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1. INTRODUCCION

Actualmente, se evidencia un crecimiento significativo en la toma de decisiones a partir de los
datos y todas las ciencias e ingenierias, incluyendo la ingenieria quimica, se estan
transformando gracias a nuevas fuentes de datos procedentes de experimentos de alto
rendimiento, estudios de observacion y simulacion. Esta nueva era ha ocasionado que, en la
ciencia y la ingenieria basada en los datos, el descubrimiento ya no se limita a la recopilacién
y procesamiento de datos, sino mas bien a la gestion de los mismos, la extraccion y la
visualizacion de la informacién obtenida de esa cantidad de datos (Beck, 2016).

La ciencia de datos utiliza enfoques cientificos como la mineria, limpieza y anélisis
exploratorio de los datos, asi como, la ingenieria de caracteristicas y la aplicacién de diversos
algoritmos de aprendizaje automatico para comprender y visualizar esa enorme cantidad de
datos (Virkus, 2019). La ciencia de datos es una convergencia entre el uso de la potencia del
calculo computacional, la estadistica y, sobre todo, el conocimiento del &rea de dominio para
identificar patrones significativos y relevantes.

La integracion entre la ciencia de los materiales y la ciencia de datos tiene como finalidad
descubrir la naturaleza que hay detras de los fendmenos y la produccion. La combinacion de
los datos de los materiales, la potencia de los calculos computacionales y el conocimiento de
dominio adentran a una nueva etapa de exploracion y descubrimientos de materiales nuevos o
alternativos (Austin, 2016).

Por consiguiente, el presente trabajo de monografia desarrolla una recoleccion bibliografica
con el objetivo de evidenciar de forma tedrica las técnicas de la ciencia de datos e inteligencia
artificial usadas en el campo de la ciencia e ingenieria de los materiales. Para esto, el desarrollo
de la monografia se divide en varias secciones, donde inicialmente aborda un marco conceptual
para definir los campos y técnicas claves que se desglosan en la monografia; en la siguiente
seccion se expone de forma resumida las técnicas de modelado empleadas para la prediccion
de propiedades, que se desglosan en algoritmos de regresion y de clasificacion. A continuacion,
se aborda el disefio de nuevos materiales con inteligencia artificial, asi como el flujo de trabajo
para el descubrimiento de nuevos materiales y algunos ejemplos de desarrollo de materiales
con inteligencia artificial, luego, se mencionan métodos tradicionales para el disefio de nuevos

materiales, resaltando el DFT y los experimentos de alto rendimiento (HT) y por dltimo se
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evidencia una comparacion del aporte entre las técnicas de enfoque tradicional y las de enfoque

basadas en datos.

2. JUSTIFICACION

Los métodos tradicionales de desarrollo de materiales, como el método empirico de ensayo y
error o el método basado en la teoria del funcional de densidad (DFT) presentan largos ciclos
de desarrollo, baja eficiencia y elevados costos, esto representa una desventaja para el avance
cientifico hoy en dia, que tiene que adaptarse al constante crecimiento de las necesidades de la
civilizacion. Por el contrario, las técnicas de la ciencia de datos como el aprendizaje automatico
presentan un bajo coste computacional y, en consecuencia, un corto ciclo de desarrollo (Y. Liu,
2017; Wei, 2019). Es entonces donde los avances del aprendizaje automatico han repercutido
en el &rea de la ciencia de los materiales con descubrimientos de nuevos materiales y las
mejoras de simulaciones moleculares, anunciando asi, un nuevo paradigma en la ciencia de los
materiales (Morgan & Jacobs, 2020).

La ciencia de materiales puede resumirse en cuatro paradigmas: el primer paradigma es el
método empirico de ensayo Y error, el segundo paradigma son las leyes fisicas y quimicas, el
tercer paradigma es la simulacién por ordenador y el cuarto paradigma es la ciencia impulsada
por los grandes datos (Wei, 2019).

En este campo, los datos son el nuevo recurso y el conocimiento se extrae de conjuntos de
datos de materiales que son demasiado grandes o complejos para el razonamiento humano
tradicional, por lo general con la intencion de descubrir materiales o fenGmenos en materiales
nuevos 0 mejorados (Himanen, 2019). De la misma forma, el continuo desarrollo de la
extraccion, mineria de datos y la inteligencia artificial, puede generar que este paradigma
facilmente unifique los otros paradigmas en sus aspectos tedricos.

Por consiguiente, la presente monografia busca realizar una identificacion y descripcion de las
técnicas y métodos de la ciencia de datos e inteligencia artificial que son empleados en la
ciencia e ingenieria de los materiales, como aporte a este nuevo paradigma con la finalidad de
predecir propiedades y descubrir, desarrollar, disefiar e innovar en nuevos materiales o los ya

existentes.
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3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GENERAL

Caracterizar de forma tedrica las técnicas de la ciencia de datos e inteligencia artificial que
brindan oportunidades, nuevos descubrimientos e innovacién en la ciencia e ingenieria de

materiales.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Identificar las técnicas de la inteligencia artificial para predecir propiedades de los
materiales.

e Describir las técnicas computacionales de la ciencia de datos e inteligencia artificial
para el disefio de nuevos materiales.

e Determinar las técnicas y métodos convencionales usados para el disefio de nuevos
materiales.

e Contrastar las técnicas y métodos convencionales usados para el disefio de nuevos
materiales con las técnicas computacionales aportadas por la ciencia de datos e

inteligencia artificial.

4. METODOLOGIA

Se efectud una investigacion exploratoria con la finalidad de realizar un estudio descriptivo y
comparativo en forma tedrica de las técnicas de la ciencia de datos e inteligencia artificial que
son empleadas en la ciencia e ingenieria de los materiales.
Inicialmente, se realiz6 una revision exploratoria de la bibliografia en bases de datos como
Science Direct, Springerlink, Scopus, Virtual Pro, SCIELO y Google Scholar, proporcionadas
en su mayoria por la Universidad de Pamplona, con la finalidad de adquirir la informacion
necesaria para el desarrollo del documento. Luego de esto y con la informacion encontrada, se
delimitd dicha informacién teniendo en cuenta los objetivos planteados previamente,
clasificando asi la informacion que ofrecié mayor valor a los objetivos. Reconociendo que el
campo aplicado a investigar se estad usando mucho en la actualidad, se mantuvieron activas las
alertas de las bases de datos para estar en constante actualizacion sobre las nuevas
12



investigaciones acerca del tema. Posteriormente, se organizo la bibliografia usando la
aplicacion Mendeley, la cual permitié gestionar las citas bibliograficas de manera efectiva y
similar a los documentos de investigacion. Por ltimo, se analizé la informacion recopilada y
se redacto el documento final, describiendo de forma generalizada las técnicas y modelos
empleados en la ciencia de materiales, evidenciando estudios que emplean dichas técnicas para
predicciones y disefio de nuevos materiales y exponiendo como los paradigmas de enfoque
tradicional y enfoque basado en datos se complementan.

5. MARCO CONCEPTUAL

5.1 CIENCIA DE DATOS

Debido a que la ciencia de datos es un término relativamente nuevo, la construccion de su
etimologia sigue describiendonos que es lo que se conoce bajo este término, sin embargo,
todavia hay una diferencia significativa en lo que es la ciencia de datos. Por ende, la ciencia de
los datos se ha denominado como:
e Un conjunto de disciplinas necesarias para resolver importantes retos en materia de
datos. La tecnologia, las personas y los datos son los tres pilares de la ciencia de datos
(Song, 2016).
e Nueva disciplina cientifica que nos brinda estrategias, técnicas y métodos para
recolectar indices informativos nuevos y existentes (Sajid, 2021).
e Préactica de recopilar datos, analizarlos dentro de un espacio de problemas, inferir en
descubrimientos de patrones significativos y sacar conclusiones (Riveret, 2019).
e Descubrir patrones de datos interesantes y significativos utilizando métodos de anélisis

computacional (Riveret, 2019).

