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摘　 要: 钙钛矿材料因其复杂的化学成分、 多样的晶体结构和丰富的物理特性, 成为现代材料科学研究热点之一。 结合模型

驱动方法和数据驱动方法, 构建特征工程融合主动学习的材料智能计算框架, 提高模型精度和系统性能。 通过数据布局和动

态调度协同优化, 提出针对材料特征的确定独立筛选和稀疏算子( SISSO) 并行计算方法, 缓解 SISSO 算法在建立特征工程模

型时面临的精度较低与计算成本较高的问题, 降低数据质量对模型的影响。 构建面向材料数据的主动学习方法, 以处理材料

数据标记的复杂性, 剔除噪声数据。
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Abstract:
 

Perovskite
 

materials
 

have
 

become
 

one
 

of
 

the
 

hotspots
 

in
 

modern
 

materials
 

science
 

research
 

due
 

to
 

their
 

complex
 

chemical
 

compositions,
 

diverse
 

crystal
 

structures
 

and
 

rich
 

physical
 

properties.
 

In
 

this
 

paper,
 

by
 

combining
 

the
 

model-driven
 

approach
 

and
 

the
 

data-driven
 

approach,
 

a
 

materials
 

intelligent
 

computing
 

framework
 

integrating
 

feature
 

engineering
 

and
 

ac-
tive

 

learning
 

is
 

constructed
 

to
 

improve
 

the
 

model
 

accuracy
 

and
 

system
 

performance.
 

Through
 

the
 

collaborative
 

optimization
 

of
 

data
 

layout
 

and
 

dynamic
 

scheduling,
 

a
 

sure
 

independence
 

screening
 

and
 

sparsifying
 

operator
 

(SISSO)
 

parallel
 

computing
 

meth-
od

 

for
 

material
 

features
 

is
 

proposed
 

to
 

alleviate
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

high
 

computational
 

cost
 

faced
 

by
 

the
 

SISSO
 

al-
gorithm

 

when
 

establishing
 

the
 

feature
 

engineering
 

model
 

and
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

data
 

quality
 

on
 

the
 

model.
 

An
 

active
 

learning
 

method
 

oriented
 

to
 

material
 

data
 

is
 

constructed
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

complexity
 

of
 

material
 

data
 

labeling
 

and
 

eliminate
 

noisy
 

data.
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1　 前　 言

数据驱动的机器学习模型凭借高效的数据处理能

力在材料科学领域展现出巨大的发展潜力 [ 1] , 广泛应

用于从多源、 异构的材料数据中挖掘潜在的有效信

息 [ 2] , 以及材料知识挖掘与表示 [ 3] 、 分子动力学势场

的开发 [ 4] 、 新材料体系及其性质的预测 [ 5] 、 实用型材

料发现 [ 6] 等问题的研究。 相较于传统的材料科学使用

的“经验试错型”研究方法, 机器学习方法能在节省时

间和成本的基础上提高开发效率, 对现有的实验数据
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实现最大化的利用并构建经验模型用于优化和预测材

料系统 [ 7,
 

8] 。
在材料领域的机器学习中, 数据主要来源于实验测

量数据、 科学文献文本及材料性能数据库。 然而, 这类

数据通常具有多源、 异构显著、 不确定性强、 样本稀缺、
维度复杂等特点[9-11] , 使得数据驱动建模前需要提高材

料数据的质与量[10,
 

12,
 

13] 。 本研究通过材料制备—表征的

全流程标准化实验设计, 建立具有统一环境基准的样本

数据集, 并结合领域专家知识的人工数据标注机制, 有

效降低实验误差与环境因素对数据一致性的干扰。
钙钛矿材料的多样性使得通用的特征工程方法难以

充分捕捉其关键特征, 必须针对其特有的结构和性质设

计特征工程模型。 欧阳润海等提出的确定独立筛选和稀

疏算子( sure
 

independence
 

screening
 

and
 

sparsifying
 

opera-
tor,

 

