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Abstract 

In this work, combined Machine learning (ML) and Density Functional Theory (DFT) approaches were 

used in order to find descriptors of the catalytic activity of various alloys. In heterogeneous catalysis, 

binding energy of an adsorbate is an important descriptor for the estimation of catalytic activity. Therefore, 

DFT calculations were first conducted to compute the binding energies of atomic oxygen (EO) and carbon 

(EC) on various facets [(111), (110), (100)] of late transition metals. In this initial study, we investigated a 

ML approach to predict these energies. Gradient Boosting Regression (GBR) emerged as the most effective 

model, achieving low errors (RMSE of 0.14 eV for EO and 0.31 eV for EC) while considering facet-

dependent adsorption.  

Building upon this success of ML-DFT approach, the second study utilized DFT calculated EO and EC over 

group 11 based single atom alloys (SAAs), which were used as the target variable. Properties of the host 

(Cu, Ag, and Au) and guest (dopants) metals were used as input features to construct a dataset for building 

a ML model. The GBR model was selected after a comparative study to predict binding energies on SAAs, 

as it yields the lowest test errors of 0.22 eV and 0.19 eV for EO and EC, respectively. Later, this ML approach 

was combined with microkinetic modelling (MKM) for non-oxidative dehydrogenation of ethanol 

(NODH). Turnover frequencies for ethanol conversion on NiAu, NiAg, and PtAg on SAAs were predicted 

to be increased four-fold (10-1 s-1 and 10-3 s-1) compared to their respective monometallic counterparts (10-

5 s-1 and 10-7 s-1), which is of the same order of magnitude derived from DFT. 

Furthermore, for the NODH reaction of ethanol to produce acetaldehyde, the third study extended the 

aforementioned SAA studies to Ni, Pd, and Pt-doped Cu based diatomic (DAAs) and triatomic (TAAs) 

alloys and compared the O-H and α-C-H activation barriers obtained in each case. Two distinct routes over 

DAAs and TAAs have been investigated. Route 1, involving O-H activation followed by α-C-H activation, 

shows improved O-H activation barrier from 1.03 eV to 0.69 eV over Ni doped SAAs and TAAs, 

respectively. In contrast, no significant O-H barrier reduction is observed for Ni doped DAAs (1.04 eV) 

compared to SAAs (1.03 eV). Route 2, where α-C-H activation occurs first, exhibits a lower α-C-H bond 
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cleavage barrier in both Ni doped DAAs (0.83 eV) and TAAs (0.59 eV) compared to the O-H scission in 

Route 1. Additionally, increasing concentrations of Pd and Pt on the Cu surface do not lead to significant 

barrier reductions in O-H and α-C-H activation, suggesting the need for further exploration of active sites. 

Subsequently, in our fourth study, the non-oxidative coupling of methane (NOCM) on a series of transition 

metal doped graphene based dual metal site catalysts (DMSCs) was investigated using ML and DFT. The 

DFT computed adsorption energies and transition state energies for the initial C-H activation step of NOCM 

are used as target variables for training the ML models. In addition, several readily available features (viz. 

atomic number, atomic mass, group, period, radius, electronegativity, melting point, boiling point, heat of 

fusion, ionization energy, surface energy, density, d-band center, d-band filling, and Wigner-Seitz radius) 

associated with both the transition metals doped on graphene are used as input features; which are then 

utilized by ML models to predict the catalytic activity of DMSCs. In this study, the extra tree regression 

(ETR) model emerges as the best performer, accurately predicting transition state and adsorption energies 

with RMSEs of 0.27 and 0.33 eV, respectively.  

From the aforementioned studies, the ML approach is demonstrated to provide a rationale for feature 

selection from periodic properties of the elements to synthesize catalytically active SAAs and DMSCs for 

high throughput in-silico screening. 

  



   
 

 vi  
 

सार 

इस कार्य में, विविन्न वमश्र धातुओ ंकी उते्प्ररक गवतविवध के वििरणक खोजने के विए मशीन िवनिंग (ML) और डेंवसटी फंक्शनि 

थ्योरी (DFT) दृविकोणो ंको वमिार्ा गर्ा है। विषमजीन उते्प्ररण में, एक एडसॉरे्बट की र्बाइंवडंग ऊजाय एक महत्वपूणय वििरणक है 

जो उते्प्ररक गवतविवध के अनुमान के विए महत्वपूणय होती है। इसविए, DFT गणनाओ ंका उपर्ोग करके पहिे विविन्न िेट 

ट्ांव़िशन धातुओ ंके विविन्न पहिुओ ं[(111), (110), (100)] पर परमाणु ऑक्सीजन (EO) और कार्बयन (EC) की र्बाइंवडंग ऊजाय 

की गणना की गई। इस प्रारंविक अध्यर्न में, हमने इन ऊजायओ ंकी िविष्यिाणी करने के विए एक मशीन िवनिंग दृविकोण का 

परीक्षण वकर्ा। गे्रवडएंट रू्बस्टंग ररगे्रशन (GBR) सर्बसे प्रिािी मॉडि के रूप में उिरा, वजसमें पहिू-वनियर विज्ञापन पर विचार 

करते समर् EO के विए 0.14 eV और EC के विए 0.31 eV की कम तु्रवटर्ो ं(RMSE) प्राप्त हुईं। 

ML-DFT दृविकोण की इस सफिता के आधार पर, दूसरे अध्यर्न में समूह 11 आधाररत वसंगि एटम एिॉर् (SAAs) पर DFT 

गणना EO और EC का उपर्ोग वकर्ा गर्ा, वजन्हें िक्ष्य चर के रूप में उपर्ोग वकर्ा गर्ा। होट (Cu, Ag, और Au) और गेट 

