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Fizika materijala

Predmetpromatranja su atomii strukture koje formiraju

Problem: energija sustavai sile na atome
Rjesenje: ploha potencijalne energije (PSE)
% Schrodingerovajdb
% Racunalne simulacije

< Neuralne mreze?



Racunalne simulacije

DFT (Density-Functional Theory)
% Preciznirezultati

2 Velikaslozenost => mali sustavi

"poljasile” (force fields)
s Aproksimacija potencijala jednostavnim Clanovima

% Manja slozenost => manja preciznost



Tipovi strojnog ucenjo

Nadzirano ucenje
¢ Predvideniset podataka

% "Loss" funkcija

Nenadzirano ucenje
% Ishod nije "a priori" poznat

% Ciljje pronadi "skrivene" poveznice

UCenje s potkreplienjem
% Interakcija s okolinom => povratnainformacija

% Maksimiziranje finalne "nagrade”



Strojno ucenje u fizici materijalo

Prvislucaj Smith (1999)

GenerdliziraliBehleri Parinello (2007) - primjersilicija

Ciljje 1 dalje isti - modelirati PES
Proces slican pristupu "polja sile”, no bez pretpostavki o interakciji

Mreza sama "uCi" fiziku sustava — prednost i nedostatak



Koliko podataka je dovoljnoe

Precizni racuni (DFT) Grublje aproksimacije (force fields)
% Velikatocnost podataka % Laksi za generirati
% ProblemkoliCine % Podacilosije kvalitete

Strojno uCenje na podatcimarazlicite
toCnosti (multi-fidelity ML)



Setovi podataka za treniranje mreze

5 setovarazlicite veliCine i toCnosti Svakiset je podjeljenu omjeru
% PBE 52,348 % 80% treniranje mreze
% HSE 6030 % 10% validacija
% GLLB-SC 2290 % 10% testiranje
% SCANZ28 472
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Neuralne mreze

Inspirirane radom mozga — neuroni

Input Hidden Qutput
Layer Layer Layer

Treniranje mreze se odvija —

regulacijom "tezind" neurona

Input 2

Igru loss funkcije ima srednja

Input 3 OQutput
apsolutna greska (MAE) m— O—*

Input 4

Nelinearna aktivacijska funkcija

In(e” +1) —In(2) =,



Konstrukcija mreze grafova materijalo

Strukturu prikazujemo neusmjerenim grafovima
% Vrhovipredstavljaju atome

% Bridovipredstavljajuveze

Elemente prikazujemo vektorimau apstraktnom prostoru
% Minimalna dimenzija prostora = broj razliCitih elemenata
% Dodavanjedimenzija=> viSe parametara mreze

< Najboljimodelpri R



Gaussove ekspanzije udaljenost

m-ti Clan u razvoju k-te veze

g
Tr
Hm = Hmax
Npf — |

Parametriu modelu
nye = 100 broj Clanovau razvoju
R.=5A  "cut-off' radius

Hmax — ()-A



Shematski prikaz zapisivanja atributa struktura

Fidelity: PBE, GLLB-SC, SCAN, HSE, experiment ... Atomic number embedding

l Encoding

PBE: 0; GLLB-SC: 1; SCAN: 2; HSE: 3; experiment: 4 ...

l Embedding

‘idelity-to-state embedding ]
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Propagiranje afributa
(funkcije azuriranja)

Veze e, = ¢e(Vs, BVy, © e, u)

Afomi v, = ¢, (Vi ®v; D u)

Nielalle vi=¢, (0 ®u” du)
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Ovisnost MAE o
kolicini podataka
za 2-fi modele

Set podatakavise
toCnosti+ PBE

Smanjenje MAE dodavanjem

struktura bilo kojeg seta

Parametars predstavija
nagib fitanih pravaca

Chen, C.,Zuo, Y..Ye, W. et al. Nat

Comput Sci 1, 46-53 (2021)
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ZakljuGak

Veliki sustavipredstavljaju problem za "ab initio"metode, riesenje

trazimo koristecise neuralnim mrezama

Zdruzeno koristenje podataka razliCite foCnosti smanjilo je MAE u

rasponu od 22% do 45% u odnosu na koristenje pojedinacnih setova

Koristenjem isamo velikog seta nepreciznijin podataka (PBE) uz bilo

koji od setova vece tocnostivec vidno smanjuje pogreske modela



