e a variavel alvo (MURPHY, 2012). A KRR opera
minimizando a soma regularizada dos erros quadraticos entre os valores reais e
previstos, que é aumentada por um termo de penalidade que controla a
complexidade do modelo e ajuda a prevenir o overfitting. Diferente dos métodos de
regressao linear, a KRR emprega uma fungdo de kernel, que é uma funcéo
matematica que possibilita mapear os dados de entrada para um espago de
dimensionalidade superior, para mapear implicitamente as caracteristicas de
entrada em um espacgo de dimensdes superiores, onde um modelo linear é ajustado
para capturar padrdes presentes nos dados. Existem diferentes tipos de fungdes de
kernel, incluindo o kernel linear, o kernel polinomial e o kernel gaussiano (HE et al.,
2014). Essa abordagem baseada em kernel permite que a KRR modele relagdes

complexas de forma flexivel, enquanto mantém a eficiéncia computacional.

2.2.2 Random Forest (RF)

Esta técnica de machine learning em conjunto combina varias arvores de
decisdo para aumentar a precisdo preditiva e reduzir o overfitting (BRUNTON &
KUTZ, 2022). Ela comega com a criagao de varias amostras de bootstrap, onde
pontos de dados sdo selecionados aleatoriamente do conjunto de dados original
com reposi¢cédo, formando subconjuntos com potenciais sobreposi¢cdes. Diversas
arvores de decisdo sao construidas usando essas amostras, considerando um
subconjunto aleatério de caracteristicas a cada divisdo para introduzir variabilidade
e descorrelacionar as arvores, assim mitigando o overfitting. No final, as previsées

de arvores individuais sdo ou médias para tarefas de regressdo ou submetidas a
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votacdo maijoritaria para tarefas de classificacdo, proporcionando previsdes mais

estaveis e precisas enquanto minimizam o impacto de outliers e ruidos.

2.2.3 XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

Assim como o modelo anterior, o Extreme Gradient Boosting € um algoritmo
de machine learning em conjunto que cria um modelo preditivo adicionando
sequencialmente arvores de decisdo, cada uma com o objetivo de corrigir os erros
cometidos pelas arvores anteriores (CHEN & HE, 2023). Essas arvores de decisao
sdo construidas usando um conjunto de dados com pesos ajustados com base nos
erros das arvores anteriores. O algoritmo também incorpora técnicas de
regularizacdo para controlar o overfitting. O XGBoost melhora seu desempenho
otimizando uma fungao de perda e aplicando uma abordagem baseada em descida
de gradiente. Este método permite que o XGBoost se ajuste de maneira eficiente a
relagdes complexas dentro dos dados, tornando-o um algoritmo altamente
competitivo para varias tarefas de machine learning, como classificacdo e

regressao.

2.2.4 Rede Neural Artificial (RNA)

A Rede Neural Artificial € um modelo de machine learning que imita o
funcionamento do cérebro humano. Consiste em neurénios artificiais dispostos em
diferentes camadas, que processam informacdes e aprendem padrées com base
nos dados fornecidos (MURPHY, 2012). Dependendo da complexidade do sistema
pode haver um maior numero de camadas ocultas dentro da rede neural. Dentro
destas camadas existem fungdes e parametros que auxiliam no seu funcionamento,
além dos componentes chamados neurdnios, que se comunicam através de
sinapses, transmitindo informagdes e conhecimentos. A funcdo de ativagcdo € o
elemento responsavel por decidir se o neurbnio deve ser ativado ou ndo, também
por introduzir n&o-linearidades no modelo, permitindo que a rede aprenda
representacdes mais complexas. Desta forma, ela permite checar se a informacgao
que estd chegando até o neurdnio deve ser ignorada ou n&do. Nas camadas de

saida, as funcbes de ativacdo podem ter finalidades especificas, dependendo do
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problema que a rede neural esta tentando resolver. Ela ajuda a decidir se um
neurdnio vai ser ativado ou ndo, além de verificar se 0os pesos definidos séo ideais

para a rede aprender dado o problema.

2.3 Perovskitas

Perovskita € uma estrutura mineral originalmente descoberta por Gustav
Rose em 1839, sendo ela o CaTiO; (NAVROTSKY & WEIDNER.,1989). Atualmente,
o termo se refere a uma classe de materiais que podem assumir composicdes
diversas e cuja formula geral é AB,X;, em que A e B sédo cations (sendo A um cétion
grande, como os metais alcalinos, alcalinos terrosos e as terras raras, e B um cation
menor, como um metal de transigdo) e X € um anion, sendo ele geralmente o ion O
(SOARES, 2005).

As perovskitas também podem ser classificadas como duplas (ou
complexas), as quais apresentam uma formula mais elaborada, A,BB'X,
envolvendo dois tipos diferentes de cations 'B' e 'B", o que permite ajustes ainda
mais precisos nas propriedades do material através da substituicdo de cations
(VASALA & KARPPINEN, 2015).

Em geral, as perovskitas sdo caracterizadas pela sua ferroeletricidade, alta
termeletricidade e interagdo de propriedades magnéticas e de transporte
(HERNANDEZ, 2018), apresentando uma variedade de aplicagbes, como em
sistemas fotovoltaicos, painéis solares e sistemas magnetocaléricos. Grande parte
das propriedades, no entanto, séo individuais e atribuidas a fatores como o tamanho
dos atomos, a natureza dos oxidos metalicos presentes no sistema e a subclasse de
perovskitas a que o material pertence (BELICH et al., 2020). Uma importante
subclasse de perovskitas € a do tipo manganita, que apresenta formula quimica:
Ln,_ A\MO; (Ln = metais de terras-raras, A = metais alcalinos ou bismuto, M =
oxidos de metais de transicdo), como LaMnO,;, PrMnO;, e NdMnO;, cujo
desempenho € superior em aplicagdes magnetocaldricas.

Além disso, as manganitas apresentam uma rica variedade de fenbmenos
fisicos, como magnetorresisténcia colossal, supercondutividade em certas

condicdes, e comportamento de ferroeletricidade em alguns casos. Essas
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propriedades tornam esses materiais interessantes para a producédo de sensores,
memaorias magnéticas, e outros dispositivos eletrénicos avangados.

Pesquisas recentes tém se concentrado em explorar a modificagcdo quimica
dessas manganitas, alterando as propor¢des dos elementos Ln, A, e M, para
otimizar suas caracteristicas para aplicagbes especificas. Isso inclui melhorar sua
capacidade de transferéncia de calor em aplicacdes de resfriamento ou aumentar a
eficiéncia de suas propriedades magnéticas para sensores e outras tecnologias
emergentes (KOUBAA et al., 2009). Assim, as manganitas continuam a ser um
campo de pesquisa em rapida evolugdo, com grande potencial para avangos

tecnologicos significativos.

2.4 Tamanho do cristalito

No contexto de materiais cristalinos, o tamanho de cristalito € uma
propriedade fundamental que influencia significativamente o comportamento dos
materiais em diversos aspectos, tais como propriedades mecanicas, elétricas,
opticas e magnéticas.