SISSO) [14] 是一种结合符号回归[15,
 

16] 和压缩感知技

术[17,
 

18] 的数据驱动方法, 能够从大量候选特征子集中

筛选出最具预测能力的特征组合, 并生成精确的数学模

型。 SISSO 基于给定的数学运算符和特征, 在规定复杂

度内构造大量高维描述符, 并将这些描述符作为“基函

数”用于描述目标属性, 通过稀疏算子识别出最稀疏的

解[19,
 

20] 。 Bartel 等[21] 利用 SISSO 发现了一个准确且可解

释的新容差因子, 这些因子在判断化合物是否为钙钛矿

结构方面表现出很高的精度。 胡红青等[22] 基于 SISSO 和

机器学习方法对钙钛矿结构的稳定性进行预测, 并通过

建立新的容许因子加以验证。
模型特征在机器学习的模型训练和推断过程中作为

预测的输入起着至关重要的作用, 特征的质量和数量直

接影响模型的性能和准确性。 因此, 特征工程作为机器

学习中不可或缺的一部分, 旨在从原始数据中提取和构

造有用的特征, 以提高模型的预测能力。 为了确保模型

的性能和可靠性, 需要进一步优化和改进数据处理方法。
材料数据的复杂性带来的高昂标记成本是影响算法模型

性能的重要因素之一, 而生产和测试过程中的差异可能

引入噪声, 增加数据处理的难度。 SISSO 在自动化特征

工程研究领域扮演了关键角色, 通过其特有的符号回归

方法, SISSO 能自动生成具有物理意义的特征, 推动了

自动化特征工程在材料科学和其他复杂领域的应用。 主

动学习通过选择对模型训练贡献最大的样本, 减少训练

集中噪声数据或无关数据, 从而提高 SISSO 特征工程模

型的精度。
随着材料数据复杂性的不断增加, SISSO 算法在处

理这些数据时存在精度低与时间成本过高的问题。 构建

一种面向材料数据的主动学习方法有利于解决材料数据

标记的复杂性问题, 并剔除噪声数据。 通过并行计算技

术加速算法的执行, 优化特征生成和选择过程, 提高模

型的预测精度和计算效率。 尽管 SISSO 在高维特征空间

处理上已经展现出显著优势, 但通过分布式计算提高高

维模型计算效率的研究仍然相对不足。 本文提出一种分

布式计算框架以提高 SISSO 特征选择的精度和效率, 提

高处理复杂材料数据时建立的高维模型的性能。 该框架

不仅在特征选择和模型构建过程中展现了灵活性和高效

性, 还能够有效应对材料科学研究中的多样化数据需求,
为智能化材料开发和探索提供了具体实现方式。 图 1 展

示了数据与模型驱动的材料应用流程。

图 1　 数据与模型驱动的材料应用流程

Fig. 1　 Data
 

and
 

model
 

driven
 

material
 

application
 

process

2　 数据与模型双驱动的建模方法

2. 1　 不同体系差异造成的精度问题

为了获得更全面的信息以及建立泛化性更好的模型,

常将多个渠道的数据合并扩充数据集来增加训练样本的

数量, 从而提升模型的泛化能力。 引入更大体系的数据

集能够更有力地验证高维特征的普适性, 但会引入数据

的异质性, 即不同来源或体系的数据之间存在差异。 由

013



　 第 4 期 程晋荣等: 数据与模型驱动的钙钛矿材料智能计算框架

于数据的异质性, 相关系数的计算可能偏离实际的线性关

系, 影响确定独立筛选(sure
 

independence
 

screening, SIS)
阶段筛选出的特征子集。 这些特征子集可能包含大量冗

余或无关特征, 无法很好地捕捉各体系数据之间的关系,
从而影响模型的性能和可靠性。 以钙钛矿型三元系压电

陶瓷为例, 不同体系数据可能具有不同的特性、 背景噪

声或实验条件, 导致特征重要性方面存在较大差异, 增

加 SISSO 特征选择的复杂性。
数据信息帮助模型捕捉不同材料体系间的共性特征

和规律, 增强模型在不同应用场景中的适应能力。 即使

存在数据异质性, 更大体系的数据集仍然能够帮助模型

更好地泛化。 在处理不同体系数据子集合并的数据集时,
SISSO 算法面临的主要问题是数据异质性造成的模型精

度下降, 无法很好地适应大部分数据的规律。 为了充分