Dicho término se ha hecho cada vez méas popular en la industria y en las disciplinas académicas
para referirse a la combinacion de estrategias y herramientas para hacer frente a la avalancha
de datos y debido a que este campo requiere de conocimientos y habilidades de diferentes
disciplinas, incluyendo las matematicas, la estadistica, ciencias de la computacion y
tecnologias de la informacidn, el término cientifico de datos es una descripcion comin de un
ingeniero o cientifico de cualquier disciplina que esta equipado y capacitado para procesar,
analizar y comunicar de manera efectiva en este contexto el uso intensivo de los datos. De este

modo, las areas principales de la ciencia de datos suelen ser la gestion de datos, el aprendizaje
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automatico y estadistico y la visualizacion de datos, con el soporte de todos los algoritmos de
inteligencia artificial desarrollados e implementados para aportar a la generacion de
conocimiento (Beck, 2016).

5.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En términos generales, la inteligencia artificial (1A) puede definirse como la habilidad de los
ordenadores para hacer actividades que normalmente requieren inteligencia humana, sin
embargo, abordar el término requiere de una definicion méas detallada, pues Rouhiainen (2018)
describe la IA como la capacidad de las maquinas para usar algoritmos, aprender de los datos
y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones tal y como lo haria un ser humano. La IA puede
ser aplicada en muchas situaciones donde la inteligencia humana tiene completa participacion
como, por ejemplo, el reconocimiento de imagenes estaticas, clasificacion y etiquetado, en las
mejoras del desempefio de la estrategia algoritmica comercial, el procesamiento eficiente y
escalable de datos de pacientes, mantenimiento predictivo, deteccion y clasificacion de objetos,
entre otras. Asimismo, una de las orientaciones principales de la inteligencia artificial es el
aprendizaje automatico (Rouhiainen, 2018).

Comunmente, la inteligencia artificial suele clasificarse en dos grandes categorias, las cuales

se les conoce coOmo generales y especificas.

5.2.1 Inteligencia artificial general (AGI)

Es generalmente una maquina que puede aprender a resolver cualquier problema que el
intelecto humano pueda resolver. De igual forma, es conocida como inteligencia artificial
“completa” o “fuerte”, no obstante, actualmente es hipotética y la creacion de la AGI es una

meta importante para los investigadores (Chibani, 2021).

5.2.2 Inteligencia artificial especifica

En contraste, la inteligencia artificial especifica o también conocida como inteligencia artificial
débil esta centrada en la realizacion de tareas especificas previamente definidas (Chibani,

2021). Por esta razon, las técnicas mencionadas en nuestra investigacion estan catalogadas bajo

el término de inteligencia artificial especifica como, por ejemplo, el aprendizaje automatico,
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que en general ha sido una de las ramas de la inteligencia artificial que mas ha arrojado éxitos

en los ultimos afos, seguido del aprendizaje profundo.

5.3 APRENDIZAJE AUTOMATICO (MACHINE LEARNING)

Algunos estudios realizados por (Langley, 2018; Rouhiainen, 2018) indican que el aprendizaje
automatico, Machine Learning en inglés, es una de las perspectivas principales de la
inteligencia artificial, puesto que permite a un sistema aprender de los datos en lugar de hacerlo
mediante la programacion explicita, o dicho de otra forma, se trata de un aspecto de la
informatica en el que las computadoras o maquinas tienen la capacidad de aprender sin estar
programadas para ello, un resultado distintivo de esto serian las sugerencias o predicciones en
situaciones particulares. No obstante, esto no hace al aprendizaje automatico (ML por sus siglas
en inglés) un proceso simple, dado que utiliza una serie de algoritmos que aprenden
iterativamente de los datos, con la finalidad de mejorarlos, describirlos y predecir resultados
finales, por lo tanto, a medida que los algoritmos ingieren datos de entrenamientos, es posible
producir modelos mas precisos basados en esos datos.

El aprendizaje automético puede dividirse entre modelos de aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado y aprendizaje reforzado, dependiendo esto del tipo, la veracidad,
capacidad y la cantidad de datos disponibles (Butler, 2018).

5.3.1 Aprendizaje supervisado

Este tipo de aprendizaje automatico es también conocido como “aprendizaje con profesor”,
dado que la accién humana infiere en el etiquetado de las salidas correspondientes de los datos
de entrenamiento (Wei, 2019). El objetivo del algoritmo es derivar una funcion que, dado un
conjunto especifico de valores de entrada, prediga los valores de salida con un grado aceptable
de fidelidad. Por consiguiente, los datos son previamente etiquetados u organizados para
indicar como tendria que ser categorizada la nueva informacion (Butler, 2018; Rouhiainen,
2018). La mayoria de los articulos encasillan la regresion y la clasificacion dentro de este tipo
de aprendizaje; en la regresion el resultado es de forma numérica, mientras que en la
clasificacion el resultado es presentado de forma categorica. Algunos de estos posibles
algoritmos son la estadistica bayesiana, aprendizaje de arboles de decision (decision tree),
bosques aleatorios (random forest) (Mohri, 2018; Russell, 2019).
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5.3.2 Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado las salidas correspondientes a los datos de entrenamiento no
estan etiquetadas, si el conjunto de datos disponibles consiste Unicamente en valores de entrada,
se puede determinar el resultado cuando hay una cantidad masiva de datos (Langley, 2018) y
utilizar el aprendizaje no supervisado para intentar identificar tendencias, patrones o
agrupaciones en los datos (clustering) (Butler, 2018) con técnicas cémo k-medias (k-means),
agrupacion espectral (spectral clustering) o modelos de mezcla Gaussiana o por el contrario,
con técnicas de reduccion de dimensionalidad como el anlisis de componentes independientes

(ICA) o el analisis de componentes principales (PCA) (Sajid, 2021).

5.3.3 Aprendizaje reforzado

En el aprendizaje reforzado, en lugar de especificarle al modelo sobre cémo producir acciones
correctas, se utilizan sefiales de refuerzo que proporcionan al ambiente o entorno para evaluar
la calidad de las acciones generadas y mejorar las estrategias de adaptacién al ambiente o
entorno (Wei, 2019), dicho de otra forma, es una aprendizaje basado en la experiencia,;
interactuando con la dindmica del entorno o ambiente para maximizar una funcion de
recompensa. En comparacion con el aprendizaje supervisado, este no necesita disponer de
pares de entrada y salida etiquetados previamente. Algunas de las técnicas usadas con este tipo
de aprendizaje son los procesos de decision de Markov (MDP) o los métodos de aprendizaje Q
(Q-learning methods) (Francois-lavet, 2018; Mohri, 2018; Riveret, 2019).

54 CIENCIA DE MATERIALES

La ciencia de materiales se define como el estudio de las caracteristicas y aplicaciones de los
materiales; es reconocida como una disciplina bien establecida que combina la quimica, la
fisica e investigacion ingenieril, que se plantea como objetivo disefiar nuevos materiales desde

cero para su uso en la sociedad (Himanen, 2019). En gran medida, el campo de la ciencia de
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los materiales se basa en experimentos y modelos basados en simulacion para comprender la
fisica de diferentes materiales con la finalidad de entender mejor sus caracteristicas y descubrir
nuevos materiales con propiedades mejoradas. Ultimamente, la generacion de esta gran
cantidad de datos a causa de los experimentos y simulaciones han ofrecido oportunidades sin
precedentes para la aplicacion de técnicas basadas en datos en este campo, abriendo nuevas
vias para acelerar el descubrimiento y el disefio de los materiales (Agrawal, 2016).
Adicionalmente, la ciencia de materiales basada en datos (data-driven) y la informatica de los
materiales son términos que encierran la practica cientifica de la extraccion sistematica de
conocimientos a partir de conjuntos de datos de los materiales, practica que se diferencia de los
enfoques cientificos tradicionales en la investigacion de los materiales por el volumen de datos
procesados y la forma mas automatizada de extraer la informacién. La ciencia basada en datos
se anuncia como un nuevo paradigma en la ciencia de los materiales, en este campo los datos
son los nuevos recursos Yy el conocimiento es extraido de estos conjuntos de datos de los
materiales que son tan grandes o complejos para el razonamiento humano tradicional
(Himanen, 2019).

5.5 EL CUARTO PARADIGMA EN LA CIENCIA DE MATERIALES

Desde hace miles de afios, la ciencia tuvo un enfoque puramente empirico (primer paradigma),
ejemplo de esto corresponde a las observaciones metalurgicas a lo largo de las épocas de piedra,
bronce, hierro y el acero. Luego de todo eso, llega el paradigma de los modelos tedricos
(segundo paradigma), caracterizandose por la formulacion de varias leyes presentadas en
ecuaciones matematicas; como por ejemplo las leyes de la termodinamica. No obstante, a pesar
de contar con la formulacion tedrica de las leyes que brindan un entendimiento de los
fendmenos de los materiales, con el tiempo los modelos tedricos se hicieron mas complejos v,
por ende, mas dificiles de interpretar por lo que la solucion analitica ya no era factible.