O cristalito, por definicdo, é uma regido dentro de um material cristalino que
possui uma orientacdo uniforme da estrutura cristalina, e pode ter tamanhos que
variam de poucos nanémetros a milimetros (HASSANZADEH-TABRIZI, 2023). No
entanto, ele pode ser distinto de um gréo, que é uma area mais ampla com
possiveis subestruturas internas.

Existem diferentes métodos para medir o tamanho de cristalito, sendo a
técnica mais comum a difragcdo de raios-X (DRX). A andlise da largura da linha de
difragdo permite estimar o tamanho do cristalito utilizando a formula de Scherrer (3),
que relaciona a largura a meia altura do pico com o tamanho médio do cristalito
(MUNIZ et al., 2016). Outros métodos, como a microscopia eletrbnica de
transmissao, também fornecem uma visao direta do tamanho e da morfologia dos

cristalitos, além de informagdes complementares sobre a estrutura interna.
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O tamanho de cristalito tem um impacto direto nas propriedades dos
materiais. Por exemplo, materiais com tamanho de cristalito menor frequentemente
exibem maior resisténcia mecanica, pois a presenga de mais interfaces de graos
pode dificultar o movimento de discordancias. Por outro lado, o aumento do
tamanho do cristalito pode afetar as propriedades térmicas e elétricas, como a
conducao de calor e eletricidade.

O controle do tamanho de cristalito € uma estratégia amplamente utilizada
para otimizar materiais em aplicagdes especificas, como a produgcdo de
semicondutores (RIVNAY et al., 2011), catalisadores (MARKOVIC et al., 1997) e

materiais magnetocaldricos (ZHANG et al., 2022).

3. METODOS

Neste trabalho, € apresentada uma abordagem sistematica para coletar
dados sobre composi¢des de perovskita e suas trés propriedades magnetocaldricas:
Tc, ME e RCP. Também s&o discutidos em detalhes os métodos de
pré-processamento de dados e técnicas de engenharia de caracteristicas utilizadas.
Além disso, descrevemos os modelos de machine learning empregados e seus
parametros, ressaltando sua eficiéncia na previsdo das propriedades
magnetocaldricas de interesse. A figura 1 ilustra as principais variagcdes no conjunto

de dados, nas caracteristicas e no modelo de machine learning utilizados.

3.1 Base de dados

Os dados foram coletados por meio de extragdo manual das trés
propriedades magnetocaldricas de interesse encontradas em graficos ou tabelas em
146 referéncias' . Uma base de dados foi gerada para cada propriedade. O conjunto
de dados contém a formula quimica das perovskitas, o valor da propriedade e o
tamanho de cristalito (D). O campo magnético aplicado também foi registrado no

caso da ME e RCP. Apés verificar os valores e a validade das férmulas quimicas,

' Link disponivel para o github com o acesso aos artigos usados na base de dados:
https://github.com/luis-chemeng/MCML
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uma base de dados separada foi criada para cada propriedade magnetocalérica. Em
cada conjunto de dados, os registros foram filtrados para considerar apenas as
perovskitas simples com uma composi¢ao estequiométrica de oxigénio.

Os conjuntos de dados resultantes continham valores ausentes na coluna de
tamanho de cristalito; foram exploradas duas alternativas, pois modelos de machine
learning ndo podem ser treinados com caracteristicas que contenham valores
vazios. Na primeira alternativa, o tamanho de cristalito foi desconsiderado,
preservando o numero total de amostras do conjunto de dados, o que levou ao
denominado "Dataset A”. A segunda estratégia consistiu em usar apenas os dados
com informacbes sobre o tamanho dos cristalitos, priorizando a informacéo
fornecida pela propriedade morfolégica em detrimento da quantidade de dados, o
que resultou no denominado “Dataset B”, conforme a figura 1.

Como consequéncia de nao considerar o tamanho de cristalito no conjunto de
dados A, algumas entradas desse conjunto continham multiplos valores da
propriedade de interesse para a mesma composi¢cdao quimica. Essa condigao
aumentou o erro nos modelos de machine learning e diminuiu seu desempenho na
generalizagdo dos dados. Para resolver esse problema, foram eliminadas as
entradas duplicadas e mantivemos apenas o registro correspondente a mediana dos

valores da propriedade.

3.2 Obtencao e selecao de caracteristicas

O modulo Python XenonPy (YAMADA et al., 2019) foi utilizado para obter
uma tabela contendo 58 propriedades atémicas para cada elemento da tabela
periddica. Este modulo também oferece sete formulas combinatdrias para derivar
descritores de composicdo a partir das propriedades atdmicas dos elementos
constituintes do composto, incluindo, soma ponderada, média ponderada, variancia
ponderada, média geomeétrica, média harmdnica, agregacdo maxima e agregag¢ao
minima. Isso resultou em um vetor com 406 caracteristicas.

Além disso, foram adicionadas duas novas férmulas combinatorias. A
primeira (MinDelta) é a diferenga minima entre sitios, que calcula o menor valor
entre a diferenca da propriedade atdmica do sitio A ou B com a propriedade atdmica

do oxigénio, o que gerou 58 descritores adicionais. Essa combinagao foi inspirada
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pela alta dependéncia entre esse descritor e a energia de bandgap das perovskitas,
conforme relatado por Korbel et al. (2016) e posteriormente utilizado por Gladkikh et
al. (2020). A segunda (TolF) € um descritor semelhante ao fator de tolerancia, com
uma formula analoga ao fator de tolerancia de Goldschmidt, o qual se refere a

formacao e estabilidade das perovskitas e definido pela férmula 4:

(rd+rX)

T
V2(rB + rX)

(4)

onde rA, rB, rX s&do os raios ibnicos dos cations A, B e do anion X, respectivamente.
No entanto, ao invés de usar os raios ibnicos dos sitios A, B e oxigénio, foram
utilizadas todas as 58 propriedades atdmicas disponiveis no XenonPy. Como
algumas das propriedades atébmicas sao zero para o sitio B e o oxigénio, o calculo
dessa férmula foi impossivel para 5 das propriedades atémicas, resultando em 53
descritores.

Essa formula combinatoria foi utilizada com base no trabalho de Franco et al.,
no qual foi demonstrado que o fator de tolerancia possui uma correlagdo moderada
com a Tc (FRANCO et al., 2018). Isso resulta em um vetor com 517 caracteristicas,
designadas como descritores de composi¢ao. O tamanho de cristalito foi empregado
como um descritor morfolégico, sem nenhum refinamento adicional.

