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摘　要　材料信息学是信息学技术在材料学中的应用,通过材料信息数据库和集成材料设计平台对材料的数据

进行分析和预测.通过应用不同的机器学习(回归分析)方法和不同的特征选择算法,从众多的多尺度特征集中选择

最优的特征子集可以预测金属氧化物的物理特性,归纳出适合材料不同特性的机器学习模型.分析结果表明,特征

选择方法可以提升机器学习模型的性能,为进一步开发更有效的材料性能预测方法提供参考.
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　　近年来,实验和模拟方法是新材料开发和材料

制造技术研究的主要途径,这些方法不仅工作量大

而且十分耗时.目前,材料科学研究者的首要任务

是提高材料研发效率并缩短研发周期.２０１１年,美
国提出了材料基因组计划[１](MGI),其目标是“先进

材料的发现、开发、制造和使用的速度提高一倍”.

实现这个宏伟的目标需要满足以下３个条件[２]:

(１)从理论层面理解物理机制与材料结构和性能的

关系;(２)计算机的计算能力;(３)数据库及有效的筛

选方法.
要实现材料基因组计划,计算机技术的支持必

不可少.目前在生命科学和化学研究等领域利用计

算机对材料信息进行采集、存储、分类和搜索已经取

得了显著效果[２].随着材料数据库的不断累积,近
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年来材料信息学得到飞速发展[３].利用机器学习和

材料大数据以及基于第一性原理密度泛函理论

(DFT)的仿真方法[４Ｇ６]、各种材料的特性预测方法不

断涌现.Meredig等[７]利用现有数据库,通过 DFT
训练得到正向模型并用于预测材料性能.TakaＧ
hashi等[８]利用 DFT 中的投影仪增强波(GPAW)
方法创建了材料数据库并预测金属化合物的性能,
通过预测得到的点阵常数与实验数据基本相同.

Fischer课题组[９Ｇ１０]将第一性原理与信息学技术相

结合来预测晶体结构;Calfa等[１１]利用机器学习和

回归模型对材料的电子特性、弹性性能进行预测,并
提出 了 材 料 反 向 设 计 的 详 尽 枚 举 算 法 (EE);

Hart[１２]开发了一种预测晶体结构的基因算法.这

些方法已被证明可以有效预测材料的某些性能,预
测材料性能时这些方法大多以指定的特征进行预测

且使用的机器学习模型较为单一.
金属氧化物的物理特性(密度、原子平均能量、

费米能、带隙等[１１])与原子的大小、原子质量、原子

数量等相关.这些多尺度的材料特征与所要预测的

材料物理特性之间的关系错综复杂.本研究提出利

用机器学习与多尺度的特征对金属氧化物的物理特

性进行预测,对比了不同的特征选择方法在３种机

器学习模型中的表现,归纳出最优组合模型.

１　实验方法

通过应用不同的机器学习(回归分析)方法和不

同的特征选择方法,从多尺度的特征集中选择最优

的特征子集来预测金属氧化物的物理特性,如密度、
原子平均能量、费米能、带隙.

１􀆰１　数据集的准备

实验使用的数据来源于材料工程(MP)数据

库[１３],MP数据库是材料基因组的相关数据库,旨
在通过高通量计算方法发现新材料.使用基于表述

性状态转移(REST)[１４]的材料应用程序接口(MAＧ
PI)获取数据,得到７４６个二元金属氧化物;然后再

经过处理,剔除分子式相同而空间结构不同的二元

金属氧化物,最终得到 ３３０ 个二元金属氧化物.

Magpie是一个可扩展的平台,用于计算材料属性.
本研究使用一组１４５个属性.这些属性分为４个类

别[１５],即化学计量属性、元素属性统计、电子结构属

性和离子化合物属性.

１􀆰２　特征选择方法

机器算法学习中,特征选择对预测结果具有重

要作用,选择的特征不同对预测结果的影响也不同.
将数据集按一定的比例划分为训练集和测试集,结
合数据集数量较少这一特点,将数据集随机分配.
从不同侧重点选择,能够找到更适合的特征选择方

法,得到更好的实验结果.采用去除低方差特征选

择(VT)、单变量特征选择(UFS)及嵌入式特征选择

与L１正则化(LASSO)这３种特征选择方法进行

实验.