Es entonces que, con la aparicién de los computadores, el tercer paradigma permitio realizar
simulaciones de fendmenos complejos del mundo real basados en modelos teoricos del
segundo paradigma, como la teoria del funcional de la densidad (DFT) y las simulaciones de
dindmica molecular. Este paradigma ha contribuido al mismo tiempo a hacer avanzar los otros
paradigmas. Sin embargo, la enorme cantidad de datos generada debido a los experimentos y
simulaciones ha dado lugar al cuarto paradigma, la ciencia basada o impulsada por datos,

unificando los tres primeros paradigmas e incrementando y popularizandose en el campo de la
17



ciencia de materiales, generando asi, un nuevo y creciente campo que se conoce como la
informatica de los materiales (Agrawal, 2016), término que engloba la practica cientifica de
extraccion sisteméatica de conocimientos a partir de conjuntos de datos sobre materiales
(Himanen, 2019), La informatica de los materiales ha desplegado un sinfin de técnicas dentro

de las cuales se encuentran algunas capaces de predecir las propiedades de los materiales.

6. TECNICAS DE MODELOS PREDICTIVOS USADOS EN LA
CIENCIA DE MATERIALES

En este capitulo se abarca el primer objetivo planteado, identificar las técnicas empleadas en
la ciencia de materiales con la finalidad de predecir propiedades. Se evidencian tanto los
modelos que son para regresion, los cuales arrojan un valor numérico; o los modelos que son
de clasificacién, los cuales arrojan una categoria. De igual forma, se describen algunas
aplicaciones de dichas técnicas empleadas dentro de la ciencia de materiales y se contrastan
con resultados de diferentes investigaciones donde se usaron modelos similares 0 modelos

diferentes para la misma evaluacion.

No obstante, el primer paso antes de cualquier modelado es entender el formato y la
representacion de los datos y realizar el pre procesamiento necesario para garantizar la calidad
de los datos, lo que conlleva a eliminar o tratar adecuadamente el ruido, los valores atipicos,
los valores perdidos, o los casos de datos duplicados que en ocasiones causan una mala
ejecucion del modelo.

Algunos ejemplos de pre procesamiento de datos incluyen la discretizacion, el muestreo, la
normalizacion, la conversion de tipos de atributos, la extraccion y seleccidn de caracteristicas,
entre otros. Estos procesos de limpieza y homogeneizacién de los datos son un paso clave para
construir modelos predictivos mas precisos (Chibani, 2021).
Ademas, el pre procesamiento puede ser supervisado o no supervisado en funcién de si el
proceso depende de los atributos deseados (Agrawal, 2016). Inmediatamente después que se
ha realizado un pre procesamiento adecuado y los datos estan listos para el modelado, se pueden
emplear técnicas de mineria de datos supervisadas para el modelado predictivo. Es necesario
aclarar que la division adecuada entre los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba debe
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ser muy cuidadosa debido a que de lo contrario el modelo estara propenso a sobre ajustarse

(overfitting) y mostrar una precision demasiado optima.

Si el atributo objetivo es numérico como, por ejemplo, la resistencia a la fatiga o la energia de
formacion, las técnicas de regresion pueden utilizarse para la elaboracién de modelos
predictivos (Mohri, 2018). Y si por el contrario es categdrica, por ejemplo si un compuesto es
metalico o no, se pueden usar técnicas de clasificacion (Russell, 2019).

La Tabla 1 evidencia técnicas de modelado con capacidad de regresion, clasificacion o
ensamblaje. Algunas de estas técnicas pueden ser usadas tanto para clasificacion y regresion,
ya que permiten trabajar con diferentes variables, ya sea numéricas o categoricas. Por otro lado,
existen varias técnicas de aprendizaje por conjuntos que combinan los resultados de los
aprendices base de diferentes maneras, y que demuestran mejorar la precision y la solidez de
los modelos en algunos casos (Agrawal, 2016) o dicho de otra forma, estos modelos de
ensamblaje (ensembles) lo que hacen es utilizar otros sub modelos més pequefios para entrenar
muchos de esos y luego hacer un voto entre estos modelos con la prediccion de cada uno y

promediar o tomar el mas frecuente y con el resultado final hacer la prediccion.

A continuacién, en la Tabla 1, se observa una lista de algunas técnicas de modelado predictivo
mas conocidas.

Tabla 1 Algoritmos populares de modelos predictivos

Técnica de modelado Capacidad Breve Descripcion

Algoritmos Naive Bayes (John & | Clasificacion Un clasificador  probabilistico
Langley, 2013) basado en el teorema de Bayes
Redes Bayesianas (Bouckaert, | Clasificacion Un modelo gréafico que codifica las
2004) relaciones condicionales

probabilisticas entre variables

Regresion  logistica  (Hosmer, | Clasificacion Ajusta los datos a una curva

1989) logistica sigmoidal
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Regresién lineal (Weher, 1977)

Regresion

Ajuste  lineal por  minimos
cuadrados de los datos con respecto

a las caracteristicas de entrada

Vecino mas cercano (Aha, 1991)

Clasificacion y regresion

Usa la instancia méas similar en los
datos de entrenamiento para hacer
predicciones

Redes
(Bishop, 1995; Fausett, 1994)

neuronales artificiales

Clasificacion y regresion

Usa capas ocultas de neuronas para
conectar las entradas y las salidas,
los contrapesos de los bordes se
retro-

aprenden mediante

propagacion

Maquinas de vectores de apoyo
(Vapnik, 2000)

Clasificacion y regresion

Sobre la base de la minimizacion
del riesgo estructural, construye
hiperplanos espaciales de

caracteristicas multidimensionales

Tabla de decision (Kohavi, 1997)

Clasificacion y regresion

Construye reglas que implican
diferentes combinaciones de
atributos

Decisién stump (Witten, 2016)

Clasificacion y regresion

Modelo de aprendizaje automatico
débil

consiste en un arbol de decision de

basado en un arbol que

un solo nivel

J48 (C4.5) arbol de decision | Clasificacion Modelo de arbol de decision que

(Salzberg, 1994) identifica el atributo de division en
funcidn de ganancia de informacién
e impureza de Gini

Arbol de decisi6n alternativo | Clasificacion Se compone de nodos de prediccién

(Mason, 2002)

y nodos de decision alternados, una
instancia recorre todos los caminos

aplicables

Arbol de modelo logistico

(Landwehr, 2005; Sumner, 2005)

Clasificacion

Un arbol de clasificacion con
funciones de regresion logistica en

las hojas o bordes

Arbol de modelo M5 (Quinlan,
1992; Wang, 1997)

Regresion

Un arbol con funcion de regresion

lineal en los nodos.
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Arbol aleatorio (Quinlan, 1992)

Clasificacion y regresion

Considera un subconjunto de

atributos elegidos al azar

Arbol de reduccion de cantidad de
errores (Wang, 1997)

Clasificacion y regresion

Construye un arbol utilizando la
ganancia de informacion/varianza y
lo reduce utilizando la depuracion

de errores para evitar el sobreajuste

AdaBoost (Freund, 1996)

Ensamblaje

El  refuerzo  puede  reducir
significativamente la tasa de error
de un algoritmo de aprendizaje

débil

Embolsado (Breiman, 1996)

Ensamblaje

Construye multiples modelos a
partir de subconjuntos de datos de
entrenamiento con bootstrap para
mejorar la estabilidad del modelo

reduciendo la varianza

Subespacio aleatorio (Ho, 1998)

Ensamblaje

Construye mdltiples arboles de
forma sisteméatica mediante la
seleccion  pseudo-aleatoria  de

subconjuntos de caracteristicas

Bosques  aleatorios

1996)

(Breiman,

Ensamblaje

Un conjunto de mdaltiples arboles

aleatorios

Bosque de rotacién (Rodriguez,
2006)

Ensamblaje

Genera conjuntos de modelos

basados en la extraccion de
caracteristicas seguida de

rotaciones de ejes

Fuente: (Agrawal, 2016).

