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Predvidanje svojstva materijala iz njegove strukture je osnovni cilj fizike materijala. Cilj ovog rada
je primjeniti strojno ucenje na podatcima razlicite tocnosti kao alterantivnu metodu te je usporediti
s prijasnjim modelima baziranim na neuralnim mrezama. Pokazano je da dodavanjem veikog seta
podataka (nesto manje to¢nosti) manjim i preciznijim setovima, vodi do smanjenja srednje apsolutne
greske (MAE) modela u granicama od 22% do 45%.

I. UVOD

Fizika materijala je interdisciplinarna grana koje se
proteze na velikom rasponu prostornih skala. Najosnov-
nija od njih je promatranje individualnih atoma te 3D
struktura koje oni formiraju stvarajuéi kemijske veze.
Precizan opis i razumijevanje, a konacno i manipuliranje
atomskim strukturama centralni je problem fizike ma-
terijala. Cesto nas zanimaju energije sustava te sile na
pojedine atome, stoga nam je korisna fizikalna veli¢ina
ploha potencijalne energije (eng. Potential Energy Sur-
face (PES)). Ona ovisi iskljuc¢ivo o polozajima atoma, a
racunamo ju rjeSavajuc¢i Schrodingerovu jednadzbu. Eg-
zaktno rjesenje ovakvog sustava nije moguce dobiti ¢ak
ni sa najsofisticiranijim ra¢unalima danas$njice, stoga se
veé duze vrijeme koriste racunalne simulacije na atom-
skim razinama kojima aproksimativno rjeSavamo pro-
blem; staknule su se dvije glavne grane pristupa. Jedna
od njih je bazirana na tzv. funkcionalima gustoce
(eng. Density-Functional Theory (DFT))!. Ova me-
toda daje iznimne rezultate na skali do nekoliko stotina
atoma, no njena slozenost raste s trecom potencijom elek-
trona te je time ¢ini neprakti¢nom pri opisu veéih sus-
tava. Usprkos tome, koristeéi se DFT-om identificirani
su novi spojevi i prije nepoznate strukture koje su kas-
nije i eksperimentalno realizirane. S druge strane, ideja
je parametrizirati meduatomske interakcije koristeé¢i se
generaliziranim potencijalom tzv. ”poljem sile” (eng.
"force fields”). Potencijal je opisan dobro poznatim
jednostavnim ¢lanovima (harmonicki doprinos, Coulom-
bova integrakcija, angularni moment, itd) ¢ije parametre
onda prilagodavamo sustavu, te ga zovemo ”empirickim”.
Ocekivano, ovim postupkom Zrtvujemo dio preciznosti,
no za uzvrat dobivamo model ¢ija je slozenost proporci-
onalna drugoj potenciji elektrona. Ove simulacije nam
prosiruju skalu sustava i do na stotine tisuéa atoma.?
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Kao i u mnogim drugim podruéjima posljednjih go-
dina, strojno ucenje (eng. Machine Learning (ML)) je
naslo primjenu i u ovom. Postoje tri glavna tipa stroj-
nog ucenja:

e Nadzirano ucenje (eng. supervised learning) je me-
toda treniranja modela na predvidenom setu po-
dataka, a ishod je poznat. Ovakvo ucenje se ko-
risti kao forma regresije. Modelu je zadatak ra-
diti predikcije bazirane na danim podatcima koje
se mjere pomocu ’loss” funkcije. Treniranje je
zavrSeno kada su odstupanja predikcija od stvar-
nih rezultata zadovoljavajuc¢e mala.

e Nenadzirano ucenje (eng. unsupervised learning)
je ono u kojem model trenira na setu podataka,
no ishod nije ”a priori” poznat. Cilj je pronaci
”skrivene” poveznice i uzorke u setu bez potrebe
nekog specificiranog rezultata mreze.

e Ucenje s potkrepljenjem (eng. reinforcement le-
arning) je metoda u kojoj model interagira sa
okruzenjem i dobiva povratnu inforamciju u formi
pozitivog ili negativnog potkrepljenja. Ovakvo
ucenje se koristi u robotici i industriji videoigara.
Cilj je nauciti mrezu da poduzima radnje koje ¢e
maksimizirati finalnu nagradu.