利用这些数据, 根据 SISSO 算法特征筛选及稀疏建模特

点, 可通过设计一种能够尽可能适应不同体系数据特点

的策略, 提高模型对不同体系数据的适应性和泛化能力,
从而更准确地预测材料的性质。 图 2 给出了适应不同体

系数据特点 SISSO 特征工程模型的建立策略。

图 2　 适应不同体系数据特点 SISSO 特征工程模型的建立策略

Fig. 2　 Establishment
 

strategy
 

of
 

SISSO
 

feature
 

engineering
 

model
 

adapted
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

different
 

system
 

data

2. 2　 参数优化模型驱动方法

参数优化是改善模型性能和泛化能力的重要环节。 在

参数优化过程中, 可以尝试不同的参数组合, 并评估每个

组合的效果。 通过比较不同参数配置的性能, 选择具有最

佳性能的参数配置。 针对给定任务, 模型驱动机器学习方

法的基本过程包括构建模型族和设计求解模型族的算法集

合。 根据任务背景, 如目标、 物理机制和先验知识, 构建

的模型族是具有大量未知参数的函数族, 相当于机器学习

中的假设空间。 与模型驱动方法中的精确模型不同, 模型

族仅提供解空间非常粗略和广泛的定义, 具有模型驱动方

法的优点, 大大降低了精确建模的压力。 算法集合是指具

有未知参数的算法, 所有参数都是可学习的。
本文选取 SISSO 和主动学习作为基本算法集合进行

研究。 SISSO 适用于处理高维但特征相对稀疏的数据集,
通过筛选出与目标变量最相关的少数特征, 减少模型的

复杂性和过拟合风险, 在小样本数据集, 尤其是需要高

可解释性的场景中表现出色。 引入分衡策略与分布式并

行的 SISSO 模型, 能更好地适应来自不同环境中更大体

系的数据集, 缓解不同来源或体系数据集特征关系复杂

或数据分布不均匀的问题。 聚类相关的分组计算模式可

以将高度相关的特征进行分组, 减少冗余特征的计算,
可针对特征之间存在显著相关性的高维数据集快速构建

出简洁且高效的特征模型, 提升建模效率, 减少计算成

本。 通过结合这些算法的特性, 特征工程能够在不同类

型和规模的数据集上, 构建出性能更优、 效率更高的模

型, 助力科学研究和工程应用中的数据分析和决策过程。

3　 材料数据的特征工程融合主动学习方法

3. 1　 分衡 SISSO算法设计

基于多体系数据的可分性和 SISSO 算法各阶段的独

立性, 将 SISSO 算法逻辑划分为子集筛选层和总集建模

层, 这种层次划分为分布式结构的设计提供了基础。 在

节点间采用平衡机制提高特征筛选空间中子集特征的信

息量, 平衡子集与总集的特征选择。 针对各节点内不同

数据子集特征信息的不同贡献度, 引入特征权重动态调

整策略, 充分利用各子集的特征信息。 图 3 是钙钛矿材

料分衡 SISSO 算法的调度框架图, 其主要思想为“分”和

“衡”两个层面。
在分衡 SISSO 算法中, 以“分”为基础, 将算法逻辑

分为子集的特征筛选以及总数据集的模型构建两个部分,
基于主从结构的通信模型重新设计了 SISSO 算法。 主节

点负责将数据集按材料体系划分为若干子集, 并将这些

子集分配到不同的工作节点, 每个工作节点独立处理其

分配的子集数据。 主节点不仅负责任务分配, 还协调和

管理整个计算过程, 包括结果的收集及最终模型的整合。
SISSO 算法充分利用分布式结构, 实现高效计算任务的

分配与处理。 每个工作节点专注于特定子集的特征处理,
避免在全局范围内处理大量数据所带来的计算负担和复

杂性。 这种设计显著提升了算法的计算效率和扩展性,
能够处理更大规模的数据集。 在子集筛选层, 每个工作

节点执行特征空间构造和特征选择计算, 分布计算以提

高特征构造及筛选的效率。 在总集建模层, 主节点 man-
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ager 负责合并子集特征筛选集合, 建立子模型, 向工作