Foram implementados quatro esquemas de selegao de caracteristicas sobre
os descritores composicionais: Primeiro, (i) as caracteristicas foram agrupadas de
acordo com o tipo de combinagdo usado, resultando em 9 grupos, cada um
composto por 58 caracteristicas, exceto pelo grupo de caracteristicas do tipo fator
de tolerancia, que possuia 53 caracteristicas. (ii) consistiu em classificar as 517
caracteristicas com seu coeficiente de correlagdo em relagao a propriedade alvo; os
10 melhores desempenhos foram selecionados. Trés tipos de calculo de coeficiente
de correlagdo foram aplicados: correlagdo de Pearson, correlagcdo de Spearman e
correlagdo de distancia. A correlacdo de Pearson, a correlagdo de Spearman e a
correlacdo de distancia sdo trés meétodos estatisticos utilizados para medir a
associacao entre variaveis. A correlacdo de Pearson avalia a relagao linear entre

duas variaveis continuas, assumindo que os dados seguem uma distribuigdo normal
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(PEARSON, 1896). A correlagao de Spearman, por outro lado, € uma medida nao
paramétrica que calcula a relacdo monotbnica entre variaveis, baseando-se nos
rankings dos dados em vez dos valores brutos, tornando-a adequada para dados
que nao seguem uma distribuicdo normal ou que possuem outliers (SEDGWICK,
2014). Ja a correlagao de distancia € uma técnica mais recente que pode detectar
relagbes ndo lineares entre variaveis, ao utilizar distancias entre pontos em vez de
suas coordenadas diretas, oferecendo uma maior flexibilidade em detectar
associagdes complexas entre os dados (SZEKELY et al., 2008); esses conjuntos de
caracteristicas foram denominados PC, SC e DC, respectivamente. Para garantir
que as informagdes mais unicas fossem capturadas, foi utilizada uma estratégia de
decorrelagdo, ou seja, as caracteristicas com alta correlagdo com uma caracteristica
de classificagédo superior a 90% foram descartadas a fim de evitar redundancias. (iii)
A selecado de caracteristicas baseada no regressor de arvore de decisao (DT) foi
empregada. Para isso, um modelo de regressao de arvore de decisao foi treinado. A
relevancia das caracteristicas foi classificada de acordo com o método de
eliminagao recursiva de caracteristicas (RFE), que € uma técnica de selegao de
caracteristicas que funciona pela eliminacao iterativa das caracteristicas menos
relevantes ou insignificantes (aquelas com o menor coeficiente de Gini) até que um
numero desejado de caracteristicas seja alcangado, neste caso, 10. Este conjunto
de caracteristicas foi chamado de 'DT+RFE'. Por fim, o esquema (iv) avaliou um
conjunto que inclui todos os descritores composicionais sem nenhuma selecao

adicional de caracteristicas, denominado 'All".

S~ . [ All Features (517) ] ' All nr
. ™
Grouped Features Sum Mean Var Geo TolF : XGB
(58) : .
Dataset B ' Har Max Min MinDelta .
(Crystalite size) AN J : KRR
N — :
Ranked Feat -
. ane (1 0? s . PC DC SC DT+RFE . ANN
Dataset A : .
~—— o o—
Datasets Feature Selection ML models

Figura 1. Esquema representando os passos do método deste trabalho: Iniciando
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a esquerda com os conjuntos de dados utilizados sem o tamanho do cristalito
(Dataset A) e com o tamanho do cristalito (Dataset B). Em seguida, a Selecao de
Caracteristicas, que inclui a classificagdo e nomenclatura dos conjuntos de
caracteristicas. O lado direito mostra os modelos de machine learning

empregados.

3.3 Modelos de Machine Learning

Os modelos de machine learning foram aplicados para modelar as
propriedades magnetocaloricas usando cada um dos conjuntos de caracteristicas
previamente definidos. Os dados foram divididos para cada propriedade,
respeitando um equilibrio de 80% para um conjunto de treinamento e 20% para um
conjunto de teste. O conjunto de treinamento foi dividido em 5 subconjuntos e,
utilizando um processo de treinamento de cinco rodadas, 4 dos 5 subconjuntos
foram usados para treinamento e o subconjunto restante foi usado para validagao.
Esse procedimento, conhecido como validagao cruzada (5-fold cross-validation), foi
aplicado a uma grade de hiperparametros para identificar a melhor combinagao de
hiperparametros que nao resultasse em sobreajuste (overfitting) para cada modelo,
isto €, aquele que apresentasse o menor erro quadratico médio nas validagoes.
Essa etapa foi realizada através do método GridSearchCV do Scikit-learn
(PEDREGOSA et al., 2011).

O desempenho dos modelos otimizados foi avaliado no conjunto de teste
utilizando trés métricas-chave: o coeficiente de determinagédo (R?), que mede a
propor¢ao da variancia explicada, variando de 0 a 1, erro médio quadratico (RMSE),
que mede a raiz quadrada do erro quadratico médio e erro médio absoluto (MAE),

gue mede os erros absolutos médios.
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(yi — Ui)? (6)

3.4 Predigao de novos compostos

A formula sistematica abaixo gerou um espago quimico com potenciais
perovskitas (Férmula 8). As letras A e B correspondem aos sitios A e B da
perovskita simples; os sobrescritos 1 e 2 indicam os elementos de dopagem do sitio
principal (aqueles sem sobrescritos). O elemento no sitio principal A foi limitado a
La, Sr e Nd como os 3 componentes mais comuns e abundantes em nossa base de
dados, e a concentragéo variou entre 0,6 e 1. No caso do sitio principal B, apenas
Mn foi considerado, uma vez que a base de dados é quase exclusivamente
composta de manganitas. A concentragao de Mn variou de 0,8 a 1. Os sitios de
dopagem A e B foram selecionados a partir dos elementos em nossa base de dados
nos sitios A ou B, respectivamente. A concentragdo de dopagem nos sitios foi
ajustada incrementalmente em intervalos de 0,05. Isso resultou em um conjunto de

pouco mais de 1,2 milhdo de composigdes.

A,AN A% B, BV B2 O,

al “ a2 bl

(8)
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4. RESULTADOS

4.1 Descrigao dos dados

A base de dados contém registros nas seguintes quantidades: 292 para a Tc,
517 para a ME e 418 para o RCP. A distribuicdo de cada propriedade € ilustrada na
Figura 2. Uma segunda distribuigdo, que considera apenas os registros que
informam o tamanho dos cristalitos, também é exibida. Conforme observado, a
distribuicdo € similar, embora a quantidade de dados seja aproximadamente a
metade, com percentuais de 48,6%, 45,6% e 550% para Tc, ME e RCP,
respectivamente. E notavel que mais da metade dos estudos analisados n3o inclua
esse parametro, dado que a maioria possui caracterizagao e analise por Difragao de

Raios-X (XRD), porém a determinag¢ao do tamanho dos cristalitos foi omitida.

[ Dataset A
[ Dataset B
80 4 g

Count

50 100 150 200 250 300 350 400 O 2 4 6 8 10 400 600 800
Te [K] ME [}/(kg*K)] RCP [J/kg]

Figura 2: Histogramas das trés propriedades magnetocaldricas indicando o total
de dados (azul) e o subconjunto de dados com tamanho de cristalito (verde). a)
Distribuigdo da Tc. b) Distribuicdo da ME. c) Distribuicdo do RCP.

Anteriormente, estudos sobre composicdes especificas relataram o impacto
deste parédmetro na magnitude das propriedades magnetocaldricas (TLILI et al.,
2017; MAHJOUB et al., 2015).

