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Introdução



Introdução

A supercondutividade tem sido o foco de um enorme esforço de pesquisa desde 
sua descoberta há mais de um século. No entanto, ainda existem vários mistérios 
em torno deste tema.

A ligação entre a supercondutividade e as propriedades químicas/estruturais dos 
materiais é o principal.

Foram criados vários esquemas de ML que são desenvolvidos para modelar as 
temperaturas críticas (TC) dos mais de 12000 supercondutores conhecidos.



Objetivo



Objetivo

Inicial: Criar modelos separados para prever os valores de TC para compostos de 
cobre aniónico, à base de ferro e de baixa TC.

Final: Com base nos modelos de regressão iniciais, são combinados num 
pipeline integrado no banco de dados de estrutura cristalográfica inorgânica 
(ICSD) para identificar potenciais novos supercondutores.



Resultados e discussão



Métodos e resultados

Todos os algoritmos usados são variantes do método Random Forest.

Foi feita uma separação desde início entre valores acima e abaixo de 10K. 
Criara-se assim 2 classes.

Foi um parâmetro de ajuste Tsep  . Ajudou, à semelhança de outros pormenores, 
a melhorar a capacidade de previsão do modelo. 



Exemplo de decision tree



Construção e teste - modelos classificativos



Construção e teste - modelos classificativos



Previsão de TC - modelos regressivos



Potenciais supercondutores

Foi estudada a correlação entre TC e 
propriedades como:

● Massa atómica
● Raio covalente
● Número de eletrões de valência
● Número de orbitais não preenchidas 

Pipeline

Modelos 
classificativos

Modelos 
regressivos

AFLOW



Conclusão



Conclusão

Demonstrou-se que os modelos de ML são importantes em desempenhar a 
pesquisa de supercondutividade. 

Com base nos registos da SuperCon e outros bancos de dados pode ser possível 
uma melhor compreensão da possível conexão entre a química/estrutura dos 
materiais e, consequentemente, a supercondutividade. 

A aplicação de algoritmos de ML sofisticados tem o potencial de acelerar 
drasticamente a busca por supercondutores de alta temperatura candidatos.
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Introdução e enquadramento



Introdução e enquadramento

Descobrir novos materiais, com propriedades 
interessantes, ao fazer uma combinação aleatória de 
elementos.

Uma das propriedades mais importantes para a 
estabilidade de novos materiais é a Energia de Hull 
(Ehull).





Objetivo

Através de algoritmos de ML queremos prever o valor “Ehull” para uma certa 
combinação de elementos ABX.

Essa previsão é feita com base nas propriedades intrínsecas de cada 
elemento, que são as features associadas a cada elemento.

Minimizar o MAE (Mean Absolute Error).



Tratamento inicial dos dados



Eliminar o elemento ‘Lu’



Eliminar possíveis outliers



Preparação do dataset

Biblioteca - Element()



Dataset final
XY



Algoritmos de ML
Regressão linear
Regressão ridge 
Regressão lasso
Random forest



Regressão linear, ridge e lasso

Ridge ou regularização L2 :

Lasso ou regularização L1 :

Por vezes quando é 
utilizado o modelo de 
regressão linear pode 
existir overfitting na fase 
de treino. 

Como tal, criaram-se os 
modelos de ridge, lasso e 
outros.



Random forest

Conjunto de árvores de decisão.

É um estimador que ajusta vários classificadores de árvore de decisão em várias 
sub amostras do conjunto de dados e usa a média para melhorar a precisão 
preditiva e controlar o overfitting.



Regressão linear

Treino - 90%  Teste - 10% 
(Random state= 20) 

R squared (%)  64.38

MAE - teste 361.3

MAE - treino 364.3

RMS Error 469.1

Treino - 50%  Teste - 50% 
(Random state= 20) 

R squared (%)  64.37

MAE - teste 364.9

MAE - treino 363.8

RMS Error 474.7



Regressão Ridge

Treino - 70%  Teste - 30% 
(alpha = 1.0) 

R squared (%) 64.37

MAE - teste 364.3

MAE - treino 363.9

RMS Error 476.4

Treino - 50%  Teste - 50% 
(alpha = 25.0) 

R squared (%) 64.36

MAE - teste 364.4

MAE - treino 363.9

RMS Error 474.7

Treino - 90%  Teste - 10% 
(alpha = 0.01) 

R squared (%) 64.38

MAE - teste 361.3

MAE - treino 364.3

RMS Error 469.1



Regressão Lasso

Treino - 70%  Teste - 30% 
(alpha = 1.0) 

R squared (%) 64.22

MAE - teste 365.6

MAE - treino 365.1

RMS Error 477.5

Treino - 50%  Teste - 50% 
(alpha = 25.0) 

R squared (%) 61.14

MAE - teste 381.2

MAE - treino 381.2

RMS Error 495.6

Treino - 90%  Teste - 10% 
(alpha = 0.01) 

R squared (%) 64.36

MAE - teste 361.4

MAE - treino 364.4

RMS Error 469.2



Random forest

Hiperparâmetros:

bootstrap=False, 
max_depth=30, 
max_features='sqrt',
min_samples_leaf=2, 
min_samples_split=4,
n_estimators=200

Treino - 90%  Teste - 10% 
(Random state= 20) 

R squared (%)  99.42

MAE - teste 69.84

MAE - treino 23.59

RMS Error 105.5



Comparação de resultados

MAE ML model

363.1 Regressão linear 

363.3 Regressão ridge

369.4 Regressão lasso

69,84 Random forest



Conclusão



Conclusão

Posso concluir que o modelo que apresentou melhores resultados foi o Random 
forest. Foram bastante positivos.

Os restantes modelos mostraram não ser os mais indicados para este tipo de 
dados. 

Podendo a escolha dos hiperparâmetros ter influenciado os resultados finais.