节点发送模型残差。 工作节点迭代计算特征筛选集并发

送主节点。
“衡”作为分衡 SISSO 算法的重要组成部分, 在多体

系数据集中实现特征信息的平衡, 降低数据异质性对建

模精度的影响。 从节点内和节点间两个层面对平衡机制

进行重新设计, 增强模型对不同数据子集的适应性, 提

升算法处理复杂材料数据的性能。 在节点内采用动态权

重调整策略(主节点 manager 除外)解决节点内子集数据

质量差异导致的特征信息贡献度不一致的问题。 节点间

采用平衡机制协调各子集与总集的特征信息, 实现全局

模型特征信息的平衡。 计算节点构造不同数据子集特征

空间, 根据上一轮的残差迭代计算不同体系数据的特征

筛选集合, 合并扩展总数据的特征筛选空间, 平衡总数

据集与子集的特征选择, 提高模型对不同子集数据的拟

合性能和泛化能力。

图 3　 钙钛矿材料分衡 SISSO 算法框架图

Fig. 3　 Perovskite
 

material
 

separation
 

SISSO
 

algorithm
 

frame
 

diagram

3. 2　 主动学习和特征工程的融合框架

针对材料数据结构复杂以及噪声多的特点, 构建一

种面向材料数据的主动学习方法, 使用基于少数领域知

识的多重分层采样模块确保初始阶段样本具有代表性、
多样性和覆盖性, 通过异常点检测模块剔除可能不符合

真实数据分布的异常点, 应用贝叶斯优化模块找到未标

记数据中具有最大潜力的样本, 在有效剔除噪声的同时

解决材料数据难以标记的问题。
3. 2. 1　 多重分层采样模块

初始样本选择是主动学习中的一个关键步骤, 它对

模型的性能和效果有直接影响。 合适的初始样本能够为

模型提供充足的信息和指导, 使得模型能够更快地收敛

并提高学习效率。 多重分层采样模块根据目标以及自定

义组分重要性对数据集进行分层均匀采样, 有效覆盖关

键目标及组分范围。
设计一个含有 M 个未标记样本, K 个标记数据的数

据集的初始采样模块。 首先, 根据领域知识和目标需求,
通过人工选择 N 个可能对目标影响较大的组分, 多重分

层采样模块中的分层次数为 N+1。 将所有样本按照目标

变量数值进行升序排序, 并根据目标范围间隔 S 划分为

若干个采样组, S 是每个采样组内目标变量最大值与最

小值之间的差距, 其中 S 与未标记数据个数 M 及最终标

记数据个数 K 的关系如式(1)所示:

S = M
K

(1)

采样时还需考虑目标范围分布情况, 根据每个采样组内
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的样本数目, 设置采样权重, 使每个采样组的权重与组

内样本的数量成正比。 使用随机采样方式对每个组进行

采样, 可以较好地实现采样平衡, 并确保样本覆盖整个

目标范围。 第 i 层采样总数如式(2)所示:
Ki = K(N - i + 2), 1 ≤ i ≤ N+1 (2)

最后, 根据选择的重要组分及浓度范围, 依次进行多轮

分层采样。 当迭代次数 i=N+1, 输出最终的 K 个初始标

记数据。 通过迭代, 每一轮采样都能在前一轮基础上获

取新的信息, 覆盖数据集不同范围的特征和目标属性,
保持样本的代表性和多样性。
3. 2. 2　 异常点检测模块

异常点检测模块旨在剔除不符合真实数据分布的异常

点, 以减少其对模型训练和预测的负面影响。 该模块利用

任务模型与有标记数据的信息, 构造一个二分类问题来判

断数据样本是否为离群点。 假设任务模型已经在有标记数

据集上进行了训练, 那么有标记数据真实值与任务模型预

测值之间的误差越大, 则越有可能是离群点。 构造一个决

策函数用于判断新的样本是否为异常点, 见下式:

yi
︿ =

1　 　 if
 

φi < threshold
- 1　 othersise{ (3)

φi = (yi -yi
︿ ) 2 (4)

如果决策函数输出为 1, 则该样本为正常样本; 如果输

出为-1, 则为异常样本。 其中, φi 表示任务模型的真实

值与预测值差值的平方, yi 是当前有标记数据的真实值,

y︿ i 是任务模型对当前有标记数据的预测值。 阈值 threshold
由所有标记数据误差的均值 μ 和标准差 σ 决定, 见

式(5) ~式(7):
threshold = μ + kσ (5)

μ = 1
N ∑

N

i = 1
φi (6)

σ =
　 1

N ∑
N

i = 1
φi - μ( ) 2 (7)