Para evidenciar o efeito do tamanho dos cristalitos em todos os dados

coletados, os registros com tamanho de cristalito reportado para cada uma das
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propriedades foram plotados, conforme pode ser visto nas Figuras 3-5. Os valores
destacados em diferentes cores sao de estudos nos quais as condi¢cdes de sintese
foram variadas (como o método de sintese, temperatura de sinterizagao, tempo de
sinterizagcao ou pressao aplicada). Assim, perovskitas com a mesma composi¢cao
quimica, mas diferentes morfologias e com diferentes tamanhos de cristalitos foram
obtidas. Para a Tc, o efeito do tamanho dos cristalitos € proporcional. No entanto, a
magnitude desta proporcionalidade varia entre as diferentes perovskitas.

No entanto, a magnitude dessa proporcionalidade varia entre as diferentes
perovskitas. Para algumas das composicdes, o efeito € significativo, enquanto para
outras, € quase nulo conforme o tamanho do cristalito aumenta, ou seja, apresenta
um comportamento assintético. Para a ME, o efeito aparenta ser proporcional e
mais intenso em relagédo a Tc. No entanto, € possivel observar dois estudos nos
quais esse efeito é inverso. Algo semelhante ocorre com o RCP, onde, embora o
efeito também pareca positivo, ha alguns estudos com um efeito inversamente
proporcional; isso ndo é surpreendente, pois o RCP é diretamente proporcional com
ME.

Quanto a tendéncia geral e ao uso de coeficientes de correlagdo, embora
uma tendéncia discernivel seja observavel nos graficos de dispersao, o coeficiente
de correlacdo nao confirma essa relagao, especialmente no caso da TC, onde os
coeficientes de Pearson e Spearman indicam uma tendéncia negativa. Para ME e
RCP, os coeficientes sdo baixos. No entanto, o efeito é de fato palpavel. Isso
destaca a necessidade de coeficientes de correlagdo para discernir tendéncias
significativas neste problema de informatica de materiais, ja que eles consideram

apenas o impacto de uma variavel por vez.
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Figura 3: Efeito do tamanho do cristalito na Tc. O coeficiente de correlagdo de

Pearson (PC) é exibido para todos os pontos de dados.
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Figura 4 : Efeito do tamanho do cristalito na ME. O coeficiente de correlagao de

Pearson (PC) é exibido para todos os pontos de dados.
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Figura 5: Efeito do tamanho do cristalito no RCP. O coeficiente de correlacéo de

Pearson (PC) é exibido para todos os pontos de dados.

4.2 Comparacao de Selecao de Caracteristicas

Gladkikh et al.(2020) relataram como selecionar caracteristicas para entrada
em um algoritmo de machine learning e como mapear essas caracteristicas para a
variavel-alvo. Eles realizaram uma analise de correlacdo com os descritores e a
propriedade de interesse usando varios coeficientes de correlacdo, como os
coeficientes de Pearson e Spearman, Correlagdo de Distancia, entre outros.
Conclui-se que os graus de correlagao entre uma caracteristica e a propriedade em
questdao devem ser considerados como algo nao definitivo, pois podem variar
dependendo do coeficiente de correlacdo utilizado. Neste trabalho, inicialmente
foram coletadas todas as caracteristicas resultantes da fusdo das propriedades
atbmicas com os 9 diferentes tipos de combinacdes. Posteriormente, buscou-se

identificar as caracteristicas mais influentes para cada uma das trés propriedades
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magnetocaldricas usando coeficientes de correlagdo. Ao examinar as relagdes entre
essas caracteristicas e as propriedades magnetocaldricas, foi possivel simplificar o
processo de selecdo de caracteristicas e identificar os descritores mais
significativos, facilitando a subsequente aplicagao de técnicas de machine learning
para a previsao precisa de propriedades e o design de materiais.

As Tabelas 1-3 apresentam as 10 melhores caracteristicas para a TC, ME e
RCP, conforme indicado pelos respectivos coeficientes de correlacdo. Vale
mencionar que as caracteristicas dos conjuntos classificados com base em
coeficiente de correlagdo ndo possuem alta intercorrelagdo e nao sao diretamente
comparaveis devido a estratégia de decorrelacdo adotada. Apesar desses fatores,
algumas caracteristicas especificas se sobressaem nos grupos classificados.
Geralmente, as caracteristicas ordenadas com base nos coeficientes de correlagao
tendem a ocupar posi¢gdes muito semelhantes nos rankings. No entanto, ao analisar
as caracteristicas classificadas pelo método DT+RFE, observam-se diferengas em
comparagao com as classificagbes baseadas nos coeficientes PC, SC e DC. Isso
destaca a relevancia de empregar multiplos métodos na sele¢ao de caracteristicas.
No caso particular da Tc, as caracteristicas relacionadas ao numero de elétrons nao
preenchidos ou elétrons de valéncia nas ultimas camadas atdbmicas surgem como a
caracteristica mais significativa nos quatro conjuntos. De fato, Liu et al.,, que
estudaram compostos intermetélicos de terras raras, descobriram que a contagem
de elétrons 4f influencia significativamente a magnitude da Tc. Esta propriedade
atdbmica também foi uma caracteristica significativa na analise da temperatura critica
de materiais supercondutores (CASTRO et al., 2020). No caso da ME, o Parametro
de Rede foi a propriedade que mais se destacou. Por outro lado, para o RCP,
nenhuma propriedade se destacou significativamente. Isso indica uma interagao
mais complexa de fatores que influenciam o RCP, destacando a importéncia de uma
analise abrangente para entender seu comportamento. A descricdo de cada feature

utilizada nos modelos encontra-se no apéndice A.

Tabela 1: 10 melhores preditores de acordo com os métodos de selegdo de
caracteristicas (DC, SC, PC, DT+RFE) para Tc

Ranking PC_decorr SC_decorr DC_decorr DT+RFE

1 Sum TolF_electron_affinity TolF_electron_affinity |Mean en_pauling
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num_f_unfilled
Mean MinDelta_num_d_unfille | MinDelta_num_d_unfille Mean
2 num_f_unfilled d d num_f_unfilled
MinDelta_num_d_
3 unfilled TolF_evaporation_heat | Mean num_d_unfilled Var en_allen
Mean Geo
4 num_d_unfilled Min en_allen Sum num_d_unfilled electron_affinity
Sum Geo
5 num_d_unfilled Max num_d_unfilled Sum num_f _unfilled lattice_constant
Har
6 Var num_f _unfilled | TolF_heat_of formation| Mean num_f unfilled num_valance
MinDelta_electron TolF_electron_aff
7 _affinity Har fusion_enthalpy TolF_num_d_unfilled inity
Max MinDelta_electron_affinit [MinDelta_bulk_m
8 num_d_unfilled Sum num_f_unfilled y odulus
TolF_electron_affin
9 ity Mean num_f_unfilled Min en_allen MinDelta_hhi_r
MinDelta_num_v
10 Min en_allen Mean num_d_unfilled | TolF_evaporation_heat alance

Tabela 2: 10 melhores preditores de acordo com os métodos de selegcao de
caracteristicas (DC, SC, PC, DT+RFE) para ME

Ranking PC_decorr SC_decorr DC_decorr DT+RFE
Min MinDelta_heat_capacity | TolF_lattice _constant Sum
1 lattice_constant __molar electron_affinity
MinDelta_hhi_r Sum
2 Max bulk_modulus| TolF_lattice _constant num_f_unfilled