6.1 ALGORITMOS DE REGRESION

Como se ha evidenciado, el objetivo de un algoritmo de aprendizaje automatico es aprender a

partir de los datos de entrenamiento y la funcion de mapeo de la entrada y la salida, por ejemplo,

una estructura quimica y sus propiedades, donde los datos de entrada seria la estructura y los

de salida las propiedades. Por lo tanto, el algoritmo tendra la tarea de ser capaz de hacer una
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prediccion ante nuevos datos, con un nivel aceptable de precision una vez esté entrenado
(Chibani, 2021).
Dentro de los algoritmos mencionados en la Tabla 1 se ilustran uno de los mas sencillos que

es la regresion lineal.
6.1.1 Regresion lineal

La regresion lineal es uno de los métodos mas sencillos y potentes de regresion en el que la
relacion entre las variables explicativas y las objetivas se modela mediante una ecuacion lineal.

Un modelo de regresion lineal multivariante puede expresarse como:
p

y= Zaixi

i

Donde y es la variable dependiente (u objetivo), x; es la variable independiente y ai es un
coeficiente constante para las variables independientes Xi.

Shiraiwa (2018) empled un modelo de regresion lineal para la prediccion de la resistencia a la
fatiga en aceros, indico que si bien, un modelo mas complejo proporciona una prediccion mas
precisa en el conjunto de datos de entrenamiento, si el modelo es demasiado complejo la
precision del conjunto de datos de validacion disminuye debido al sobreajuste (overfitting).
Para evitar este problema y reducir el error en la validacion, recurrié a la técnica de validacion
cruzada. Para esto se dividieron 360 muestras de entrenamiento, 10 muestras en 36 grupos. Se
calcularon los coeficientes de regresion lineal para 35 grupos, excepto el primero y se predijo
la resistencia a la fatiga del primer grupo utilizando dichos coeficientes calculados. Seguido,
calcularon el error cuadratico medio de dicha prediccion. Luego de esto, utilizaron 35 grupos,
excepto el segundo, para calcular los coeficientes y el error cuadratico medio para los segundos
grupos. Con la repeticion del procedimiento anteriormente mencionado, se calcularon 36
valores de error cuadratico medio y dicho valor total del error cuadratico medio se registrd
cémo el error de la validacion cruzada. Se encontr6 que, con todos los coeficientes
normalizados, dos tratamientos térmicos mostraron que tienen una gran importancia en la
resistencia a la fatiga y que ademas la resistencia a la fatiga aumenta con la adicion de
elementos de C, Mn y Cu, lo que se confirmaba con la teoria referente al fortalecimiento de la

solucion solida y el endurecimiento por precipitacion (Shiraiwa, 2018).
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En la Figura 1 se muestra el resultado de la prediccion con la resistencia a la fatiga

experimental.
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Figura 1. Gréafico de dispersion de la resistencia a la fatiga predicha por el modelo de regresién
lineal.
Fuente: (Shiraiwa, 2018).

Por otra parte, Agrawal (2014) emple6 modelos predictivos para predecir de igual forma la
resistencia la fatiga en aceros. Los resultados mostraron que los modelos empleados (redes
neuronales, arboles de decisién y regresién polindmica de multivariable) fueron mas precisos

para una gama amplia de materiales que el modelo de regresion lineal propuesto anteriormente.

6.1.2 Redes neuronales artificiales (ANN)

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) son una forma de aprendizaje
automatico que se inspira en las redes neuronales biologicas, se utilizan habitualmente para el
modelado estadistico no lineal de datos para modelar relaciones complejas entre datos de
entrada y salida (Agrawal, 2014). Sin embargo, este tipo de técnica de modelado puede usarse

tanto de forma de regresion como de clasificacion.
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La red incluye una o méas capas ocultas de multiples neuronas artificiales conectadas a las
entradas y salidas con diferentes pesos (weight). Los pesos internos de los bordes aprenden
durante el proceso de entrenamiento mediante técnicas como la retropropagacion
(Backpropagation).

La arquitectura de la red neuronal artificial es la siguiente:

k

Donde xy, es la variable de entrada de la unidades de k-veces la capa de entrada, wj, Yy b; son
los pesos y los sesgos (bias), respectivamente; h; es la variable de salida y ¢ es la funcion de
activacion.

En el estudio realizado por Shiraiwa (2018) el nimero de unidades en cada capa se fijo en diez
unidades en la primera capa oculta y cinco unidades en la segunda capa oculta. En la capa de
salida, usaron la funcion identidad ¢ (x) = x como funcion de activacion. Por otro lado, en las
capas ocultas utilizaron tres tipos de funciones no lineales: la funcion sigmoide, la tangente
hiperbdlica, la cual se describe como una funcion mas adecuada para la red que la funcion

sigmoide, y por ultimo la funcion ReLLU o Unidad Lineal Rectificada.

() = 1+e™*

eX —e”
e +e™*

X

¢(x) = tanh(x) =

¢(x) = max(0, x)
LeCun (2015) reportd que ReL.U es la mejor funcién de activacion.

El disefio de una red neuronal artificial se puede observar en la Figura 2 (a). En la Figura 2

(b) se observa la representacion grafica de las funciones de activacién usadas.
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Figura 2 (a) Arquitectura de una red neuronal y (b) funcion de activacion.
Fuente: (Shiraiwa, 2018)

El entrenamiento de la red neuronal consiste en establecer correctamente los pesos y los sesgos,
generalmente usando el algoritmo de entrenamiento conocido como retropropagacion.
Inicialmente, se asignan valores aleatorios a los pesos y a los sesgos y el valor de salida se
calcula utilizando estos pesos y sesgos iniciales. Una vez obtenido el valor de salida con los
pesos y sesgos iniciales, se compara con el valor experimental y se actualiza el sesgo de la capa
de salida y el peso de la capa oculta. Luego de esto, comparando el valor de la unidad oculta
con el valor anterior, se actualiza el sesgo de la capa oculta y el peso de la capa anterior y de
forma similar, se actualizan todos los pesos y sesgos. Un ciclo que actualiza los pesos y los
valores en todas las capas se llama una época (epoch) (Shiraiwa, 2018).

De esta forma, el error en la capa de salida se propaga a la capa de entrada a través de la red

cumpliendo el objetivo de minimizar el error.

En la Tabla 2, se muestran los resultados de los coeficientes de correlacion y los del error

cuadratico medio (RMSE), evidenciando que, las redes neuronales son mas precisas en
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comparacion a la regresion lineal como menciona Agrawal (2014), sin embargo, este Gltimo
no reporta la construccion de su red neuronal, por lo que no se tiene la constitucién de sus capas
ocultas y de salida. No obstante, presenta su valor de coeficiente de correlacion y error
cuadratico medio para los resultados de su red neuronal, siendo 0.9861 y 31.0545,
respectivamente. Estos valores de coeficiente de correlacion y error cuadratico son
especificados Unicamente para el testeo. Ademas, comparando los resultados obtenidos por
Shiraiwa (2018) en la regresion lineal, nuevamente se evidencia en las redes neuronales
artificiales, arroja que la temperatura de templado representa un atributo importante para
predecir la resistencia a la fatiga, manifestado anteriormente en los resultados de Agrawal
(2014).

Tabla 2. Coeficiente de correlacion y error cuadratico medio (RMSE) del modelo de regresion

lineal multivariante y del modelo de red neuronal artificial.

Modelo Coeficiente de correlacion Error cuadratico medio
(RMSE)

Entrenamiento  Regresion 0.973 22.8

Lineal

Testeo Regresion Lineal 0.968 23.0
Entrenamiento Red Neuronal 0.991 134

Artificial

Testeo Red Neuronal 0.992 16.4

Artificial

Fuente: (Shiraiwa, 2018).

6.1.3 Modelo de arboles M5

Los modelos de arboles M5 son una reconstruccion del algoritmo M5 de Quinlan (Quinlan,
1992; Wang, 1997) para inducir arboles de modelos de regresién, que combina un arbol de

decision convencional (decision tree) con la opcion de funciones de regresion lineal en los

nodos.
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La construccién de un arbol modelo es similar a la del arbol de decision. En primer lugar, se
construye el arbol inicial y, a continuacién, se poda (se reduce) para superar el problema del
sobreajuste. Por altimo, se emplea el proceso de suavizacion (smoothing) para compensar las
discontinuidades bruscas entre los modelos lineales adyacentes en las hojas del arbol podado
(Solomatine, 2004).