U ovom radu se koristimo prvim tipom. Ideja je
nalazenje PES-a koristeéi se neuralnim mrezama (eng.
Neural Network (NN)). Prvi ovakav pokusaj za velike
sustave napravio je Smith 1999.3 Ideju su generalizirali
Behler i Parinello 2007. na primjeru silicija.* Proces je
slican onome sa poljima sile jer takoder radimo neke pre-
dikcije kao sto su lokalnost i glatkoca funkcije potenci-
jala. Kljuéna razlika je u tome $to nema nikakvih pret-
postavki o obliku interakcije, tj. ovisnosti potencijala o
nekoj veli¢ini (npr. poziciji atoma) na veé¢ predefinirani
nac¢in. Jednom kada je potencijal prilagoden podatcima,
mozemo predvidjeti energije i sile na velikim atomskim
skalama bez potrebe novih informacija. Stovise, pozna-
vanjem PES-a imam pristup svim velicinama koje ovise



o njemu. Jedan primjer bi bio ra¢unanje toplinske vod-
ljivosti iz poznatih sila i vibracijskih modova sustava (fo-
nona). Nedostatak ovog pristupa dolazi od istog raz-
loga kao i njegove prednosti. Time $to prilagodavamo
potencijal nekim podatcima imamo problem nepoznatog
broja dovoljnih podataka da mreza daje zadovoljavajuée
rezultate. Takoder, fizikalnost sustava nije ”a priori” na-
metnuta, ve¢ sustav sam ”uc¢i” fiziku problema $to moze
dovesti do besmislenih rezultata.

Kako bi neuralna mreza mogla ”uciti”, potrebne su joj
referentne strukture za koje su prethodno poznate ener-
gije i sile na atome. Za najbolje rezultate, ocekujemo da
bi ovakvi podatci trebali biti $to precizniji (npr. ra¢unati
DFT-om) i u $to veéem broju. Nazalost, prikupljanje
dovoljno takvih podataka za treniranje mreze predstav-
lja veliki problem. Druga opcija bi bili podatci dobi-
veni koriStenjem grubljih aproksimacija. Iako nepreciz-
niji, bili bi laksi za generirati Sto bi rezultiralo veéim
brojem referentih struktura koje bi takoder mogle biti na-
pravljene na veéim skalama materijala. Zdruzivanje ovih
pristupa, odnosno treniranje neuralne mreze za skupu
podataka razlicite tocnosti (eng. multi-fidelity data) na-
pravili su Chi Chen, Yunxing Zuo, Weike Ye, Xiangguo
Li i Shyue Ping Ong 2021.%. Na raspolaganju imamo 5
razli¢itih setova podataka te promatramo preciznost mo-
dela s obzirom na kombinacije koristenih setova. Nedos-
tatci prijasnjih modela baziranih na podatcima razlic¢ite
tocnosti su veéinom bili ograni¢eni na samo dva seta po-
dataka ili su imali netrivijalno poopcene na vise setova.
”Multi-task” neuralne mreze mogle su udruziti vise se-
tova te su se linearno skalirale s njihovim brojem, no
zahtjevale poznavanje svih podataka za svaki materijal
§to je rijetko slu¢aj u fizici materijala. Cilj ovog mo-
dela je generalizacija koristenja setova razli¢itih toc¢nosti
podataka na kako i na uredenim, tako i na neuredenim
strukturama materijala.

II. METODE

Neuralne mreze

Neuralna mreza je tip strojnog ucenja inspiriran
nac¢inom rada mozga. Bazitna jedinica mreze je "ne-
uron” koji uzima informaciju, obraduje je i zatim Salje
dalje. Racun koje izvrSava neuron odreden je njego-
vim ”tezinama” koje su podesivi parametri koji odreduju
snagu veza medu neuronima. Pod izrarom ”treniranje”
mreze podrazumjevamo modificiranje tezina na nacin
koji rezultira najboljim finalnim modelom. Taj uvijet
je nametnut minimiziranjem funkcije srednjih apsolut-
nih gresaka (eng. Mean Ablosute Errors (MAE)) u od-
stupanju modela od veé¢ poznatih vrijednosti. Kako je
MAE direktno povezan s tezinama, njihovim mjenjanjem
prilagodavamo neuralnu mrezimo i kazemo da ona "uéi”
svojstva materijala.