１􀆰２􀆰１　VT方法

VT是较简单的特征选择方法,它删除所有差

异不符合某个阈值的特征.默认条件下,它将删除

所有零方差特征,即所有样本中具有相同值的特征.
假设有１个具有布尔特征的数据集,并且希望在

８０％以上的样本中删除１个或零个(０或１)的所有

特征.布尔特征是伯努利随机变量,这些变量方差

的计算方法见式(１):
Var[x]＝p(１－p) (１)

　　式中,Var[x]为方差;p 为布尔系数.为此实

验选择使用阈值８∗(１－􀆰８).

１􀆰２􀆰２　UFS方法

UFS主要通过计算单个特征与目标值之间的

相关性进行特征选择[１６],对每个特征进行测试,衡
量该特征与响应变量之间的关系,剔除不好的特征.

UFS方法在数据清洗和特征提取之后使用,且计算

简单、速度快、较易实现.UFS方法有助于对数据

的理解,但对特征优化、提高泛化能力不一定有效.

１􀆰２􀆰３　LASSO 方法[１７]

嵌入式特征选择结合了特征选择过程与学习器

训练过程,同时对两方面进行优化.若给定的数据

集为D＝{(x１,y１),(x２,y２),(x３,y３),􀆺,(xm,

ym)},其中x∈Rd(x 为向量,Rd 为域的维度),y∈
R(y 为输出目标值,R 为域),则优化目标为:

min
w ∑

m

i＝１

(yi －wTxi)２ (２)

　　式中,m 为样本数量;w 表示向量;wT 为w 的

转置.
当样本特征很多,而样本数量相对较少时,式

(２)很容易陷入过拟合.为解决这个问题,对式(２)
引入正则化项,使用L１ 范数正则化,则有:

min
w ∑

m

i＝１

(yi －wTxi)２ ＋λ‖w‖１ (３)

　　式中,λ为正则化参数;当λ＞０,式(３)称为套

索算法[１８].
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１􀆰３　回归模型

１􀆰３􀆰１　线性回归模型

　　在机器学习中虽然线性回归(LR)模型建模容

易、模型简单[１９],但却有着重要的地位.例如数据

集为D＝{(x１,y１),(x２,y２),(x３,y３),􀆺,(xm,

ym)},其中xi＝(xi１,xi２,xi３,􀆺,xid),yi∈R,其
中m 为样本数量,d 为特征维数.通过线性回归试

图学得到公式(４):
f(xi)＝wxi ＋b (４)

f(xi)≅yi (５)

　　式中,b为偏置向量;w＝(w１,w２,􀆺,wd).由

式(４)可以看出 wi 每个特征在预测中的权重.对

于w,b的求解,通过使均方误差最小化及使用最小

二乘法得到:

(w∗ ,b∗ )＝ min
(w,b)∑

m

i＝１

(yi －wxi －b) (６)

　　式中,w∗ 、b∗ 分别为w、b 的解.由此可得w
和b的最优解.

１􀆰３􀆰２　随机森林回归模型

随机森林回归(RFR)模型最早由 Breiman[２０]

提出,该模型通过与随机向量θ有关的回归树生长

构成.其基本思想源于统计学理论,利用bootstrap
在训练集中随机抽取N 个训练样本,每个训练样本

假设能构造决策树,将全部决策树预测值加起来取

平均值作为最终预测结果.若训练集从随机向量

(X,Y)中抽取,设X 为输入向量,Y 为输出向量,那
么预测值h(X)的均方泛化误差为:

EX,Y[Y－h(X)]２ (７)

　　式中,EX,Y为均方泛化误差.