En la Tabla 3 se observan los valores de coeficiente de correlacion y el error cuadratico medio
para los modelos de arboles de M5 y redes neuronales empleados por Agrawal (2014). De la
misma forma, Agrawal reporta que las técnicas empleadas son capaces de alcanzar una alta
precision predictiva, sin embargo, Shiraiwa (2018) reporta valores mayores en funcién de su
prediccion, con coeficientes de correlacion en su modelo de red neuronal de 0.992. Cabe
destacar que dentro del anélisis predictivo de datos es cada vez mas dificil aumentar la precision
de la prediccion mas alld de un determinado punto y que algunos modelos y evaluaciones
estadisticas son mas Utiles que otros dependiendo de los tipos y tratamiento de datos que se

empleen.

Tabla 3. Coeficiente de correlacion y error medio cuadratico (RMSE) del modelo de arboles M5

y del modelo de red neuronal artificial.

Modelo Coeficiente de correlacion Error cuadratico medio
(RMSE)
Modelo de arboles M5 0.9890 27.6065
Red neuronal artificial 0.9861 31.0545

Fuente: Elaboracion propia.

Los datos presentados en la Tabla 3 se obtuvieron de Agrawal (2014).

6.2 ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Los algoritmos de clasificacion sirven comdnmente para predecir una variable categorica, es
decir, atribuir una etiqueta a los datos de entrada. En el caso mas sencillo, estas categorias se
reducen a dos en una variable binaria como, por ejemplo, si el material es conductor o aislante

u otro ejemplo podria ser, si el material es poroso o no lo es (Chibani, 2021).
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Se pueden utilizar un gran numero de algoritmos de clasificacion diferentes como lo son, la
regresion logistica, k-vecino mas cercano (kKNN), Naive Bayes y maquinas de vectores de apoyo
(SVM), por mencionar algunos.

6.2.1 Algoritmos Naive Bayes

Los clasificadores Naive Bayes son un conjunto de algoritmos de clasificacion basados en el
teorema de Bayes que identifican la hipétesis mas probable, dados los datos como
conocimiento previo sobre el problema. El teorema de Bayes proporciona una manera formal
de calcular la probabilidad de que una hipotesis sea correcta, dado un conjunto de datos
existentes. A continuacion, se pueden probar nuevas hipétesis y actualizar los conocimientos
previos. De este modo, se puede seleccionar la hipdtesis (0 el modelo) con la mayor

probabilidad de representar correctamente los datos (Bolstad, 2004; Butler, 2018).

De hecho, Addin (2007) indica que los clasificadores Naive Bayes en particular son uno de los
sistemas de clasificaciobn mas exitosos para simular la deteccion de dafios en materiales de
ingenieria.

Usando clasificadores Naive Bayes y un método para la seleccion de subconjuntos basados en
los valores medios y maximos de las amplitudes de ondas, el clasificador y el método de
seleccion de subconjuntos de caracteristicas se analizaron y probaron en dos conjuntos de
datos. Los conjuntos de datos se llevaron a cabo sobre la base de dafios artificiales creados en
materiales compuestos laminados (LCM) cuasi isotopicos del sistema grafito/epoxi AS4/3501-
6 y rodamientos de bolas de acero del tipo 6204 (Addin, 2007). Los materiales compuestos
laminados (LCM) se fabrican apilando placas o capas de materiales compuestos para adquirir
propiedades Unicas (por ejemplo, alta resistencia y rigidez, y peso ligero) que no pueden ser

garantizadas por los componentes individuales del laminado (Kessler, 2001).

Por otra parte, Liu (2014) empleo clasificadores Naive Bayes, k-vecinos proximos y red de
funciones de base radial en un experimento en el que se utiliz6 un dedo robético especialmente
disefiado para reconocer materiales de la superficie de los objetos.

Los clasificadores de Naive Bayes mostraron una alta precision de clasificacion en los

experimentos de Addin (2007), la mejor asignacion de clasificacion obtenida fue del 94.65%,
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mientras que para Liu (2014) los resultados indicaron que la clasificacién de Naive Bayes
super6 a los otros dos métodos de clasificacion, con una tasa media de éxito del 84.2%
(Asaduzzaman, 2021; Cai, 2020).

6.2.2 K-vecino mas cercano (KNN)

En los métodos de k-vecino proximo o k-vecino mas cercano, se calculan las distancias entre
las muestras y los datos de entrenamiento en un hiperespacio descriptor. Llamados asi porque
el valor de salida de una prediccién se basa en los valores de los k "vecinos mas cercanos™ de
los datos, donde k es un nimero entero. Los modelos de vecinos més cercanos pueden utilizarse
tanto en modelos de clasificacion como de regresion. En la clasificacion, la prediccion viene
determinada por la clase de la mayoria de los k puntos méas cercanos; en la regresion, viene

determinada por la media de los k puntos mas cercanos (Shakhnarovich, 2005).

Nigsch (2006) aplico la técnica de kNN a la prediccion de puntos de fusion. Utilizando un
conjunto de datos de 4119 moléculas organicas diversas (conjunto de datos 1) y un conjunto
adicional de 277 drogas o farmacos (conjunto de datos 2) para comparar el rendimiento en
diferentes regiones del espacio quimico, ademas, investigé la influencia del nUmero de vecinos

mas cercanos utilizando diferentes tipos de descriptores moleculares (2D o 3D).

Los resultados obtenidos evidenciaron que las predicciones para los farmacos resultaron ser
considerablemente mejores, presentando un RMSE (expresado en °C) de 46.3 con un r? de
0.30, a diferencia de las predicciones basadas en no farmacos, presentando un RMSE
(expresado en °C) de 50.3 con un r? de 0.30. No obstante, optimizaron mediante algoritmo
genético los conjuntos de datos, esta vez obteniendo para el conjunto de datos 1 valores de
RMSE (expresado en °C) de 46.2 con r?de 0.49 y para el caso del conjunto de datos 2, valores
de RMSE (expresado en °C) de 42.2 con r? de 0.42.

La comparacion de estos resultados demuestra que le método kNN introduce intrinsecamente
un error sistematico en la prediccién del punto de fusién (Nigsch, 2006). Por otra parte, Hansen

(2013) utiliz6 7165 muestras para la prediccion de la atomizacion molecular.
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6.2.3 Arboles de decision

Los arboles de decision son diagramas de flujo que se utilizan para determinar un curso de
accion o un resultado. Cada rama del arbol representa una posible decision, suceso o reaccion.
El arbol esta estructurado para mostrar como y por qué una eleccion puede llevar a la siguiente,
con ramas que indican que cada opcion es mutuamente excluyente. Los arboles de decision se
componen de un nodo raiz, nodos hoja y ramas (Maimon, 2005).

El nodo raiz es el punto de partida del arbol. Tanto el nodo raiz como los nodos hoja contienen
las preguntas o los criterios que hay que abordar. Las ramas son flechas que conectan los nodos,
mostrando el flujo de la pregunta a la respuesta (Maimon, 2005).

Los arboles de decisidn se utilizan a menudo en métodos de conjunto, que combinan varios
arboles en un modelo de prediccion para mejorar el rendimiento, cémo el modelo de arbol M5

usado en Agrawal (2014).

Fernandez (2014) empled arboles de decision para clasificar agregados de nanoparticulas en
una de las clases morfoldgicas (esferoidal, elipsoidal, lineal, ramificado). Usé carbdn negro
como caso de estudio, dado que este funciona como un nanorefuerzo utilizado en muchas
industrias. La metodologia consistio en tres pasos. Primero se realizd un procesamiento de
imagenes de microscopia electronica de transmision para calcular un conjunto de 21
caracteristicas morfol6gicas para cada agregado. Seguido de un andlisis multivariante del
conjunto de datos con la finalidad de reducir la dimensionalidad del problema y, por ultimo,
una creacion y evaluacion de arboles de decision basados en los algoritmos evolutivos para
clasificar agregados. Se observo que el modelo clasifica un agregado en una de las cuatro clases
morfoldgicas en un sencillo proceso de comparacién y que la precision del modelo aplicado
para clasificar nuevos agregados fue del 75% (Fernandez, 2014), evidenciando un modelo
exitoso para determinar la forma de las particulas, lo que podria utilizarse consecuentemente
para obtener una mejor comprension de como el relleno afecta a la propiedades finales del

material compuesto.