基于有标签的 N 个样本训练异常点检测分类模型, 对所

有无标记数据进行异常点预测, 根据其 φi 是否大于阈值

threshold 来判断样本是否为异常点。 其中 k 是一个超参

数, 用于控制阈值的灵敏度。 较大的 k 会提高阈值, 减

少检测出的异常点数量, 适用于数据误差分布集中且噪

声较少的情况; 较小的 k 会降低阈值, 增加检测出的异

常点数量, 适用于数据误差分布广泛且噪声较多的情况。
该模型能够根据不同数据集确定异常点数量, 适应不同

噪声程度的数据集。
3. 2. 3　 贝叶斯优化模块

面向材料数据的主动学习方法结合了贝叶斯优化算

法集合, 通过多次迭代, 根据先前观测到的样本点更新

代理函数, 选择下一个最有希望的采样点, 以逐步降低

目标函数总损失, 并使代理函数逼近真实的目标函数。
代理函数充当了真实目标函数的近似, 根据贝叶斯优化

的思想在不断观测到新的样本点后进行更新。 引入期望

改进函数(expected
 

improvement,
 

EI)作为采集函数, 根据

代理函数的预测值和不确定性来衡量每个样本点的潜在

改进程度。
贝叶斯优化的整体过程包括: 首先选择一个任务模

型来对有标记数据建模构建一个代理函数。 然后, 根据

观测到的数据, 利用贝叶斯规则更新代理模型的后验分

布。 这个后验分布包含了在观测到数据后对未知函数的

新认识, 同时也提供了对函数值的预测以及预测的不确

定性。 接着, 使用采集函数 EI, 在考虑当前已观测的数

据基础上, 通过平衡对新区域的探索与已有信息的利用,
决定下一个最有希望的采样点。 最后, 将新采样的数据

添加到已观测的数据集中, 重复上述步骤, 直到达到最

大迭代次数, 使代理函数接近目标函数。
3. 3　 主动学习和特征工程的融合框架实现流程

主动学习和特征工程的融合框架通过结合智能样本

选择和有效特征提取, 实现更有效可靠的模型优化和训

练过程。 主动学习和特征工程的融合是一个迭代优化的

过程, 通过不断迭代优化, 逐步改善模型的性能。 在每

一轮迭代中, 主动学习算法能够有效选择最具代表性和

信息量的样本进行标注, 最大限度地提高数据的利用效

率, 减少需要标注的样本数量。 在样本选择过程中, 引

入异常点检测模块, 过滤掉不符合真实数据分布的样本,
确保数据质量, 进一步提高模型的鲁棒性。 通过使用特

征工程方法基于标记的样本筛选出最相关的特征, 为机

器学习模型提供更好的输入。 这不仅能提高模型的精度,
还能增强模型的可解释性, 帮助理解数据中的关键因素。
数据流示意图如图 4 所示。

首先, 基于多重分层采样模块从未标记数据中采样,
选取初始标记数据。 将标记好的数据输入特征工程模型

中, 进行特征选择和特征提取。 通过特征工程, 获得经

过处理和优化的标记数据, 为模型提供高质量的输入。
使用更新的标记数据训练任务模型, 并用训练好的模型

对预测集进行预测, 评估模型的性能。 用基于特征工程

更新的标记数据训练异常点检测分类模型, 对未标记数

据进行异常点检测, 预先去除未标记数据中的异常值。 最

后, 利用贝叶斯优化模块从未标记数据中选择下一步的采

样点, 将选中的采样数据加入标记数据集中进行迭代。
整个过程持续评估模型的性能, 根据评估结果进一

步优化特征选择和样本选择策略。 通过不断循环上述过

程, 模型的精度和可靠性逐步提升, 构建主动学习和特

征工程的融合框架, 实现样本选择与特征提取的高效结
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图 4　 钙钛矿材料主动学习和特征工程的融合框架数据流示意图

Fig. 4　 Data
 

flow
 

diagram
 

of
 

fusion
 

framework
 

of
 

active
 

learning
 

and
 

feature
 

engineering
 

of
 

perovskite
 

materials

合。 智能计算框架可以融合 SISSO、 分布式 SISSO( DB-
SISSO)和聚类分组 SISSO( CG-SISSO)等多种特征工程算

法, 构建多种特征工程和机器学习模型, 适用于从特征

提取到模型训练的全流程。

4　 针对钙钛矿材料的实验结果及分析

钙钛矿型三元系压电陶瓷数据集[23] 由不同体系

BiFeO3 -PbTiO3 -BaTiO3 ( BF-PT-BT )、 BiFeO3 -PbTiO3 -
BaZrO3 (BF-PT-BZ) 和 BiFeO3 -PbTiO3 -Ba ( Zr, Ti) O3 ( BF-
PT-BZT)子集合并构成, 分别用 BT、 BZ 和 BZT 指代。 相