MinDelta_thermal_

MinDelta_heat_capacity

molar

3 conductivity Max bulk_modulus Var melting_point
MinDelta_atomic_radius
MinDelta_thermal_cond _rahm Var
4 MinDelta_hhi_r uctivity molar_volume
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Geo
TolF_lattice_const MinDelta_hhi_p electron_negativi
5 ant Min lattice_constant ty
MinDelta_covalent_radiu
Sum s_cordero Geo
6 electron_affinity Mean melting_point num_valance
Mean melting_point Har
7 MinDelta_hhi_p Max melting_point bulk_modulus
Min Sum electron_affinity Har
8 Max melting_point | thermal_conductivity lattice_constant
Mean Min lattice_constant Har
9 electron_affinity | TolF_heat of formation sound_velocity
MinDelta_covalent_radiu
Mean s_slater TolF_vdw_radius
10 bulk_modulus Min atomic_radius _alvarez

Tabela 3: 10 melhores preditores de acordo com os métodos de selegao de
caracteristicas (DC, SC, PC, DT+RFE) para RCP

Ranking PC_decorr SC_decorr DC_decorr DT+RFE
Sum
Sum Min MinDelta_vdw_radius_al | heat_capacity m
1 electron_affinity thermal_conductivity varez olar
Sum
Mean thermal_conducti
2 electron_ affinity Var atomic_number MinDelta_vdw_radius vity
MinDelta_vdw_rad MinDelta_atomic_radius
3 ius_alvarez Sum electron_affinity _rahm Mean en_allen
Mean Har
4 evaporation_heat | heat_capacity_molar MinDelta_num_unfilled Mean hhi_r
Mean Mean
heat_capacity_mol Geo Mean heat_capacity_m
5 ar heat_capacity_molar thermal_conductivity olar
Var
MinDelta_atomic_r Sum atomic_radius_ra
6 adius_rahm Max electron_affinity thermal_conductivity hm
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Geo Var
heat_capacity_mol covalent_radius__
7 ar Geo electron_affinity MinDelta_c6 _gb cordero
Har
heat_capacity_mol Sum MinDelta_covalent_radiu
8 ar heat_capacity_molar S_pyykko Har hhi_p
Geo Mean TolF_heat_capac
9 electron_affinity heat_capacity_molar | MinDelta_atomic_radius ity_mass
Sum Min TolF_num_valan
10 lattice_constant | covalent_radius_slater Sum electron_affinity ce

4.3 Modelos de Machine Learning

O desempenho da combinagéo do conjunto de dados utilizado, do modelo de
machine learning otimizado e do conjunto de caracteristicas para as propriedades
previstas (Tc, ME e RCP) é apresentado nas Figuras 6, 8, 10 respectivamente,
utilizando a métrica R? aplicada ao conjunto de teste, respectivamente. Os mapas
de calor mostram a porcentagem da variagdo nos dados para o modelo de machine
learning utilizando todos os descritores composicionais, 0 melhor desempenho entre
0os conjuntos das caracteristicas agrupadas (grouped features) e o melhor
desempenho entre os conjuntos das caracteristicas classificadas (ranked features).
A escala varia de 0 (azul escuro) a 1 (vermelho escuro), sendo 0,5 representado
pela cor branca. Assim, os tons de vermelho correspondem a coeficientes de
determinagao superiores a 0,5, e os tons de azul, a erros abaixo desse limiar.
Embora as tendéncias para cada propriedade prevista sejam diferentes e seréo
discutidas mais adiante, observou-se uma tendéncia geral: o uso de todos os 517
descritores ndo apresenta um desempenho significativamente superior ao uso de
conjuntos de caracteristicas agrupadas e classificadas. Em alguns modelos
especificos, o desempenho foi muito inferior. Isso pode ser explicado pelo fato de
que um numero excessivamente grande de entradas introduz muito ruido ao modelo

e reduz sua capacidade de identificar padroes.
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4.4 Temperatura de Curie
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Figura 6: Mapas de calor indicando o R? na previsédo da Tc, utilizando diferentes
combinagdes de modelos de machine learning (rétulos em y) e conjuntos de
caracteristicas (rétulos em x). Os quadrados com numeros representam os
melhores resultados entre os conjuntos de caracteristicas. O desempenho usando

todas as caracteristicas composicionais ('All') € sempre exibido.

O mapa de calor para a combinagdo do modelo de ML e conjunto de
caracteristicas revela alguns aspectos interessantes: (i) Para o Conjunto de dados
A, os modelos treinados com o agrupamento maximo e minimo das propriedades
atbmicas (descritores Max e Min, respectivamente) apresentam desempenho inferior
em comparagao aos outros descritores, em todos os 4 modelos de machine learning
testados. Isso sugere que os descritores obtidos por essas combinagdes precisam
de melhores informacgbes para prever a Tc. Essa observagao ainda é valida no
Conjunto de dados B para o conjunto de caracteristicas Min. Enquanto isso, o
conjunto de caracteristicas Max apresenta um desempenho notavelmente bom no
Conjunto de dados B com os modelos XGB e RF. (ii) Ao observar os conjuntos das

caracteristicas classificadas (ranked features) para ambos os conjuntos de dados, a
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metodologia de selecdo RFE foi dominante. Alcangando até a melhor pontuagdo R?
entre todos os conjuntos de caracteristicas para os modelos RNA e KRR no
conjunto de dados B.

Como o objetivo do uso dos modelos de machine learning neste trabalho é
prever as propriedades magnetocaldricas, a Figura 7 mostra a melhor combinagéo
do modelo de machine learning e conjunto de caracteristicas para a previsao da Tc,
juntamente com os graficos de paridade e as métricas de desempenho para os
Conjuntos de dados A e B. A Figura 7 também apresenta histogramas de residuos,
indicando a diferenga entre os dados coletados e os dados previstos pelos modelos.
Para o Conjunto de dados A, ambos os histogramas de treino e teste exibem uma
moda simétrica, indicando consisténcia entre os dados de treinamento e teste. No
entanto, uma distingdo notavel surge para o Conjunto de dados B: os histogramas
de treino e teste mostram modas diferentes, notavelmente inclinadas para valores
negativos de residuos. Essa mudanga sugere uma subestimagéo sistematica dos
valores experimentais no conjunto de teste, destacando possiveis discrepancias na
precisao da previsdo. O melhor modelo foi a KRR, usando o conjunto de dados “A” e
“Variancia Ponderada”, resultando em um RMSE de 22,6 K, MAE de 16,3 K e R? de
0,86. Essas métricas sdo comparaveis as obtidas por Zhai et al. (2018): RMSE de
28,6 K, MAE de 21,21 K e R2 de 0,85. No entanto, as métricas de Zhai et al. (2018)
foram calculadas sobre o conjunto de validacdo e ndo no conjunto de teste.
Portanto, a generalidade do modelo expresso por Zhai et al. ndo é assegurada. Os
resultados obtidos também s&do comparaveis com os de Court et al. (2021) que
empregaram o modulo Xenon.py para gerar descritores para prever a Tc em ligas de
Heusler. Eles obtiveram um RMSE de 60 K e um R? de 0,71 usando um modelo
XGB. Isso sugere que melhores resultados na previsdo da Tc podem ser obtidos

usando menos caracteristicas.
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Figura 7: Graficos de paridade da melhor combinagdo de modelos de machine

learning e conjunto de caracteristicas para Tc experimental versus previsto de

perovskitas magnetocaldricas para dados de treinamento (azul) e teste (laranja).