RFR预测值是对k 颗决策树取平均值,步骤

如下[２１Ｇ２２]:
步骤１:通过bootstrap方法采样,生成k 个训

练集(θ１,θ２,θ３,􀆺,θk);然后生成对应的决策树.
步骤２:假设特征有 M 维,随机抽取m 个特征

作为当前节点的分裂特征集,并对该节点进行分裂

(m 值不变);每棵决策树都以最大限度生长,并且

没有剪枝过程.
步骤３:单棵决策树的预测值由因变量Yi(i＝

１,２,３,􀆺,n)的加权平均计算得到,计算公式如下:

Iε ＝
０,|f(x)－y|≤ε

|f(x)－y|－ε,其他{ (８)

　　式中,Iε 为损失函数;ε为特定值.
步骤４:通过式(９)对决策树权重wi(x,θi)取

平均值得到每个观测值Yi∈(１,２,􀆺,n)的权重

wi(x):

wi(x)＝
１
k∑

n

i＝１
wi(x,θi)Yi (９)

　　因此RFR的预测值为:

û(x)＝ ∑
n

i＝１
wi(x)Yi (１０)

　　式中,̂u(x)为预测值.

１􀆰３􀆰３　支持向量机回归模型

支持向量机回归(SVR)模型的优势是解决小样

本数据集,其基本思路是寻找一个超平面,把不同类

别的样本分离.假设目前考虑解决回归的问题,给
出的训练样本为D＝{(x１,y１),(x２,y２),(x３,y３),􀆺,
(xm,ym )},yi∈R.期望得到一个形如f(x)＝
wTx＋b的回归模型,使得f(x)与y 尽可能接近.
当且仅当f(x)与y 完全相同时,损失才为零.假

设能容忍f(x)与y 之间最多有ε的偏差,即偏差绝

对值大于ε时才计算损失.此时,以f(x)为中心,
构建一个宽度为２ε的间隔带.则SVR问题可化为:

min
w,b

１
２‖w‖２ ＋C∑

m

i＝１

[f(xi)－yi] (１１)

Iε ＝
０,|f(x)－y|≤ε

|f(x)－y|－ε,其他{ (１２)

　　式中,C 为正则化常数.

２　结果与讨论

２􀆰１　预测性能指标

实验采用 K折交叉验证法,它是一种常用的数

据建模和检验分析技术,可以打乱并重复利用原始

样本,利用有限的样本来减少预测偏差,并兼顾训练

误差和泛化误差.对于小样本数据,此方法的检验

结果比将原始样本分为训练集和测试集的结果更为

可靠,因此取K＝１０(把数据分成K 份,每次拿出一

份作为验证集,剩下k－１份作为训练集).采用平

均绝对百分比误差(MAPE)、均方根误差(RMSE)、
平均绝对误差(MAE)作为学习器性能评价指标,以
相关系数R２ 作为预测值与实际值吻合程度的衡量

指标.

MAPE计算公式如下:

MAPE＝
１
n∑

n

i＝１
|
yi －􀭵yi

yi
| (１３)

　　式中,n 表示样本数量.

RMSE计算公式如下:

RMSE＝
１
n∑

n

i＝１

(yi －􀭵yi)２ (１４)

　　MAE计算公式如下:

􀅰８４１􀅰
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MAE＝
１
n∑

n

i＝１
|yi －􀭵yi| (１５)

　　相关系数R２ 计算公式如下:

R２ ＝１－
∑
n

i＝１

(yi －ŷi)２

∑
n

i＝１

(yi －􀭵yi)２
(１６)

　　式中,̂yi 表示yi 的预测值.相关系数R２ 越接

近１,说明吻合程度越高.

２􀆰２　模型预测结果

为了选择适宜的机器学习算法,将３种机器学

习模型与３种特征选择方法进行组合,通过对比筛

选出最佳组合模型.将 VT方法与３种机器学习模

型(LR,SVR,RFR)组合,对二元金属氧化物的物理

性能进行预测,预测结果见表１.
表１　基于VT方法的组合模型预测的金属氧化物物理性能

密度 RMSE MAE MAPE

LR ０􀆰８０ ０􀆰５６ ０􀆰０９

SVR ０􀆰８５ ０􀆰５７ ０􀆰０９

RFR ０􀆰７５ ０􀆰５５ ０􀆰０９

平均原子能量 RMSE MAE MAPE

LR ０􀆰５１ ０􀆰３４ ０􀆰３２

SVR ０􀆰５４ ０􀆰３３ ０􀆰４６

RFR ０􀆰４７ ０􀆰３０ ０􀆰３１

带隙 RMSE MAE MAPE

LR １􀆰０２ ０􀆰７０ —

SVR ０􀆰８８ ０􀆰５９ —

RFR ０􀆰６２ ０􀆰５２ —

费米能 RMSE MAE MAPE

LR １􀆰６７ １􀆰２３ １􀆰２８

SVR １􀆰５３ １􀆰１４ ０􀆰５８

RFR １􀆰５１ １􀆰０８ ０􀆰５７

　　注:“—”表示数据集中至少１个属性的响应数据点为零,因此不

计算 MAPE.