关特征描述符及其物理意义如表 1 所示。
表 1　 特征描述符及其物理意义

Table
 

1　 Feature
 

descriptor
 

and
 

its
 

physical
 

meaning

Descriptor Name Physical
 

meaning

μ Reduced
 

mass Reduced
 

mass
 

of
 

atoms

A / B Ionic
 

radius Shannon
 

ion
 

radius

A / B_NU NUnfilled
The

 

number
 

of
 

unfilled
 

orbitals
 

that
have

 

been
 

occupied
 

by
 

electrons

Ba,
 

Pb,
 

Bi Element
 

content Element
 

content
 

ratio
 

of
 

metal
 

ions

4. 1　 分布式 SISSO特征工程对钙钛矿居里温度的预测

利用 DB-SISSO 特征工程模型, 以钙钛矿数据集为研

究对象, 探索特征和目标(居里温度 TC )之间的关系, 构

建钙钛矿材料的基础描述符和高精度预测模型, 并通过

外部数据集进行验证。
4. 1. 1　 DB-SISSO 特征工程模型构建钙钛矿基础描述符

本实验基于领域知识(融合材料领域知识的数据准确

性检测方法), 从钙钛矿数据集中筛选了 22 条 BT、 BZ
和 BZT 数据作为训练集, 该训练集均匀地覆盖了目标居

里温度 TC 的可调控范围, 并且特征分布范围具有代表

性。 选择 5 组 BT 外部实验数据作为测试集, 具体的数据

收集于表 2 中。 为了构建基础描述符, 基于上述训练集

建立 DB-SISSO 特征工程模型, 获得了新的组合后的描述

符, 分别拟合出的 i 维预测模型如式(8)所示:
yi = aix1 +bix2 + … +dixi +ei (8)

其中, x1 , …, xi 为 i 维模型构建的高维描述符, ai, …,
di 分别是 i 维高维描述符的系数, ei 则是 i 维模型的截距,
基于 DB-SISSO 建立四维模型, 每一维预测模型得到的基

础描述符及相关系数如表 3 所示。 表 4 展示了不同维度

DB-SISSO 模型的拟合误差。 其中, 四维模型的均方根误

差和最大误差较小, 拟合精度较高。
根据表 3 中出现次数最多的描述符初步推断这些描

述符与居里温度 TC 之间存在一定的关联, 因为它们在建

模过程中出现的频率较高。 出现次数最多的描述符有 μ、

表 2　 测试数据集详情

Table
 

2　 Test
 

data
 

set
 

details

Sample TC(y) μ(x1 ) A / B(x2 ) A / B_NU(x3 ) Ba(x4 ) Pb(x5 ) Bi(x6 )

1 547 0. 2821 0. 3882 0. 5036 0. 0750 0. 1150 0. 1300

2 540 0. 2690 0. 4606 0. 5000 0. 0750 0. 1250 0. 3000

3 502 0. 2295 0. 6789 0. 4879 0. 0750 0. 1550 0. 2700

4 600 0. 3404 0. 0778 0. 5330 0. 0500 0. 1100 0. 3400

5 600 0. 3658 -0. 0651 0. 5625 0. 0500 0. 0900 0. 3600

　 　 Notes:1:
 

0. 62BF-0. 23PT-0. 15BT,
 

2:
 

0. 60BF-0. 25PT-0. 15BT,
 

3:
 

0. 54BF-0. 31PT-0. 15BT,
 

4:
 

0. 68BF-0. 22PT-0. 10BT,
 

5:
 

0. 72BF-
0. 18PT-0. 10BT
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表 3　 DB-SISSO 在不同模型维度下的基础描述符及相关系数

Table
 

3　 The
 

basic
 

descriptors
 

and
 

correlation
 

coefficients
 

of
 

DB-SISSO
 

under
 

different
 

model
 

dimensions

Model
 

dimension Basic
 

descriptor Correlation

1D x1 :
 

[(exp((A / B) / (A / B_NU))∗((Ba-μ)∗(Ba / μ)))]
a1 :

 

534. 933
 

623
 

3
e1 :

 

608. 856
 

365

2D
x1 :

 

[(((Ba-μ)∗(Ba / (A / B_NU))) / ((μ) 3 / ln(μ)))]

x2 :
 

[(abs(A / B_NU-abs(μ-A / B)) / abs((A / B_NU-Ba) -abs(Bi-A / B)))]

a2 :
 

-37. 375
 

715
 

60
b2 :

 

6. 105
 

165
 

938
e2 :

 

602. 943
 

005
 

6

3D

x1 :
 