Abaixo de cada grafico de paridade, € apresentado o histograma normalizado dos

residuos

respectivos.
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4.5 Mudanca Maxima na Entropia Magnética
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Figura 8: Mapas de calor indicando o R? na previsdo da ME, utilizando diferentes
combinagdes de modelos de machine learning (rétulos em y) e conjuntos de
caracteristicas (rétulos em x). Os quadrados com numeros representam os
melhores resultados entre os conjuntos de caracteristicas. O desempenho usando

todas as caracteristicas composicionais ('All') € sempre exibido.
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A Figura 8 indica que, para os Conjuntos de dados A e B, nenhum conjunto
de caracteristicas se destaca dentro das caracteristicas agrupadas (grouped
features), em contraste com as caracteristicas classificadas, onde o descritor RFE10
emerge como o grupo de caracteristicas que treina de forma 6tima a maioria dos
modelos de acordo com o valor de R-quadrado. Quanto a previsao da ME, modelos
treinados no Conjunto de dados A demonstram que as propriedades atémicas de
agrupamento maximo e minimo (descritores Max e Min, respectivamente) exibem
desempenho inferior em comparagdao com outros descritores em todos os quatro
modelos de machine learning testados. Especificamente sobre o Conjunto de dados
A, o modelo RNA consistentemente apresenta desempenho negativo em
comparagdo com outros modelos, independentemente do conjunto de
caracteristicas empregado. No entanto, o modelo XGB se destaca positivamente
para este conjunto de dados, demonstrando uma capacidade preditiva superior.

A Figura 9 apresenta a melhor combinagdo do modelo de ML e conjunto de
caracteristicas para a previsdo da ME, os graficos de paridade e as métricas de
desempenho para os conjuntos de dados A e B. A Figura 9 também mostra
histogramas de residuos, indicando a diferenga entre os dados coletados e os
dados previstos pelos modelos. Ao contrario dos modelos para Tc, os histogramas
de residuos dos modelos para ambos os conjuntos de dados exibem a mesma
moda tanto para os dados de teste quanto para os de treinamento, indicando
consisténcia na distribuicdo dos erros do modelo entre diferentes conjuntos de
dados. No entanto, ha uma diferenga significativa entre os residuos dos dados de
treinamento e teste para o conjunto de dados A, indicando uma situagdo de
sobreajuste (overfitting) que ndo pbéde ser tratada apenas com um esquema de

validagao cruzada.
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De acordo com as métricas do coeficiente de determinagéo, o melhor modelo
foi: Regressado por Kernel Ridge (KRR), utilizando o conjunto de dados "B" e
"RFE10" como caracteristicas, resultando em um RMSE de 0,9 J kg* K, MAE de
0,6 J kg’ K' e R de 0,78. Isso € comparavel com os modelos XGBoost construidos
por Castro et al. (2020) e Court et al. (2021), que previram a ME de materiais
magnetocalodricos utilizando caracteristicas geradas pela biblioteca XenonPy e
obtiveram um MAE de 1,8 J kg™ K (164 pontos de dados de teste) e MAE de 1,2 J
kg?' K' (junto com um R? de 0,87 usando 152 pontos de dados de teste),
respectivamente. Adicionalmente, Ucar et al. (2022) também construiram um
regressor Random Forest (RF) para uma variedade de materiais magnetocaléricos e
obtiveram um MAE de 2,26 J kg”' K', RMSE de 3,23 J kg"' K' e R? de 0,82.
Mantendo em mente as diferencas na quantidade de dados de cada trabalho, os
resultados da nossa selegdo de modelo e conjunto de caracteristicas parecem
promissores, mesmo quando comparados aos resultados com tamanho de cristalito,
que também apresenta um MAE menor (0,6 J/(kg K)). Embora o MAE obtido neste
trabalho seja menor que o relatado por Court et al (2021)., o R? é pior. Esses
resultados devem ser verificados com mais dados, pois 0 tamanho de cristalito nao
€ comumente relatado como descrito na segao de descrigdo do conjunto de dados,

afetando a precisdo do modelo de ML.



44

Dataset A - XGB - RFE10 Dataset B - KRR - RFE10
10 e Training ’,‘ g4 ® Training 4£°
e Test /.’ o Test d(:"
- B " — o s -~ )
¥ P ¥ & : '(:'G N
2 Z
S 8 © = °
w w 41 [
= =
=5 41 °
< RMSETrammg = 0.1 g RMSETm-r:-ﬂg = 0.3
o RMSErast = a2 AMSE7esr= 0.9
2 M4 ETrammg = 0.0 MAETrauh"ng = (.2
M, E're-:r_= 0.998 Mﬁf}'ﬂ-u f 8365
0 ¥9"29 0,739 04 REZ'Z 0780
0 2 4 6 8 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Exp. ME [J/{kg*K)] Exp. ME [)f(kg*K)]
14
5 r
4 4
234 z
W i}
c c
a ]
a o
2 -
1
0- ; — Ll =
-2 -1 0 1 2 2 3
¥Yered. — VExp. Yered, — ¥Yexp,

Figura 9: Graficos de paridade da melhor combinacdo de modelos de machine
learning e conjunto de caracteristicas para ME experimental versus previsto de
perovskitas magnetocaléricas para dados de treinamento (azul) e teste (laranja).
Abaixo de cada grafico de paridade, € apresentado o histograma normalizado dos

residuos respectivos.
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4.6 Relative Cooling Power
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Figura 10: Mapas de calor indicando o R? na previsdo do RCP, utilizando
diferentes combinagdes de modelos de machine learning (rétulos em vy) e
conjuntos de caracteristicas (roétulos em x). Os quadrados com numeros
representam os melhores resultados entre os conjuntos de caracteristicas. O
desempenho usando todas as caracteristicas composicionais (‘All') € sempre

exibido.




46

Os resultados para esta propriedade especifica (Figura 10) revelam que os
modelos treinados com o conjunto de dados B exibiram um desempenho superior
em comparagao com aqueles treinados com o conjunto de dados A. Notavelmente,
tanto os modelos KRR quanto RNA mostraram inferioridade em relagdo aos outros
quando aplicados ao conjunto de dados A. Curiosamente, em ambos 0s conjuntos
de dados, nenhum conjunto de caracteristicas se destacou significativamente entre
as caracteristicas agrupadas e classificadas. Isso sugere a importancia da selegao
de caracteristicas entre os varios conjuntos, indicando a complexidade dos
conjuntos de dados e os desafios inerentes a identificagdo de caracteristicas
dominantes para a modelagem preditiva. A analise do histograma de residuos
(apresentado na Figura 11) mostra a mesma moda para os dados de treinamento e
teste no conjunto de dados A, enquanto para o conjunto de dados B, isso ndo esta

claro. Em ambos os casos, foi observada uma situacao de sobreajuste.

