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Différentes approches pour la modélisation

O Approche théorique, cognitive

Basée sur notre connaissance intrinseque du phénomene, sur les lois fondamentales de la physique et de la
chimie (conservation de I'énergie et du moment, eéquations de la diffusion, principes de la thermodynamique,...)

O Approche empirique
Basée sur des données expérimentales (« data-driven models »), approche mathématique, statistique, qui ignore
toute connaissance physico-chimique du phénomene

O Approche mixte
Combinaison des deux approches précédentes

Pour chacune de ces trois approches, différents types de modeles : linéaires ou non-linéaires,
statigues ou dynamiques, déterministes ou stochastiques, continus ou discrets,...
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Différentes approches pour la modélisation
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FIG. 1. The four paradigms of science: empirical, theoretical, computational, and data-driven.

From A. Agrawala and A. Choudhary. APL Mater. 4, 053208 (2016); https://doi.org/10.1063/1.4946894
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Différentes approches pour la modélisation
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Différentes approches pour la modélisation

A+ A Forward models
PrOpI’Iete Property prediction
Composition ] [ Structure I I
Inverse models

Materials discovery
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Différentes approches pour la modélisation

O Premieres tentatives de calcul des propriétés des verres a partir de leur composition par Winckelmann
et Schott (fin du 19®™¢ siecle)

O Principe d’Additivite

M.B. Volf, Mathematical Approach to Glass, Elsevier Science Publishers, 1988

G is the property of the glass
G = Z ) (@) i Xi g(G), is the additive factor for oxide i and property G

x; is the amount of oxide i

» Applicable sur des domaines restreints de composition

> Non valable si présence de mécanismes complexes (cristallisation, séparation de phase, anomalies dans la polymérisation du
réseau vitreux, interactions ioniques,...)

O Dans le cas de la viscosite, differentes méthodes de calcul proposees depuis 1988 (Lakatos, Lyon,
Mazurin, Hrma, Priven, Okhotin, Fluegel,...)
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La modélisation statistique dans les verres

'approche par 'approche « Bases de données,

« plans d’expériences » Machine Learning »
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L’approche « plans d’expériences »

Principe de la méthodologie des plans d’expériences
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> Obtenir le{maximum d'informations ]
a partir d’'un nombre minimum
d’essais expérimentaux
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L’approche « plans d’expériences »

Principe de la méthodologie des plans d’expériences
/ Evolution des critéres d’optimalité en \
X fonction du nombre d’essais
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L’approche « plans d’expériences »

Principe de la méthodologie des plans d’expériences
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» Points clés :
e Définition des bornes du domaine
e Détermination du nombre optimal d’essais
e Sélection du meilleur modele (risque overfitting)
e Validation du modele

» Meéthode applicable pour des verres jusqu’a 10-12 oxydes
» Modeles tres robustes, mais pour des étendues modérées en composition

J
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L’approche Base de données,

L Quelques techniques courantes de ML

Exemples de méthodes non-linéaires :
Support vector machines, random forests, neural networks, ...

y= 100

Description schématique d’un réseau de neurones

http:/ /openclassroom.stanford.edu/
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Test
Superclasse Measures
Generalized RSquare 0,9647809
Entropy RSquare 0,8870834

Machine Learnin

Exemple d’application en analyse d’images
(identification de cristaux)

RMSE 0,1757289

Mean Abs Dev 0,0775361

Misclassification Rate 0,0348259

-LogLikelihood 199,39034

Sum Freq 1608

Confusion Matrix

Actual Predicted
Superclasse Apatite Platinoide Powellite
Apatite 541 1 7
Platinoide 6 527 13
Powellite 1 28 484
Confusion Rates

Actual Predicted

Superclasse Apatite Platinoide Powellite
Apatite 0,98543 0,00182 0,01275
Platinoide 0,01099 0,96520 0,02381
Powellite 0,00195 0,05458 0,94347
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L’approche Base de données, Machine Learnin

O Quelques exemples d’application du ML dans les verres

Published literature in the field of glass property
prediction
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C. Dreyfus, G. Dreyfus | Journal of Non-Crystalline Solids 318 (2003 ) 63-78
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Y. Haraguchi et al., ISIJ International, Vol. 58 (2018), No. 6, pp. 1007-1012
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L’approche Base de données, Machine Learnin

' SciGlass Professional 7.10

Query Options ‘Window Help

O 5| 5 ag pl @

] Les bases de données commerciales

HEE
&0 & o 5| S| 6 s [0 <] unisstings

Queries for Tables

B CommenQuey
Author Index

Patent Index
Trademark Index
Subject Index
Spectral Index

| Iable by Number
Queries for Glasses
Experimental Data
Predicted Properties
Sirnilar Compositions