[(exp(((A / B) / (A / B_NU)))∗((Ba-μ)∗(Ba / μ)))]

x2 :
 

[(abs((A / B-Ba) -(Pb+A / B_NU)) / abs((A / B-Bi) -(A / B_NU-Ba)))]

x3 :
 

[abs(((Ba / μ)∗(A / B_NU-μ)) -abs((Pb-μ) -(μ-A / B_NU)))]

a3 :
 

530. 193
 

351
 

2
b3 :

 

7. 097
 

671
 

652
c3 :

 

-116. 822
 

686
 

6
e3 :

 

604. 462
 

924
 

9

4D

x1 :
 

[(exp((A / B) / (A / B_NU))∗(Ba-μ)∗(Ba / μ))]

x2 :
 

[(abs((A / B-Ba) -(Pb+A / B_NU)) / abs((A / B-Bi) -(A / B_NU-Ba)))]

x3 :
 

[abs(((Ba / μ)∗(A / B_NU-μ)) -abs((Pb-μ) -(μ-A / B_NU)))]

x4 :
 

[((A / B_NU-A / B) / (Ba) 2 ) / (((A / B) / μ)) -(μ / Pb))]

a4 :
 

527. 193
 

668
 

8
b4 :

 

7. 128
 

221
 

428
c4 :

 

-102. 349
 

294
 

7
d4 :

 

-0. 024
 

941
 

821
e4 :

 

602. 972
 

244
 

2

表 4　 DB-SISSO 在不同模型维度下的拟合误差

Table
 

4　 The
 

fitting
 

error
 

of
 

DB-SISSO
 

under
 

different
 

model
 

di-

mensions

Model
dimension

RMSE MaxAE R2

1D 2. 952
 

757 9. 238
 

664 0. 995
 

932

2D 1. 592
 

191 4. 171
 

645 0. 998
 

817

3D 0. 904
 

270 2. 011
 

015 0. 999
 

618

4D 0. 620
 

823 1. 318
 

696 0. 999
 

820

A / B_ NU 以及 Ba, 分别出现了 20, 15 和 16 次。 这些高

频出现的描述符对居里温度的影响较大, 可以作为指导

钙钛矿材料设计和发现的重要参考。
4. 1. 2　 钙钛矿多维描述符模型验证

为了对 DB-SISSO 特征工程模型的性能进行评估, 并

确定它在处理外部数据集时的准确性和可靠性。 使用测

试集对模型进行验证, 评估模型的泛化性能。 图 5 显示

了训练集以及测试集在 DB-SISSO 不同维度模型上的验证

结果。 从图 5 可以看出模型在处理外部数据集时具有较

高的准确性和可靠性, 且整体精度满足了目标要求。
表 5 给出了 5 组测试集数据在 DB-SISSO 拟合的四维模型

的验证结果, 并使用不同指标对其进行评估。 平均相对

误差 MRE 的定义如式(9)所示:

MRE = 1
N ∑

n

i = 1

y︿ i -yi

yi

×100% (9)

其中, y︿ i 表示预测值, yi 表示实验值, n 为样本的数量。
MRE 表示预测值与真实值之间的相对误差的平均值, 用

于评估预测模型的准确性。 根据式(9), 验证集的平均

相对误差计算结果为 0. 91%, 表明 DB-SISSO 在整体上具

备较好的预测性能。
4. 2　 钙钛矿材料主动学习和特征工程的融合框架

支持向量回归( support
 

vector
 

regression,
 

SVR) 在小

样本数据场景下表现良好, 使用 SVR 作为任务模型,
并选用支持向量机(support

 

vector
 

machine, SVM)作为异

常点检测模块辅助模型。 随机采样( random
 

sampling,
RS)是从未标注样本池中随机筛选出一批样本进行标

注, 广泛用作主动学习中的基准方法。 贝叶斯优化是一

种用于黑箱函数优化的有效方法, 通过优化获得的函数

可以在复杂高维空间中高效搜索最优值, 在材料研究领

域广泛用于发现目标功能材料。 面向材料数据的主动学

习方法结合贝叶斯优化筛选策略可以提高算法的效率和

有效性。
4. 2. 1　 钙钛矿材料实验结果

在钙钛矿材料数据集上进行实验, 对面向材料数据

的主动学习方法进行性能评估, 选择基于随机采样和贝

叶斯优化的主动学习方法作为对照组进行对比实验, 并

分别对结合 SISSO 特征工程的 3 种框架进行对比实验。
图 6 展示了面向材料数据的 3 种主动学习方法( active

 