Tabela 4. Resumo das métricas para cada propriedade e cada conjunto de dados,

abrangendo os dados de treinamento e teste.
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Figura 11: Graficos de paridade da melhor combinagao de modelos de machine
learning e conjunto de caracteristicas para RCP experimental versus previsto de
perovskitas magnetocaldricas para dados de treinamento (azul) e teste (laranja).
Abaixo de cada grafico de paridade, é apresentado o histograma normalizado dos

residuos respectivos.

De acordo com todas as meétricas de avaliacdo, o melhor modelo foi o
XGBoost usando o conjunto de dados "B" e "DC10" como o melhor grupo de
caracteristicas, resultando em um RMSE de 29 J kg' K™', MAE de 21.8 Jkg' K" e
R? de 0.9. Isso é comparavel ao modelo XGBoost construido por Court et al. (2021),

que apresentou um MAE de 16.8 J kg”' K' e um R? de 0.92 (88 pontos de dados de
teste).

Tabela 4. Resumo das métricas para cada propriedade e cada conjunto de dados,

abrangendo os dados de treinamento e teste.

Tc ME RCP

Metric

Performance | Dataset A | Dataset B |Dataset A | Dataset B [ Dataset A |Dataset B

RMSE train 18.4 25.7 0.1 0.3 1.7 0.1

RMSE test 22.6 33.4 0.8 0.9 39.6 29.0
MAE train 12.8 19.0 0.0 0.2 1.2 0.1
MAE test 16.3 27.7 0.5 0.6 28.5 21.8
R2 train 0.953 0.891 0.998 0.965 1.00 1.00

R2 test 0.857 0.816 0.739 0.780 0.822 0.904
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4.7 Analise dos Modelos

Nesta se¢édo, modelos de machine learning foram utilizados para explorar o
espacgo quimico das perovskitas magnetocaldricas, conforme descrito na segao de
meétodos. Para isso, optou-se por modelos treinados com o conjunto de dados A,
devido ao seu maior volume de dados, 0 que proporciona maior robustez em
comparagao com os modelos treinados no conjunto de dados B. Além disso, como o
parametro morfolégico (tamanho do cristalito) ndo aparece como um parametro
livre, podemos focar apenas na composi¢do quimica. Para conduzir essa analise,
utilizamos a figura de mérito esquematizada por Gottschall et al. (2019), onde a Tc
esta localizada no eixo x e um indicador da intensidade do efeito magnetocaldrico,
no eixo y. Dessa forma, as Figuras 12 e 13 apresentam exclusivamente as
composi¢coes com o RCP ou ME previstos mais altos, respectivamente, para cada
valor de Tc previsto. As composi¢coes foram categorizadas pelo elemento quimico
predominante presente no sitio A (La, Nd, Pr). Além disso, a analise destaca
composicdes que se sobressaem dentro de uma faixa de temperatura de 288 K a
308 K, ideal para aplicagbes magnetocaléricas em temperatura ambiente. O
gadolinio, material padrao usado neste contexto (COURT et al., 2021), também é
plotado para comparacéo.

De acordo com a Figura 12, as manganitas com Nd como principal elemento
no sitio A apresentam o maior RCP para aplicagbes em temperaturas proximas a 50
K. Em uma faixa de temperaturas intermediarias (em torno de 160 K), as
manganitas com praseodimio sdo apontadas como as perovskitas mais adequadas.
As manganitas com lantanio sdo mais indicadas para aplica¢gdes em temperaturas
mais altas. Outra tendéncia interessante prevista pelos modelos é a diminui¢cao do
RCP a medida que a temperatura aumenta para o espago quimico estudado.

Para o intervalo especifico de temperatura ambiente, trés composi¢coes de
manganitas foram reportadas com um RCP significativamente maior do que o
exibido pelo Gadolinio, indicando seu potencial promissor como composi¢des
alternativas para tais aplicagdes. Nenhum desses compostos foi sintetizado até o
momento da escrita deste trabalho; portanto, essas propriedades ndo podem ser
garantidas; no entanto, dentro do banco de dados coletado, foram encontrados
exemplos semelhantes que comprovam que esses compostos possuem tais
caracteristicas. Esse é o caso do La0.6Ca0.4MnQO3, que exibiu uma Tc de 250 K e
um RCP de 160 J kg™ K™.
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Figura 12: Contorno de um grafico de dispersdao da Tc prevista versus RCP
previsto a 2 T para o espago quimico de perovskita (ou seja, apenas perovskitas
com o maior RCP em cada Tc foram plotadas). As cores referem-se ao elemento
principal no sitio A. As linhas pontilhadas vermelhas correspondem ao intervalo de
temperatura de 288 K a 308 K.

Quanto a ME prevista (Figura 13), a situacao é diferente. Primeiramente, a
tendéncia de diminuir com a temperatura neste caso deve ser esclarecida. Em
contraste, as maiores ME s&o alcangadas em alguns casos de alta temperatura. Em
relacdo as categorias do sitio A, a faixa de temperaturas baixas a intermediarias é
dominada pelas manganitas com Pr na sua composigao, e existem apenas algumas
manganitas com Nd com valores de ME notavel. Na faixa de temperaturas de 250 K

e acima, as manganitas com La s&o as candidatas mais promissoras.
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Nenhuma das composi¢cdes a temperatura ambiente apresentou magnitude

comparavel a do gadolinio. Apesar de divergir da analise anterior, € compreensivel

considerando que a curva de ME do gadolinio é estreita e sua ME de pico é

excepcionalmente elevada. Assim, sua entropia magnética geralmente € muito alta,

enquanto seu RCP néao é tdo proeminente.
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temperatura de 288 K a 308 K.

Figura 13: Contorno de um grafico de dispersao da Tc prevista versus ME previsto
a 2 T para o espago quimico de perovskita (ou seja, apenas perovskitas com o
maior RCP em cada Tc foram plotadas). As cores referem-se ao elemento

principal no sitio A. As linhas pontilhadas vermelhas correspondem ao intervalo de
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4.8 Efeito do tamanho do Cristalito

Nesta secgdo, utilizou-se a melhor combinagdo de modelo e conjunto de
caracteristicas para cada propriedade a fim de explorar o impacto do tamanho do
cristalito para cada propriedade. Foram selecionadas quatro composi¢cbes que
possuiam valores para pelo menos dois tamanhos de cristalito. As Figuras 14 - 16
apresentaram as previsbes como linhas continuas, com a area sombreada
representando o RMSE.

