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Criblage a haut débit

e Recherche de nouveaux matériaux
o Large échelle
e Techniques employées
o Machine learning
o Simulation ab-initio et DM
o Expérimentation

Computational Molecules most likely
cost to be of interest



Criblage a haut débit: application a la photocatalyse

| Binary nitrides| [ICSD database [18] |

| 0. Candidate generation | | Ternary oxy-nitrides | ICSD
Y PrOd UCtion | Quaternary oxy-nitrides | | New compounds prediction [19] |
d’hydrogéne solaire | 1. Phase stability screen | | DFT GGA+U [26], Phase stability prediction tool [30] |
e Semi conducteur | Elimination criterion: AH > 36 meV/atom |
o Stabilite | 2. Band gap screen | | DFT GGA based A -sol method [32] |
o  Structure de bande : —
C £t d L | Elimination criterion: E; < 1.3 eV or E; >3.6 eV |
o omment trouver aes = —
. | 3. Band edge position screen | DFT GGA bal.sed 3-step-method for band edge position in
Cand |datS? : aqueous environment [27]
Elimination criterion: CB is below H,/H,O level more than 0.7 V or VB is
above O,/H,O level more than 0.7 V

| Promising candidates for further study |

First principles high throughput screening of oxynitrides for water-splitting photocatalysts 3
Yabi Wu et al., Energy & Environmental Science



Paradigme d'apprentissage

Reégression :

Structure
cristalline

Génération :

N

(tirage aléatoire)

Model

Model

Propriétés:
e énergie de formation
e band gap

Structure
cristalline



Neural Message Passing for Quantum Chemistry
Gilmer et al., ICML 2017

DFT ) Targets

* Chimie organique ~ 103 seconds |&,wp, ...

* Tache de régression/classification

* Introduction passage de message LG G L LR B
. ’ \ . . / _\ -
en ML appliqué a la chimie e} \’/:%g 8=
TN\_% R\/ \ N/
~ 1072 seconds
Target BAML BOB CM ECFP4 HDAD | GC GG-NN DTNN | enn-s2s enn-s2s-ens5
HOMO 220 220 3.09 2.89 1.54 1.18 1.17 - 0.99 0.74
LUMO 2.76 274 426 3.10 1.96 1.10 1.08 - 0.87 0.65
gap 3.28 341 532 3.86 2.49 1.78 1.70 - 1.60 1.23
uo 1.21 143 298 85.01 0.58 3.02 0.83 - 0.45 0.33
U 1.22 1.44 299 85.59 0.59 3.16 0.86 - 0.45 0.34 5




Crystal Graph Convolutional Neural Networks for an

Accurate and Interpretable Prediction of Material Properties
Xie et al., Physical Review Letters 2018

« Adaptation aux matériaux (périodicité)
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Equivariance et réeseau de neurone



Théoreme d'approximation universelle

Théoreme d'approximation universelle: Soit C(X,Y) I'ensemble des fonctions continues de X vers Y. Soit

o € C(R,R). Notons que (o o z); = o(z;), c'est a dire que o o x représente |'application de o a chacune des
composantes de z.

Alors o n'est pas polynomiale si et seulement si
pour tout n € N, m € N, pour tout sous-espace compact K C R", pour tout f € C(K,R™) et pour tout £ > 0,
il existe k € N, A € R¥", b € R* et C € R™**, tels que:
sup || f(z) — g(z)|| < e
zeK
ou
g(z)=C-(co(A-z+b))




Méthode naive

parametres de mailles

positions atomiques

(4.840, 4.840, 4.840),
(90.00, 90.00, 90.00),
(0.00, 0.00, 0.00, 22),
(0.00, 0.50, 0.50, 22),
(0.50, 0.00, 0.50, 22),
(0.50, 0.50, 0.00, 22),
(0.25, 0.25, 0.75, 8),
(0.25, 0.75, 0.75, 8),
(0.25, 0.75, 0.25, 8),
(0.25, 0.25, 0.25, 8),
(0.75, 0.25, 0.25, 8),
(0.75, 0.75, 0.25, 8),
(0.75, 0.75, 0.75, 8),
(0.75, 0.25, 0.75, 8)

Réseau de neurone




Interpolation vs Extrapolation

Modele de machine learning

o Bon en interpolation

o Mauvais en extrapolation
Solution

o Exploiter les symétries

o Théorie des groupes

Response Y

Regression line

New input X

..—_______-—________ ——————— — — — — — —

Prediction

!