Dentro del marco aplicativo de la ciencia de datos e inteligencia artificial en la ciencia e
ingenieria de los materiales, existen muchos modelos que, aunque no son completamente

disefiado para, ya sea la prediccion de propiedades o descubrimiento de materiales, pueden
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ajustarse para ello, ejemplo de esto son los algoritmos usados para la prediccion vy
descubrimientos de farmacos y nuevas drogas (Paul, 2021).

Por consiguiente, cada vez existen y se crean mas técnicas que llegan a ser mas robustas y, por
ende, precisas. Algunos modelos de conjuntos (ensembles) utilizan varios modelos basicos
cdémo los mencionados anteriormente, logrando reducir la inestabilidad del modelo o el error,

sin aumentar el sesgo del modelo (Jablonka, 2020).

7. TECNICAS DE DISENO DE NUEVOS MATERIALES CON
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El desarrollo de este capitulo abarca el segundo objetivo planteado y examina el flujo de trabajo
de disefio de nuevos materiales, evidenciando algunas de las areas de desarrollo de materiales
con la ayuda de la inteligencia artificial. A su vez, se discute sobre las técnicas tradicionales y
como éstas estan siendo complementadas y aceleradas con los modelos de aprendizaje
automatico, apremiando el proceso de descubrimiento y, por consiguiente, la generacion de

conocimiento.

No obstante, el nimero de estudios que exploran sistematicamente diversas familias de
materiales con el objetivo de descubrir materiales existentes con propiedades desconocidas o
disefiar nuevos materiales con propiedades especificas se ha acelerado en la Gltima década
(Chibani, 2021).

Esto ha llevado a que las simulaciones moleculares hayan ampliado su escala, lo que permite
a los cientificos predecir la estructura y las propiedades de materiales complejos incluso antes
de que sean sintetizados. No obstante, esto es una tarea dificil y larga, puesto que el papel
tradicional de la computacion en el disefio de materiales ha sido comprender mejor los
materiales existentes (Hautier, 2012) y es entonces donde este nuevo paradigma emergente, el
enfoque impulsado por datos, acelera el descubrimiento de materiales disefiando nuevos

compuestos in silico o en computadoras.
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En la Figura 3 se observa como la ciencia basada en datos surge como el cuarto paradigma
cientifico tras la recopilacion de las tres primeras eras de descubrimientos cientificos

impulsados por la experimentacion, la teoria y la computacion (Himanen, 2019).

Enfoque tradicional Enfoque impulsado por datos
(1er, 2do, 3er Paradigma) (4to Paradigma)

Nuevo material Nuevo material

Figura 3. Esquema de descubrimiento de materiales.
Fuente: (Himanen, 2019)

Inicialmente, las iniciativas de datos de materiales comenzaron como bases que albergaban
datos y ofrecian funciones de busquedas, nos obstante, con la puesta en marcha de la Iniciativa
del Genoma de los Materiales, MGI por sus siglas en inglés, marcé un momento decisivo para
la ciencia de los materiales basadas en datos, debido a que las bases de datos evolucionaron
hasta convertirse en centros de datos que ofrecian servicios de andlisis de datos y materiales
(Ward, 2012). Sin embargo, el interés emergente alrededor de la mineria de datos y la IA hizo
que los cientificos cada vez apostaran mas por estos algoritmos en sus investigaciones, en
consecuencia, los centros de datos se enfocaron en el desarrollo de flujos de trabajo que
permitieran a los cientificos buscar, minar y consultar las bases de datos, migrando a la creacion
de infraestructuras que se han convertido en plataformas de descubrimiento de materiales
(Himanen et al., 2019).

A pesar de tener una amplia cantidad de datos, producto del conocimiento generado por los
paradigmas del enfoque tradicional y un crecimiento significativo en el nUmero de proyectos e
infraestructuras de la informatica de los materiales (Figura 4), no todos los datos son éptimos
para usar y los sistemas de descubrimiento de materiales requieren de un trabajo previo de los

datos como se mencion6 durante el desarrollo del documento.
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Figura 4. Numero de proyectos e infraestructuras de informatica de materiales en funcién del

tiempo.
Fuente: (Himanen, 2019)

7.1 FLUJO DE TRABAJO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA EL
DESCUBRIMIENTO DE NUEVOS MATERIALES

Los sistemas de aprendizaje automatico para el descubrimiento de nuevos materiales incluyen
dos partes: un sistema de aprendizaje y un sistema de prediccién, que en conjunto crean todo
un esquema escalable para varias familias de materiales.

El sistema de aprendizaje realiza las operaciones de limpieza de datos y seleccién de
caracteristicas, entrenamiento y prueba del modelo. El sistema de prediccion aplica el modelo
obtenido del sistema de aprendizaje para la prediccion de componentes y estructuras (Y. Liu,
2017).

La implementacion del sistema de aprendizaje, la extraccion y construccion de los datos, puede
ser obtenida de varias formas, una de estas incluye las bases de datos disponibles. La mayoria
de estas bases de datos son accesibles tanto a través de una web, para fines de exploracién y
visualizacion sencilla y también por medio de una interfaz de programacion de aplicaciones
(API), la cual es una interfaz web con un comportamiento documentado, cuyas consultas y

resultados son legibles por la maquina de acuerdo a un formato establecido (Chibani, 2021).
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Estas API suelen ir acompafiadas con una capa de software que facilita la integracién en los
proyectos. Un ejemplo de esto es el paquete Python Materials Genomics (pymatgen) (Ong,
2013) la cual es de cddigo abierto y que se integra con la APl RESTful o la Infraestructura y

Base de Datos Interactiva Automatizada, también conocida como AiiDA (Pizzi, 2016).

Con los datos recolectados, se procede a la limpieza y a la seleccion de las caracteristicas.

La limpieza es un paso crucial dado que permite posteriormente obtener un modelo de
prediccion eficiente y también ayuda para reducir la cantidad de calculos. Por otro lado, la
ingenieria o seleccion de las caracteristicas es el proceso de extraccion de las caracteristicas
maés apropiadas de los datos y las tareas, el objetivo es obtener las caracteristicas de los datos
de entrenamiento para que los algoritmos puedan acercarse a su mejor rendimiento (Cai, 2020).

El sistema de aprendizaje se completa con el entrenamiento y prueba del modelo. Los pasos
del modelado incluyen la seleccion de algoritmos adecuados, el entrenamiento a partir de los
datos de entrenamiento y la realizacion de predicciones precisas (Wei et al., 2019).

En la Figura 5 se evidencia un esquema generalizado del flujo de trabajo del aprendizaje
automatico, en la cual se muestra de dénde son obtenidos los datos para la realizacién y puesta

en marcha del sistema de aprendizaje.

Datos locales L) Bases de datos en linea
- — 2 -
—d - —
- S - e
-r -—
API
-] \ / API -
\ AI
Limpieza y preprocesamiento
v
Datos de entrenamiento
v
Ingenieria de caracteristica
l Proceso de aprendizaje
Datos de entrada Modelo ML entrenado Predicciones

Figura 5. Flujo de trabajo de aprendizaje automatico simplificado.
Fuente: (Chibani, 2021)
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Los nuevos materiales suelen "predecirse™ mediante un enfoque de sugerencia y prueba: el
sistema de prediccion selecciona las estructuras candidatas mediante la recomendacion de la
composicion y la recomendacion de la estructura, y los célculos de DFT se utilizan para
comparar su estabilidad relativa (Y. Liu, 2017).

En la Figura 6 se observa a detalle el proceso general del aprendizaje automatico en el
descubrimiento de nuevos materiales, exponiendo cada etapa en el sistema de aprendizaje y en

el sistema de prediccion.

| Sistema de aprendizaje | paskinetrs de |
| optimizacién |
| Limpieza y |
seleccion de Entrenamiento
| caracteristica y testeo ’ |
| |
|
| |
s . s o v s W i S R 5 A, W Y W J
____________ 1

|
componente ./j :
| [ ] A 9 : T ﬁ DFT " ;5
— A e
I
I
I

| " .
| L _| 3. ":,\ 3. ‘ﬁ
| estructura h b

A B

Figura 6. Proceso general de aprendizaje automatico en el descubrimiento de nuevos materiales.
Fuente: (Y. Liu, 2017).