learning
 

and
 

feature
 

engineering
 

for
 

material
 

data)和 3 种主

动学习与特征工程融合计算框架( active
 

learning
 

and
 

fea-
ture

 

engineering)的对比实验结果。 相比根据随机采样获

得的初始样本, 面向材料数据的主动学习方法在初始采

样时就能拥有更好的预测精度。 面向材料数据的主动学

习方法增加了异常点检测模块, 减少了标注异常点的概

率。 主动学习算法集与 SISSO 特征工程融合框架的预测

精度得到显著提升。
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图 5　 训练集以及测试集在 DB-SISSO 不同维度模型下的验证结果

Fig. 5　 Verification
 

results
 

of
 

the
 

training
 

set
 

and
 

testing
 

set
 

under
 

the
 

DB-SISO
 

different
 

dimension
 

models

表 5　 外部验证集预测结果

Table
 

5　 External
 

validation
 

set
 

prediction
 

results

Sample
Experimental
value

 

TC / ℃
Predicted

value
 

TC / ℃
Absolute
error / ℃

Relative
error / %

1 547 547. 14 0. 14 0. 02
2 540 536. 71 3. 29 0. 61
3 502 500. 81 1. 19 0. 24
4 600 587. 38 12. 62 2. 10
5 600 590. 57 9. 43 1. 57

　 　 Notes:
 

1:
 

0. 62BF-0. 23PT-0. 15BT,
 

2:
 

0. 60BF-0. 25PT-0. 15BT,
 

3:
 

0. 54BF-0. 31PT-0. 15BT,
 

4:
 

0. 68BF-0. 22PT-0. 10BT,
 

5:
 

0. 72BF-0. 18PT-0. 10BT

4. 2. 2　 外部材料验证结果

为了验证模型对于外部数据的有效性, 选取了

103 条公开的混凝土数据作为验证对象, 采取随机选取

的方式选择 5 个样本作为测试集, 并使用剩余样本建立

的模型作为基准线, 测试集的验证结果如图 7 所示。 与

钙钛矿材料数据集的结果类似, 随着标注样本的增加,
面向材料数据的主动学习方法的预测精度也在不断地上

升, 进一步融合 SISSO 特征工程后, 该主动学习方法的

预测精度得到了显著提升。 总之, 主动学习融合特征工

程的智能计算框架对混凝土数据集也具有不错的预测精

度, 对不同材料数据具有较好的普适性。

图 6　 3 种主动学习(a)和 3 种主动学习算法结合 SISSO 特征工程(b)方法在钙钛矿材料数据集和训练集上的表现

Fig. 6　 The
 

performance
 

of
 

three
 

active
 

learning
 

(a)
 

and
 

three
 

active
 

learning
 

algorithms
 

combined
 

with
 

SISSO
 

feature
 

engineering
 

(b)
 

methods
 

on
 

perovskite
 

material
 

data
 

sets
 

and
 

training
 

sets
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图 7　 3 种主动学习(a)和 3 种主动学习算法结合 SISSO 特征工程(b)方法在混凝土数据集和训练集上的表现

Fig. 7　 The
 

performance
 

of
 

three
 

active
 

learning
 

(a)
 

and
 

three
 

active
 

learning
 

algorithms
 

combined
 

with
 

SISSO
 

feature
 

engi-
neering

 

(b)
 

methods
 

on
 

concrete
 

material
 

data
 

sets
 

and
 

training
 

sets

5　 结　 论

本文采用数据和模型双驱动的思路, 通过结合特征

工程的特征选择能力与主动学习的样本选择策略, 提出

了主动学习与特征工程的融合计算框架。 通过引入分衡

策略与分布式并行模型, 处理特征关系复杂或数据分布

不均匀问题。 分布式确定独立筛选和稀疏算子 ( DB-
SISSO)计算模式尤其适合复杂数据情景, 在多体系合并

钙钛矿整体数据集上获得了反映组分-居里温度关系的高

精度预测模型。 主动学习方法可以用于解决材料数据噪

声及高昂的标记成本问题, 在降低数据标记成本的同时

提升模型精度。 主动学习融合特征工程的钙钛矿材料智

能计算框架集成算法集和数据智能标记技术可以提高模

型精度、 泛化能力和计算效率, 有助于加快高性能钙钛

矿材料的发现和探索。
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