True regression
function
r(x)=E[Y|X=x]

Predictor X
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Théorie des groupes et machine learning

e On cherche a classifier en observant

uniquement certains pixel

e Symeétrie: translation horizontale

Espace des pixels

(©)

(@)

(@)

Groupe des translations
Relations d’équivalence entre pixel
Définition d’'un espace quotient

Ensemble de drapeaux a classifier
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Equivalence avec les MPNN

On peut généralement reformuler les modéles connues comme des MPNN

O

Dense (NN)

Q “><“ O
C >< )
PR

Convolution (CNN)

OS2
RS

O—0O—0
Récurrent (LSTM)

O

Q=0—=0—p

Transformer
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Matériaux et graphes



Notations et définitions

Ensemble des matériaux périodiques

Maille Informations chimiques
ME ={(p,x,2) | p € GLa(R), x € [0,1["*% 2 € F"}

Positions atomiques

Ensemble des matériaux périodiques

(M) ={(p-(zi+71), Z¢>|T€Zd, 1<i<n} C RY'xF

Ensemble de tous les matériaux:

HnGN MT}j
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Actions de groupes

Gn (permutation) : FE (translation) :
o-(px,2) = (prootzoo™}) v-(p,x,2) = (p, [z + p~ 0], 2)
O(d) (orthogonale) : SL4(Z) (pavage alternatif) :
g-(psz,2)=(p-g7", [97], 2) g-(p,z,2) = (9-p,x,2)
. SLa(Z)*
SLy (Z)
—



Graphe

e En fonction de
I'environnement loca

des noeuds
o}
0
o}
0
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Géometrie et graphe

e Grandeur géométrique du graphe

o Invariante/équivariante en fonction du groupe qui agit

€ =%j—Ti+7T )
Vi = pej;

ri; = [|vi;l

Zﬁ; = atanQ(Hvz-Tj A vZT,;H, vZ-Tj : vZT,;) b

/ 1 /
ijk = 51105 A il




Graph Neural Network et processus de
diffusion



Relational inductive biases, deep learning, and graph

networks
Battaglia et al., 2018

/
e MPNN " H|—nu
o Propagation des messages par les p”"“
arétes du graphe 7 — ;@W — 1’
o Agrégation des messages par les N T
noeuds P
E —|=~{¢°
Edge block Node block Global block

(c) Message-passing neural network
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Neural Message Passing for Quantum Chemistry
Gilmer et al., ICML 2017

Lot information
agregation niort
chimique du information
. : , ) informations venant noeuds v et w chimique de la
e C(Classification/régression tasks des noeuds liaison
. . di t
e Introduction des MPNN en chimie ? Jacens /
e Pas d’'information géométrique t-l—l Z My(hE, Bt o)
(informations cachées dans le type de liaisons) - “’GN(:) i
/hj = Uy (hl, m:™)
mise a jour des \
informations du état actuelle + informations
noeud des noeuds adjacents
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SchNet: A continuous-filter convolutional neural network
for modeling quantum interactions

Schiitt et al., NIPS 2017

e C(lassification/régression
e Avec information géométrique
o distances interatomique
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(a) 1*" interaction block (b) 2™ interaction block

E

Vue
d’ensemble

informations
chimiques

Mise a jour des
noeuds

l[ri — il
rbf, 300
dense, 64
shifted softplus
dense, 64

shifted softplus

()=
W' cfconv

(xﬁ“, P and)

formation des
messages et
agreégation
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E(n) Equivariant Graph Neural Networks
Satorras et al., ICML 2021

informations équivariantes

Pondération
e Classification/régression + m;,; = ri-j P (my ;) Agrégation
reconstruction - T & .
nsi mZ—C’Zj;éi m,;
e Equivariant - E(n) 141 :
o Translation X = X; +1m; . o
o Rotation J
o Reéflexion
r:.
Mise a jour des positions X . J