Para a Tc, o efeito é positivo ou, pelo menos, constante, o que esta alinhado
com a discussado na secgao de descrigdo do conjunto de dados. Quanto a ME, o
comportamento ndo € mondtono para uma das composicdes analisadas,
apresentando uma redugao da ME em tamanhos de cristalito maiores. Isso pode
ocorrer devido a escassez de dados na regidao de tamanhos de cristalito maiores,
tornando o modelo menos robusto nesta regido. Em relacdo ao RCP, a curva
resultante exibe um comportamento ndo mondétono e descontinuo,
assemelhando-se a um padrao de escada. Essa particularidade deve-se a natureza
do modelo XGBoost, que emprega arvores de decisdo, fazendo com que cada
previsdo percorra um caminho através dos ramos das arvores de decisdo. Essa
natureza nao continua é considerada inadequada para o efeito continuo que o

tamanho do cristalito exerce.
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Figura 14: Previsdes de Tc como fungdo do tamanho do cristalito para o modelo
KRR em combinagdo com o conjunto de caracteristicas RFE10. Os pontos

correspondem aos dados experimentais.
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Figura 15: Previsbes de ME como fungdo do tamanho do cristalito para o modelo
KRR em combinagdo com o conjunto de caracteristicas RFE10. Para um campo
magneético de 2 T.
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Figura 16: Previsdes de RCP como fung¢ao do tamanho do cristalito para o modelo

XGB em combinagdo com o conjunto de caracteristicas DC10. Para um campo

magneético de 2 T.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho envolveu o desenvolvimento e avaliacdo de 4 diferentes
modelos de ML, utilizando conjuntos variados de caracteristicas para calcular as
principais propriedades magnetocaléricas de perovskitas. O estudo focou na
exploracdo de um subespago quimico de manganitas para aplicagbes
magnetocaldricas. Um banco de dados das propriedades magnetocaléricas de
centenas de perovskitas foi compilado usando dados coletados da literatura
cientifica. A analise dos dados revelou a importancia do tamanho do cristalito como
descritor morfologico e sua auséncia em mais da metade dos dados coletados. Isso
resultou na condugcao deste estudo com base nos dados completos, excluindo as
caracteristicas relacionadas ao tamanho do cristalito e utilizando o conjunto de
dados que nao incorpora este parametro morfolégico.

Quanto aos conjuntos de caracteristicas, observou-se que niveis similares de
precisdo podem ser alcancados tanto utilizando todos os 517 descritores
composicionais quanto selecionando os 10 melhores dentre eles, demonstrando que
modelos de machine learning mais simples podem ser construidos com menos
caracteristicas. A melhor precisdo para quase todas as propriedades foi obtida com
os subconjuntos das 10 melhores caracteristicas classificadas. Entre os métodos de
selegcéo de caracteristicas, a RFE+DT mostrou-se uma alternativa melhor do que os
métodos de classificagcdo baseados em coeficientes de correlagdo para Tc e ME.
Para RCP, nenhum método especifico de selecdo de caracteristicas foi
predominante.

As capacidades preditivas dos melhores modelos foram utilizadas para
explorar o efeito magnetocaldrico dentro de um subespago quimico de manganitas.
De acordo com as previsdes, as perovskitas ainda se mostram inferiores ao
gadolinio em aplicagdes magnetocaldricas a temperatura ambiente devido ao seu
elevado valor de ME. No entanto, composicdes especificas de perovskita exibiram
um RCP superior ao do Gd, sugerindo que elas poderiam superar o Gd em uma
faixa mais ampla de variagdes de temperatura.

Para futuros trabalhos envolvendo DRX, seria extremamente benéfico
reportar o tamanho de cristalito, visando obter mais dados e construir bases de
dados mais robustas. Além disso, como continuidade deste trabalho, recomenda-se

a sintese das composicoes de perovskitas que apresentaram elevados RCPs a
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temperatura ambiente. Esta abordagem permitira verificar se os valores previstos
pelo nosso modelo correspondem aos valores obtidos experimentalmente,

proporcionando uma validagdo mais rigorosa dos resultados e potencial aplicagéao

pratica das descobertas.
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Apéndice A: Descricao das features

Feature

Descricao

applied_field
atomic_number
atomic_radius
atomic_radius_rahm
atomic_volume
atomic_weight
boiling_point
bulk_modulus
cb_gh
covalent_radius_cordero
covalent_radius_pyvkko

covalent_radius_pyykko_double
covalent_radius_pyykko_triple

covalent_radius_slater

density
dipole_polarizability
electron_affinity
clectron_negativity
cn_allen
en_ghosh
en_pauling
first;on.n
fusion_enthalpy
gs_bandgap
gs_energy
gs_est_bec_latent
gs_est_fee_latent
gs_mag_moment
gs_volume_per
heat_capacity_mass
heat_capacity_molar
heat_of_formation
hhi_p
hhi_r
icsd_volume
lattice_constant
melting_point
mendeleev_number
molar_volume
num_d_unfilled
nume-d_valence
num_f_unfilled
num-f.valence

Campo magnético aplicado para os modelos de RCP e entropia magnética

Numero de prétons encontrado no micleo de um atomo
Raio atémico
Raio atomico por Rahm et al
Volume atémico
Massa de um dtomo
Temperatura de ebuligao
Modulo em massa
Cy Coeficiente de dispersao em a.u.
Raio covalente por Cerdero et al
Raio covalente de ligacao simples por Pyykko et al
Raio covalente de ligacao dupla por Pyykko et al
Raio covalente de ligacao tripla por Pyykko et al
Raio covalente por Slater

Densidade em T = 295 K
Polarizabilidade dipolo
Eletronafinidade
Tendéncia de atrair um par compartilhado de elétrons
[iscala de eletronegatividade de Allen
Iiscala de eletronegatividade de Ghosh
Fscala de eletronegatividade de Mulliken
Primeira energia de ionizacao
Calor de fusao
Energia de bandgap DF'T" do estado fundamental T — 0 K
Energia DF'T' por atomo de 'T' = 0 K estado fundamental
Parametro de rede CCC estimado
Paridmetro de rede CFC estimado
Momento magnético DET do estado fundamental em T
Volume atomico DFT do estado fundamental em T
Capacidade de calor especifico em massa
Capacidade térmica especifica molar
Calor de formacao
Valores de producio do Indice Herfindahl-Hirschman
Indice de valor de reservas de Herfindahl-Hirschman
Volume Atomico no banco de dados 1CSD
Dimenséao fisica de células unitirias em uma rede cristalina
Ponto de fusao
Nimero atomico na tabela peridgdica de Mendeleev
Volume molar
Nimero de elétrons nao preenchidos na camada d
Niimero de elétrons de valéncia na camada d
Niimero de elétrons nao preenchidos na eamada f
Niimero de elétrons de valéncia na camada f

0K
0K



num_p_unfilled
num_p_valence
num_s_unfilled
num_s_valence
num_unfilled
num_valence
period
poissons_ratio
polarizability
sound_velocity
specific_heat
ermal_conductivity
vdw_radius
dw_radius_alvarez
vdw_radius_mm:3
vdw_radius_nff

Numero de elétrons nao preenchidos na camada p
Niimero de elétrons de valéneia na camada p
Ntimero de elétrons nao preenchidos na camada s
Nimero de elétrons de valéncia na camada s
Total de elétrons nao preenchidos
Flétrons totais de valéncia
Periodo na tabela periddica
Razao de Poisson
Capacidade de formar dipolos instantancos
Velocidade no som
Calor especifico a 20°C
Condutividade térmica a 25°C
Raio de Van der Waals
Raio de Van der Waals segundo Alvarez
Raio de Van der Waals de MM3 FF
Raio de Van der Waals de UFF
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