7.2 DESARROLLO DE MATERIALES CON AYUDA DE LA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

7.2.1 Disefio inverso para compuestos deseados

El objetivo del disefio inverso es encontrar materiales con funcionalidades particulares o

materiales deseados. ElI método toma una funcionalidad como entrada y da como resultado una
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estructura molecular (Wei, 2019), partiendo de las propiedades deseadas y termina en el
espacio quimico, es posible considerar que este proceso parte de condiciones especificas para
encontrar posibles soluciones entre una amplia gama de materiales candidatos y combinaciones
de materiales. Por el contrario, el disefio tradicional hacia adelante consiste en obtener los
materiales objetivo a través de experimentos y luego juzgar las funcionalidades de los

materiales.

Una idea bésica del disefio inverso tiene su origen en el cribado virtual de alto rendimiento.
Por ejemplo, Sanchez-Lengeling (2018) explord a fondo el método de disefio inverso. Exhibia
como los modelos generativos profundos se han aplicado a numerosas clases de materiales
como por ejemplo, el disefio racional de posibles farmacos, rutas sintéticas de compuestos
organicos y optimizacion de la energia fotovoltaica y las baterias de flujo redox, asi como

también a una variedad de otros materiales de estado solido.

No obstante, aclara que desde el punto de vista actual, la idea de investigacion y el método de
aplicacion del disefio inverso son bastante diversos; sin embargo, todavia no estan maduros.
Algunos procedimientos especificos, como la representacion digital de las moléculas, la
seleccién de los métodos de ML y el disefio de las herramientas de disefio inverso, todavia

necesitan mas estudio (Sanchez-Lengeling, 2018).

7.2.2  Vision computacional para el analisis de imagenes de materiales

La vision por computadora es basicamente un sistema de 1A que puede extraer informacién de
imagenes o datos multidimensionales. En la ciencia de los materiales, la vision por ordenador
puede analizar propiedades de materiales poco claras o desconocidas a partir de enormes
cantidades de imagenes, lo que puede ayudar en gran medida a los cientificos a comprender las

propiedades fisicoquimicas y las relaciones internas de materiales similares (Cai, 2020).

Algunos ejemplos son la deteccion de la corrosion de las vigas de hormigén de las vias férreas
mediante el analisis de las imagenes de los rieles (Gibert, 2017); la exploracion de las
morfologias de las particulas y las texturas de la superficie de los polvos mediante el analisis

de las imagenes de la microestructura de los polvos para los procesos de fabricacion aditiva
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(DeCost, 2017). En un caso similar, Bastidas-Rodriguez (2016) utiliz6 ANN y maquinas de
vectores de soporte (SVM) para clasificar la fractura de materiales metélicos para el analisis de
fallas. Los resultados arrojaron qué el rendimiento de la aplicacion de ANN era ligeramente

superior a la de SVM y el porcentaje de precision mas alto fue del 84,95%.

7.2.3 Cribado de alto rendimiento y big data en el descubrimiento de materiales

El cribado de alto rendimiento en el campo del descubrimiento de nuevos materiales utiliza
enormes volumenes de datos para realizar tareas computacionales con el fin de detectar las
propiedades de los materiales y disefiar los materiales objetivo. El Big Data puede definirse
como un método de investigacion que extrae informacion y detecta relaciones a partir de
conjuntos de datos extraordinariamente grandes (Philip Chen, 2014).

Los investigadores recopilan grandes volumenes de datos sobre los materiales objetivo y
utilizan el cribado de alto rendimiento para analizar las propiedades de los materiales o la
posibilidad de sintetizarlos. Teniendo en cuenta la necesidad de datos a la hora de aplicar el
aprendizaje automatico (ML), estos dos métodos se han convertido literalmente en los

cimientos del campo del descubrimiento de nuevos materiales (Cai, 2020).

Existen algunos casos que pueden demostrar la importancia de estos dos métodos, por ejemplo,
Thomas (2011) realizd un cribado de alto rendimiento para estimar la seguridad, la
nanotoxicologia, la ecotoxicologia, la evaluacion medioambiental y otras propiedades de los
nanomateriales disefiados. En otro estudio también se utilizo el cribado de alto rendimiento
basado en DFT para estimar la actividad de méas de 700 aleaciones superficiales binarias con
el fin de encontrar un electrocatalizador adecuado para la reaccion de evolucion del hidrégeno,

e identificaron con éxito el BiPt como el material objetivo deseado (Greeley, 2006).

Por su parte, Agrawal (2016) describié sistematicamente el importante papel que
evidentemente desempefian al dia de hoy el Big Data en la informatica de los materiales.

En general, ademas del ML, otros algoritmos de 1A se utilizan ampliamente para el
descubrimiento de nuevos materiales y mejoras de los existentes. De igual forma, se evidencian

numerosos casos donde se desenvuelve la importancia, los efectos y las perspectivas de
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desarrollo de la IA. A pesar de que la IA tiene fuertes efectos y un futuro promisorio en la

ciencia de los materiales, todavia necesita un mayor desarrollo (Cai, 2020).

8. METODOS DE ENFOQUE TRADICIONAL PARA EL DISENO DE

NUEVOS MATERIALES

Este capitulo se enfoca en el tercer objetivo, métodos convencionales involucrados en el

proceso de disefio de un nuevo material, por consiguiente, esboza los métodos fundamentales

y nos exhibe aplicaciones logradas con los mismos. Por otra parte, estos métodos no son ajenos

a la inteligencia artificial ni a su puesta en marcha con aprendizaje automatico, debido a que la

son implementados de manera conjunta y el cuarto paradigma, el enfoque basado en datos, ha

ayudado al crecimiento de los métodos de enfoque tradicional como se evidencia en la Figura
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Figura 7. Evolucion cronolégica del nimero de publicaciones sobre Teoria Funcional de la
Densidad (DFT), Alto Rendimiento (HT), Aprendizaje automético (ML) e informatica de

materiales.
Fuente: (Schleder, 2019)
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Teniendo en cuenta el desarrollo historico de la investigacion en la ciencia computacional de
los materiales, podemos clasificar los diferentes problemas y métodos utilizados para
abordarlos en dos generaciones.

La primera generacion esta relacionada con la obtencion de propiedades de los materiales dada
su estructura, utilizando algoritmos de optimizacion local, normalmente basados en calculos
de DFT realizados de uno en uno. Sigue siendo el enfoque mas extendido, debido a las grandes
mejoras que permiten los célculos de alto rendimiento a gran escala. La segunda generacion
esta relacionada con la prediccion de la estructura cristalina dada una composicion fija,
utilizando tareas de optimizacion global como los algoritmos genéticos y evolutivos. Este
enfoque requiere la realizacién de un numero considerable de célculos de forma sistematica,
por lo que depende en gran medida de los métodos de alto rendimiento (Butler, 2018; Schleder,
2019).

8.1 TEORIA FUNCIONAL DE LA DENSIDAD (DFT)

La DFT se fundamenta en el teorema de Hohenberg-Kohn (H-K), que establece que, primero,
todas las propiedades del estado base de un sistema, incluyendo la energia total, son una
funcidn de la densidad de carga del estado base; y segundo, la densidad de carga correcta del
estado base minimiza la funcion de energia. El teorema de H-K implica que el estado base de
cualquier sistema puede determinarse variando la densidad de carga hasta encontrar el minimo
global en el funcional de energia (Hautier, 2012).

Los calculos DFT proporcionan un método fiable para estudiar los materiales una vez que se
conoce la estructura cristalina o molecular. Basandose en el teorema de Hellman-Feynman
(Feynman, 1939), se pueden utilizar los calculos de DFT para encontrar un minimo estructural
local de materiales y moléculas. Sin embargo, la optimizacion global de estos sistemas es un

proceso mucho mas complicado.

Desde su desarrollo inicial, la DFT ha evolucionado desde unos calculos limitados capaces de
proporcionar resultados aproximados hasta una metodologia cada vez mas precisa y predictiva,

lo que ha dado lugar a importantes contribuciones en diversas areas como el descubrimiento y
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disefio de materiales, el disefio de farmacos, las células solares, los materiales para la

separacion del agua, etc. (Schleder, 2019).