Ternary Diagrams
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(=] (¥ [&]
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Glass Formation
Others

E SciGlass Calculator
[E] Database Browser
SciGlass Statistics

Search for glasses belonging to a
certain concentration range with
prescribed values of
experimentally measured

propetties

Search for Glasses (Experimental Data) m

Included Win M il Excluded Fysiem ydom Teps
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Bz0s R20
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FesOa Others ™ Compostion by snlysis
' Components To Search For
() Selected companents only
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= wto [Any  ~||%
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International Glass Database Systefh

'f.' N ERGLAD ver. 8,

Glass Property & Structure Database

>

w NEW GLASS FORUM

INTERGLAD 8 (ver.8.3.1.0.03)

The international glass database system INTERGLAD was released in 1991
| for the first time in the world by the New Glass Forum.
Newly released Ver.8 has composition/property data of approximately
| 340,000 glasses and includes a glass structure database newly developed
with structural data of approximately 10,000 glasses.
| Besides, new functions for increasing prediction accuracy and tools
for easier search and prediction have been added. Main functions are
| 1) Search of glass data,

Search Properly Data

Property Prediction

User Data (Property Data)

2) Analysis of searched glasses,
3) Prediction of properties and design of glass composition,
4) Registration and utilization of user data.

| Search Structure Data

Exit
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L’approche Base de données, Machine Learnin

D LeS bases de données CommerCiaIeS zell-lTERGL'_D?: INTERGLAD: Glass Property: Contents..  — O X
=] INTERGLAD 8

Contents of Data [ Server]
[ contents of Data : 371407

K® INTERGLAD 8 : INTERGLAD: Glass Property: Contents of ..  — O > o [ state
o= ] Appearance, Feature, Process K& INTERGLAD 8 fitivity Equatien for Property Prediction — w
File o [ Usage File Help

=] INTERGLAD 8 [ Sl Deca source Hele INTERGLADS: Predictive Equation

o Component
|j T [ Predictive Equation

Contents of Data [ Server] # (= e [ Composit ¢ [ Densty
D Silica 35918 o [J Young's Modulus
d Contents of Data : 371407 I, e o= [ Surface Tension
D Alkali Silicate 97646 Component % : : :
o d State = o~ [] Linear Expansion Coefficient
[y 21kaline-earth Silicate 83904 102 8634211 & S Thermal Conductivity
0= ﬁﬁppearance, Feature, Process D lead-5ilicate 11835 ii[z); ;E; = :gspecmctyl—;?l rapar
o= . 1scosl andar: oin
lj Usage D Boro-5ilicate 53737 :‘ o [ Transition Temperature
o= [ Data Source [ 2lumino-Silicate 64517 ~| | ¢ Cviscosity
o= [[] Component [ Zinc-silicate 115e3 Total [} Lakatos(1975) (Silicate)
D Lakatos(1976) (Silicate)
o~ [CJGlass System [y Fluoro-silicate 4593 - Condition of Equation [ sasek (Silicate)
¢ ] Property [y other Silicate 33469 (masst) [ Hrma (Silicate}
. . Component Min Max [y urbain (Silicate)
o [JMechanical, Physical [} Borate 48240 sio2 50.00 8200[=| | o - Refracive Index
o= |j Thermal D Fhosphate 37659 Al203 0.00 15.00{=| || - ] Abbe's Number
[- 2 i Fluoro-Phosphate 4727 B203 0.00 20.00 o= [ Mean Dispersion
lj Optical % Ba0 0.00 24,00/ o~ [ Electric Conductivity
o~ [[JElectrical, Magnetic Lead 11503 ca0 000 45,00/~ | & £30C Volume Resistivity
o [J Chemical, Biochemical [ Ten1urize 12489 ~Predictive Value
o [ Characterization [ avuminace 4328 ‘
z
o~ ] Miscellaneous [} sermanate 10228 Applicable Viscosity 1.00E+2 - 1.00E+6 dPa.s WARNING %
D Oxynitride 2440 Temperature 1200/ C
[y other oxide 38305 Prediciive Value A\ check property conditon.

[ chalcogenide 18575
D s1aorice

D Halide (Except Flucoride) 7214 ‘
[y other Non-Oxide 2453
[y amorphous Metal 3748
[ others 221
[y Hon-vitrified 8735
[y vnidentified 2590

o [ Property
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L’approche Base de données, Machine Learnin

O Cas d'application : modeélisation prédictive de la viscosité

Oxide
mol%

Si0,
Na,O
B.O;
Li,O
CaO
MoOs
P>0;
AlLO4
Zn0
Zr0O,
Nd»O3
Minors
Sum

» Pourquoi la viscosité des fontes verrieres est-elle si difficile a prédire ?