由表１可知:无论是 RMSE、MAE还是 MAPE
误差,金属氧化物物理性能衡量指标在测试集上的

大小是 按 模 型 排 序 的.密 度 的 排 序 结 果 如 下:

RMSE中SVR＞LR＞RFR;MAE中SVR＞LR＞
RFR;MAPE中SVR＝LR＝RFR.平均原子能量

的排序 结 果 如 下:RMSE 中 SVR＞LR＞RFR;

MAE中LR＞SVR＞RFR;MAPE中SVR＞LR＞
RFR.带 隙 的 排 序 结 果 如 下:RMSE 中 LR＞
SVR＞RFR;MAE中LR＞SVR＞RFR.费米能的

排序结果如下:RMSE 中 LR＞SVR＞RFR;MAE
中LR＞SVR＞RFR;MAPE中 LR＞SVR＞RFR.
综合分析表明,RFR模型表现优异,而 LR和SVR
在不同方面交替领先.

另外,单独使用 RMSE、MAE、MAPE 对模型

进行评估不够全面,因此将３种机器学习模型(LR,

SVR,RFR)与３种特征选择方法(VT,UFS,LASＧ
SO)两两组合,共组合成９种模型.利用９种组合

模型对金属氧化物的相关系数R２ 进行预测,结果

见表２.
表２　利用９种组合模型预测的金属氧化物的相关系数R２

密度 VT UFS LASSO

LR ０􀆰９２ ０􀆰９１ ０􀆰７８

SVR ０􀆰９１ ０􀆰９１ ０􀆰８６

RFR ０􀆰９１ ０􀆰９２ ０􀆰９２

平均原子能量 VT UFS LASSO

LR ０􀆰７９ ０􀆰７８ ０􀆰６１

SVR ０􀆰７７ ０􀆰８０ ０􀆰８６

RFR ０􀆰８２ ０􀆰８８ ０􀆰８８

费米能 VT UFS LASSO

LR ０􀆰６７ ０􀆰７１ ０􀆰５２

SVR ０􀆰７２ ０􀆰７０ ０􀆰７１

RFR ０􀆰７３ ０􀆰８０ ０􀆰８２

由表２可知,RFR模型与 LASSO 方法是最佳

组合,该组合模型预测的金属氧化物物理性能(密
度、平均原子能量、费米能)的相关系数R２ 分别为

０􀆰９２,０􀆰８８,０􀆰８２,预测效果较好.
基于LASSO 方法,利用 LR、SVR、RFR 模型

对金属氧化物的费米能进行预测,预测结果见图１.
由图可以看出,吻合程度最高的是 RFR模型,其次

是SVR模型,较差的是LR模型.

３　结论

使用３种特征选择方法(VT、UFS和LASSO)
和３种机器学习模型(LR、RFR和SVR)对３３０种

金属氧化物的性能进行了预测.通过对比同一特征

选择方法与不同回归模型组合、不同特征选择方法

与不同回归模型组合的预测结果,发现基于同一特

征选择方法的不同回归模型预测的金属氧化物的物

理性能差异较大,而基于同一回归模型的不同特征

选择方法差异较小,其中SVR模型预测的金属氧化

物相关系数R２ 在±０􀆰０５范围波动,较稳定;RFR

􀅰９４１􀅰
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图１　基于LASSO方法的３种回归模型预测的

费米能的真实值Ｇ预测值

[(a)LR;(b)SVR;(c)RFR]

模型与不同特征选择方法组合的模型在 RSME、

MAE、MAPE和R２ 预测方面都取得较好结果.
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