8.2 EXPERIMENTOS DE ALTO RENDIMIENTO (HT)

Debido a que, a medida que avanza el tiempo Yy la capacidad de calculo aumenta drasticamente,
los experimentos de alto rendimiento traducen en una importante reduccién del tiempo
empleado para realizar los calculos, por lo que aplica un tiempo relativamente mayor a la
configuracion y el andlisis de las simulaciones. Esto dio lugar a un cambio en el flujo de trabajo
teorico, brindando nuevas estrategias de investigacion; puesto que, en lugar de realizar muchas
simulaciones preparadas manualmente, ahora se puede automatizar la creacion de entradas y
realizar varias simulaciones en paralelo o simultaneamente (Nosengo, 2016).

La idea es generar y almacenar grandes cantidades de propiedades termodindmicas y
electronicas ya sea mediante simulaciones o experimentos para materiales existentes o
hipotéticos, y luego realizar el descubrimiento o la seleccién de materiales con las propiedades
deseadas a partir de estas bases de datos (Curtarolo, 2013). Este enfoque no implica
necesariamente el aprendizaje automatico, sin embargo, hay una tendencia creciente a

combinar estas dos metodologias en la ciencia de materiales.

Ademas, es importante destacar que el enfoque de alto rendimiento es compatible con las
metodologias tedricas, computacionales y experimentales. Por otra parte, el principal obstaculo
de un método determinado es el tiempo necesario para realizar un solo calculo o medicién, por
lo que el motor de alto rendimiento tiene que ser rapido y preciso para producir cantidades

masivas de datos en un tiempo razonable.

El Instituto de Fisica de la Academia China de las Ciencias desarroll6 un método experimental
Unico de alto rendimiento basado en el concepto de ingenieria del genoma de los materiales,
que supuso un gran avance en el disefio de la composicién y la exploracion de las aleaciones
amorfas de alto rendimiento, y realizo un rapido cribado de las aleaciones amorfas, y desarrolld
un nuevo sistema de materiales de aleacion amorfa de alta temperatura y alta resistencia (Li,
2019).
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9. COMPARACION ENTRE EL ENFOQUE TRADICIONAL Y EL
ENFOQUE BASADO EN DATOS

Durante el desarrollo de este capitulo se evidencia el cuarto objetivo, contrastar los métodos
empleados en el enfoque tradicional y los usados en el enfoque basado en datos. Esto, conlleva
a notar que los modelos basados en datos no son comparables con las técnicas desarrolladas en
el enfoque tradicional sino, complementarios, debido a que; en primera instancia, la diferencia
radica en la cantidad de datos y la capacidad de procesamiento para poder descubrir
caracteristicas no conocidas de los materiales y, en segunda instancia, la validacion de los

resultados obtenidos se fundamenta en los paradigmas de enfoque tradicional.

Debido a que desafortunadamente, los estudios repetitivos de caracterizacion experimental y
tedrica suelen ser lentos e ineficientes, el rango de tiempo para descubrir nuevos materiales es
notablemente largo, en algunas ocasiones entre 10 o 20 afios desde la investigacion inicial hasta
el primer dia de uso (Y. Liu, 2017).

En la Figura 8 se observa que la investigacion de nuevos materiales comprende siete etapas
discretas, especificamente el descubrimiento, el desarrollo, la optimizacion de las propiedades,
el disefio y la integracion del sistema, la certificacion, la fabricacion y el despliegue, y las
diferentes etapas pueden ser incluso llevadas a cabo por diferentes equipos de ingenieria o
cientificos (Ward, 2012).

1 2 3 4 5 6 7

Disefio de ificacis Produccié Despli
Descubrimiento  Desarrollo Optimizacién sistema Certificacion Toduccion espliegue

Figura 8. Proceso de busqueda de nuevos materiales con métodos tradicionales.
Fuente: (Ward, 2012).

Es bien sabido que la simulacion computacional y la medicidn experimental son dos métodos
convencionales ampliamente adoptados en el campo de la ciencia de los materiales. Sin
embargo, es dificil utilizar estos dos métodos para acelerar el descubrimiento y el disefio de
materiales debido a las limitaciones implicitas tanto a las condiciones experimentales como a

los fundamentos teoricos (Y. Liu, 2017).
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En comparacion con la medicion experimental, la simulacion computacional requiere menos
tiempo y es ventajosa para suplir los experimentos reales, ya que se tiene un control total sobre
las variables relevantes. Sin embargo, la simulacion computacional también presenta muchos
retos; por ejemplo, depende en gran medida de las microestructuras de los materiales
implicados; requiere equipos de computacion de alto rendimiento, normalmente en grandes
clusters de computacion en los que se pueden ejecutar los programas de simulacion
computacional y, no se pueden utilizar explicitamente los resultados de célculos anteriores
cuando se estudia un nuevo sistema por lo que no es escalable y en algunas ocasiones,
automatizable (Y. Liu, 2017).

Por ende, en los ultimas dos décadas, las actividades computacionales relacionadas con ciencia
de los materiales se han ido desplazando constantemente desde el desarrollo de técnicas y los
estudios puramente computacionales de los materiales hacia el descubrimiento y el disefio de
nuevos materiales guiados por los resultados computacionales, el aprendizaje automatico y la
mineria de datos o por la estrecha colaboracion entre las predicciones computacionales y la

validacion experimental (Chen, 2015; Hautier, 2012).

Las ventajas de las estrategias modernas de investigacion de materiales residen en su capacidad
para encontrar un buen equilibrio entre unos requisitos experimentales razonables y una baja
tasa de error, para aprovechar al maximo los amplios datos disponibles y para acelerar el
proceso de investigacion de materiales. Es aqui donde la colaboracion entre lo teérico, lo
computacional y lo basado en datos pone en proceso las capacidades de generar nuevo

conocimiento de manera exponencial como se evidencia en la Figura 7.
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10. CONCLUSIONES

La identificacion de las técnicas de inteligencia artificial para predecir propiedades de los
materiales nos brinda un panorama inicial del proceso de aplicacion de estos modelos y nos
exhibe ejemplos de posibles usos y resultados como los presentados. Los modelos descritos y
sus aplicaciones a la ciencia de materiales mostraron ser efectivos en su funcion predictiva,
resaltando que dichos modelos descritos son los béasicos o los de aprendizaje base y que los
modelos de conjunto (ensembles) presentan mejor performance predictivo, pero, aumentan su

complejidad.

La descripcién de técnicas de ciencia de datos e inteligencia artificial para el disefio de nuevos
materiales muestran un amplio espectro de aplicacién dentro de este campo, brindando
oportunidades de uso en entornos locales de investigacion y trayendo la oportunidad de seguir
generando nuevos conocimientos, descubrimientos e innovacion en el desarrollo de nuestras

investigaciones.

El uso de técnicas convencionales no son desplazadas dentro del flujo de trabajo de disefio de
nuevos materiales, por el contrario, se soportan en las nuevas técnicas basadas en datos para
acelerar el proceso desde el descubrimiento hasta el despliegue y puesta en marcha de un nuevo

material.

Las técnicas empleadas tanto en el enfoque tradicional como en el enfoque basados en datos,
no son comparables entre si, son complementarias. Esto se debe a que el cuarto paradigma
acelera la produccién y el descubrimiento de nuevos materiales, encontrando puntos de
inflexion de caracteristicas no conocidas en materiales existentes y validando los resultados de
los modelos de prediccion o descubrimiento para conocer su capacidad aplicativa, basado en
las técnicas de enfoque tradicional.
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11. RECOMENDACIONES

La ciencia basada en datos (data-driven) sigue siendo un paradigma creciente y cada vez
influye mas en las decisiones del entorno cientifico e ingenieril, sin embargo, esto trae consigo
retos muy grandes; como la capacidad de manipular conjuntos de datos cada vez mas robustos
y complejos, y a su vez, la capacidad de extraer informacién mas especifica y puntual de esas
enormes cantidades de datos. Por consiguiente, estas habilidades serdn de nuestra competencia
cada vez mas y un buen punto de partida es aprovechar las herramientas de codigo abierto

(open source) que apoyan la gestion, el aprendizaje estadistico y automatico y la visualizacion.
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