(डोपेंट्स) धातुओ ंके गुणो ंका उपर्ोग इनपुट फीचसय के रूप में वकर्ा गर्ा तावक डेटासेट का वनमायण वकर्ा जा सके और एक 

मशीन िवनिंग मॉडि र्बनार्ा जा सके। GBR मॉडि को चर्वनत वकर्ा गर्ा, क्ोवंक इसने EO और EC के विए क्रमशः 0.22 eV 

और 0.19 eV की सर्बसे कम परीक्षण तु्रवटर्ो ंके साथ र्बाइंवडंग ऊजाय की िविष्यिाणी की। र्बाद में, इस मशीन िवनिंग दृविकोण को 

माइक्रोवकनेवटक मॉडविंग (MKM) के साथ वमिार्ा गर्ा, तावक एथेनॉि के गैर-ऑक्सीकरण डीहाइड्ोजनेशन (NODH) की 

टनयओिर फ्रीक्वें सी की िविष्यिाणी की जा सके। NiAu, NiAg, और PtAg SAAs पर एथेनॉि रूपांतरण की टनयओिर फ्रीक्वें सी 

को उनके संरं्बवधत मोनोमेटविक समकक्षो ंकी तुिना में चार गुना र्बढाकर (10-1 s-1 और 10-3 s-1) (10-5 s-1 और 10-7 s-1) प्राप्त 

वकर्ा गर्ा, जो DFT से प्राप्त की गई उसी क्रम की पररमाण की है। 

इसके अिािा, एथेनॉि से एसीटैस्िहाइड के उत्पादन के विए NODH प्रवतवक्रर्ा के विए, तीसरे अध्यर्न में उपरोक्त SAA 

अध्यर्नो ंको Ni, Pd, और Pt-डोप्ड Cu आधाररत डार्टॉवमक (DAAs) और ट्ार्टॉवमक (TAAs) वमश्र धातुओ ंतक र्बढार्ा 

गर्ा और प्रते्यक मामिे में O-H और α-C-H सवक्रर्ण र्बाधाओ ंकी तुिना की गई। DAAs और TAAs पर दो विवशि मागों की 

जांच की गई। मागय 1, वजसमें O-H सवक्रर्ण पहिे होता है और उसके र्बाद α-C-H सवक्रर्ण होता है, वदखाता है वक Ni डोप्ड 

SAAs और TAAs पर O-H सवक्रर्ण र्बाधा 1.03 eV से 0.69 eV तक सुधाररत होती है। इसके विपरीत, Ni डोप्ड DAAs 

(1.04 eV) की तुिना में SAAs (1.03 eV) के विए O-H र्बाधा में कोई महत्वपूणय कमी नही ंदेखी जाती है। मागय 2, वजसमें α-C-
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H सवक्रर्ण पहिे होता है, Ni डोप्ड DAAs (0.83 eV) और TAAs (0.59 eV) में O-H स्कीशन की तुिना में α-C-H रं्बधन 

के विखंडन र्बाधा को कम प्रदवशयत करता है। इसके अिािा, Cu सतह पर Pd और Pt की र्बढती सांद्रता O-H और α-C-H 

सवक्रर्ण में महत्वपूणय र्बाधा कमी नही ंवदखाती है, वजससे सवक्रर् स्थिो ंकी और अवधक खोज की आिश्यकता का सुझाि वमिता 

है। 

इसके र्बाद, चौथे अध्यर्न में, ट्ांव़िशन मेटि डोप्ड गे्रफीन आधाररत डुअि मेटि साइट उते्प्ररको ं(DMSCs) पर मीथेन के गैर-

ऑक्सीकरण रु्ग्मन (NOCM) की जांच मशीन िवनिंग और DFT का उपर्ोग करके की गई। NOCM के प्रारंविक C-H सवक्रर्ण 

चरण की DFT गणना एडसॉपयशन ऊजाय और संक्रमण स्स्थवत ऊजाय का उपर्ोग िक्ष्य चर के रूप में वकर्ा गर्ा है, जो ML मॉडिो ं

के प्रवशक्षण के विए उपर्ोग वकर्ा गर्ा। इसके अवतररक्त, कई उपिब्ध फीचसय (जैसे परमाणु संख्या, परमाणु द्रव्यमान, समूह, 

अिवध, वत्रज्या, विद्रु्त-ऋणात्मकता, गिनांक, क्वथनांक, संिर्न की ऊष्मा, आर्नीकरण ऊजाय, सतह ऊजाय, घनत्व, डी-र्बैंड कें द्र, 

डी-र्बैंड िरना, और विग्नर-सीट्ज वत्रज्या) ट्ांव़िशन मेटल्स के साथ गे्रफीन पर डोप्ड के जुडे फीचसय इनपुट के रूप में उपर्ोग वकए 

गए हैं; वजन्हें वफर ML मॉडल्स द्वारा DMSCs की उते्प्ररक गवतविवध की िविष्यिाणी के विए उपर्ोग वकर्ा जाता है। इस अध्यर्न 

में, एक््स्ट्ा ट्ी ररगे्रशन (ETR) मॉडि सर्बसे अच्छा प्रदशयनकताय र्बनकर उिरा, वजसने क्रमशः 0.27 और 0.33 eV के RMSEs के 

साथ संक्रमण स्स्थवत और एडसॉपयशन ऊजाय की सही िविष्यिाणी की। 

उपरोक्त अध्यर्नो ंसे, ML दृविकोण को तत्वो ंके आितय गुणो ंसे वििरणक चर्न के विए एक तकय  प्रदान करने के विए प्रदवशयत 

वकर्ा गर्ा है तावक उच्च थू्रपुट इन-वसविको स्क्रीवनंग के विए उते्प्ररक रूप से सवक्रर् SAAs और DMSCs का संशे्लषण वकर्ा 

जा सके। 
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