- Gammes de variation de n vs T et compo (~ 13 ordres de grandeur)

- Complexité des mécanismes qui peuvent se produire (séparation de phases, cristallisation, modifications structurales, ..

)
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Predicted viscosity {dPa.s)

L’approche Base de données, Machine Learnin

O Cas d'application : modeélisation prédictive de la viscosité

» Pourquoi la viscosité des fontes verrieres est-elle si difficile a prédire ?

- Gammes de variation de n vs T et compo (~ 13 ordres de grandeur)

- Complexité des mécanismes qui peuvent se produire (séparation de phases, cristallisation, modifications structurales,...)

» Exemple : prédiction de la viscosité de verres SBN a 1200°C

SBN compo #1 SBN compo #2
o
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SBN compo #3

Experimental data

Predicted viscosity {dPa.s)



L’approche Base de données, Machine Learnin

O Cas d'application : modeélisation prédictive de la viscosité

Notre base de données de viscosité (N=16,000)

Training

Ln visco

14
13
12

L I L= B B = -]

Tentative de modélisation par réseau de neurones

en considérant 'ensemble de la base de données
Test

5 6 7 & 9 10 11 12 13 14

Ln visco Predicted

Ln visco

Measures
RSquare

RMSE

Mean Abs Dev
-LogLikelihccod
SSE

Sum Freq

Value
09257260
0.7518628

0.406624
64350016
12086203

5676

Ln visco

14
13
12

L= =R E I SRR ]

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Ln visco Predicted

Ln visco

Measures Value
RSquare 0.8822247
RMSE 0.9682362
Mean Abs Dev  0.5912263
-Loglikelihood 2545.9066
SSE 1721.2158
Sum Freq 1836

10 11 12 13 14
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L’approche Base de données, Machine Learnin

O Cas d'application : modeélisation prédictive de la viscosité

Outil prédictif MSProV développé au CEA Méthode 1
0'.0 ©
.o.. o.. T .
TR e Ly @t . . .
. @ 7
Méthodologie de création de la base d’apprentissage de fagon
dynamique et automatisée ' 7 ' 7

Virtual DOE (theoretical) Final training dataset

Méthode 2

, Iterative enlargement
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L’approche Base de données, Machine Learnin

O Cas d'application : modeélisation prédictive de la viscosité

Outil prédictif MSProV développé au CEA
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-
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Méthodologie de création de la base d’apprentissage de facon
dynamique et automatisée
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L’approche Base de données, Machine Learnin

O Cas d'application : modeélisation prédictive de la viscosité

Outil prédictif MSProV développé au CEA

:-:.. .. Résultats obtenus sur la série des verres simples SBN
o8,
b ..... . ..o ¥ o : # . ....
. & 72
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dynamique et automatisée 1oet=
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L’approche Base de données, Machine Learnin

O Cas d'application : modeélisation prédictive de la viscosité

Outil prédictif MSProV développé au CEA

@
o0 g
e® ® 0
e %
[ . - °
[ 1

Méthodologie de création de la base d’apprentissage de facon
dynamique et automatisée

U P
g 3

Résultats obtenus sur 230 verres test

. . o Borosilicate glass Sodoaluminosilica Overall
VISC(.)SIty prediction for nuclear waste glass
" relative error N=T3 N=55 N=230
@ Quantile 50% (median) 1% 18% 17%
e @®
.. ® Quantile 75% 19% 35% 34%
Quantile 90% 37% 13% 1%
% L
% : LN s .. .
’ I u. .‘.. s Y ..'. °
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O Cas d'application : modeélisation prédictive de la viscosité

Outil prédictif MSProV développé au CEA

Méthodologie de création de la base d’apprentissage de facon
dynamique et automatisée

L’approche Base de données, Machine Learnin

Résultats obtenus sur 100 verres test

(prédiction de Tg)

Tg prediction
error

Borosilicate glass

Sodoalumino silica

Overall

N=80 N=100
Rel. Abs. Rel. Abs. Rel. Abs.
H 0,
Quantile 50% 14% | 7°C | 1.7% | 10°C | 15% | 7°C
(median)
Quantile 75% 28% | 13°C | 3.2% | 17°C | 2.9% | 14°C
Quantile 90% 51% | 29°C | 4.2% | 19°C | 4.7% | 26°C
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pour votre attention

Merci
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