7

Arétes entre le
noeuds i etj



Problématique: extension aux matériaux

Action sur une molécule :
L; — Ly T Gy
Action sur un cristal :

/! . Action sur la maille
{p = gp

T; = [T; + g4

" Action sur les positions atomiques
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Equivariant Message Passing Neural Network for Crystal

Material Discovery
Klipfel, Peltre et al., AAAl 2023

Action équivariante sur la maille d’'un matériau
1 p
p'=exp Z Py (M My, Oyyr) - Ayyr | - p
Ty
[y JEDS
Condition:

Vg € O(d), \5 g
Vg € SL4(Z), Ay(g - M) = Ay(M)

Utilisation de gradient d’invariant géomeétrique

24



Equivariant Message Passing Neural Network for Crystal

Material Discovery
Klipfel, Peltre et al., AAAl 2023

ﬁ X Z+Z F1F2 0 & Zi I:l FQ
Embedding N
Ziy z Po
MPNN MPNN standard —— \
GRU [« : :)
MPNN = w_p_ i
¢PE(¢}N1¢\T Actionsurla ’:_ 80_9_:
maille 3y T — y_ -
PEGNN [ X 2 My Uy (o] |
* Y Y
,0¢’ p Tz

Reéseau de neurone Couche équivariante



Unified Model for Crystalline Material Generation
Klipfel et al., IJCAI 2023

Model: Interaction: Messagepassing: T-MP: Embedding: Atom emb.: Outputs block:
Tca Tca ¢cab Me f‘a Mca My, € Z €rer Mea €rpr Mea €crE
v 1 Crar €er ] | |
2 Y ¥ N
RBF CBF Ccarl 2 MP oWD Embedding wQO
Crar €car Residual €prl | — he [ha wo WO
—| T-MP €crr [ )= >
€cpr =i @ O
f>/Atom em
z ‘> [owD) | b own) | | (WD)
» Embedding | N r w L2 Atom emb ¢ a(WDI) Residual| | o(WO)
. GP he =| wo s - Residual| | WO
+| Interaction S ° Residnal B
o) 2 ' 'm 'n. | [Residual =
—»| Interaction ™ Reaiangl 5 Mea ca esidua
£ Residual: ‘
2| Interaction (H {h,,....h,} 3o IU(WTD)| |°(W1D)| ! : W, w,,
W Z E J lmca ha
+| Interaction |- A @ o(W0)
v Outputs c o(WO )
» W, Yme,
T W
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Unified Model for Crystalline Material Generation
Klipfel et al., IJCAI 2023
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Denoising Diffusion Probabilistic Models
Ho et al., NeurlPS 2020

Processus de diffusion (vu par les informaticien):

Forward process: q(x¢|xi_1) = N (x5 /1 — Bixy_1, Be)
Reverse process:  po(Xi_1]x¢) = N (xp_1; g (X, ), Do (x4, 1))

pOXt1|Xt
= H@ @H H

\__—’
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Denoising Diffusion Probabilistic Models
Ho et al., NeurlPS 2020

Algorithm 1 Training Algorithm 2 Sampling
2: %o ~ q(¥o) 2: fort=T,... 1do
2- s Ij{;‘(l(f)orf;l({l’ .o T}) 3 2~ N(O,1)ift > 1,elsez = 0
8 e , s
5: Take gradient descent step on 4 x¢1 = ﬁ Xt — \}ﬁ@(xt,t)) + 012
v ’|e_€9(\/(1_txO+m€,t)||2 5: end for
6: until converged 6: return xo 29




Processus de diffusion et matériaux

[\ w M= (S
o) () (e’ =
L e e e e S S S S e
-

Fréchet distance

S
o

steps

80

100
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Processus de diffusion et matériaux

Processus de diffusion

Matériaux de MaterialsProject
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Conclusion

e Théorie des groupes en machine learning
e Matériaux periodique et action de groupe
e Représentation graphique

e Graph Neural Networks et applications a la chimie des matériaux
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