Neuroni su grupirani u slojeve koji ¢ine skup neurona
koji medusobno ne “komuniciraju”, ali interagiraju sa
susjednim slojevima. Time output jednog sloja neurona
postaje input za sljede¢i. Slojeve dijelimo u tri skupine,
ulazni, skriveni i izlazni (eng. input, hidden and output
layer) (slika 1). Ulazni sloj dobiva neobradene podatke,
dok izlazni sloj izbacuje finalni rezultat. Za razliku od
njih, mozemo imati viSe od jednog skrivenog sloja §to je
veéinom i sluc¢aj. Oni su zasluzni za ra¢unalnu sposob-
nost mreze.
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Slika 1. Shematski prikaz neuralne mreze®

Setovi podataka za treniranje mreze

Kao $to smo ve¢ prije spomenuli, imamo 5 setova poda-
taka na raspolaganju, a potrebne su nam strukture kris-
tala te njihovi energetski procijepi. Prvi, i ujedno najveéi
od njih je PBE” sastavljen od 52,348 kristalnih struk-
tura. Energije su dobivene iz rada "meterial Project”®
2019. koriste¢i se "pymatgen”® paketom u Pythonu.
Energije seta GLLB-SC iz Castelli et al.!® su dobivene
koristeéi MPContribs'!. Ukupan broj energija, nakon
izbacivanja struktura koje nisu pogodne (npr. preduge
veze (> 5A)), je 2290. Tredi set podataka SCAN28'? je
uzet iz prijasnjeg istrazivanja Borlido et al.!® te sadrzi
472 energije. Cetvrti set HSE je preuzet sa stranice
MaterialGo'?, sastoji se od 6030 struktura. Posljednji
set eksperimentalnih vrijednosti procijepa je uzet iz rada
Zhuo-a i suradnika'® te broji 2703 strukture. Svi setovi
podataka su javno dostupni.'6.

Podatci svakog seta nasumicno su podjeljeni u tri dijela
sa omjerom 8:1:1. Njaveca porcija se koristi za treniranje
neuralne mreze, prva desetina za validaciju, a druga za fi-
nalno testiranje. Iznimka je PBE set kojeg smo kolpletno
izbacili iz seta za validaciju, razlog je njegova veli¢ina.



Fidelity: PBE, GLLB-SC, SCAN, HSE, experiment ...

Encoding

v

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

Embedding

A\
rer (I
cLe-sc [ TS R |

2>
scan I -
e IEITHNINTIN N -

. S 7
: -

Fidelity-to-state embedding

Atomic number embedding

@
&
\?;///
o> 7
- V,‘\'/ // 1/ b
£
d
\ x
/’= \\\
y S Vg %
N
- AN Q’/-
R . .
NN @@f Gaussian expansion

Slika 2. Shematski prikaz zapisivanja parametara strukture®

Zbog puno vece koli¢ine podataka u tom setu, mreza bi
mogla biti pristrana na nacin da se prilagodi tim energi-
jama zanemarujudéi ostale.

Pri treniranju, maksimalni broj epoha je ogranicen na
1500. MAE je rac¢unat nakon svake epohe koristeéi se se-
tom validacije. Ukoliko se MAE smanjio, pripadne tezine
neurona su azurirane. Uzeto je da je prilagodba konver-
girala ako se MAE nije smanjila nakon 500 uzastopnih
koraka. Modeli su konstruirani koriste¢i se python-ovim
paketom Tensorflow'”. Funkcije azuriranja u svakom ko-
nvolucijskom sloju grafa su viseslojne sa [64, 64, 32] skri-
venih slojeva te s In(e®* 4+ 1) — In(2) kao nelinearnom ak-
tivacijskom funkcijom. Ona je ”odlucuje” hoce li neuron
biti aktiviran ili ne. Drugim rije¢ima, opisuje je li dopri-
nos odredenog neurona bitan pri treniranju mreze.

Konstrukcija mreze grafova materijala

Kako bi neuralna mreza trenirala na strukturama, one
moraju biti zapisane u prikladnom formatu. Mrezi ne
mozemo samo dati vektor polozaja (u 3D) svakog ele-
menta kristala te njihove medusobne veze. Podatci se
zapisuju pomocéu neusmjerenih grafova. Atomi su prika-
zini vrhovima grafa (V'), a njihove veze s bridovima (E).
Sada je ideja prikazati odredeni element strukture sa pri-
padajué¢im vektorom u apstraktnom prostoru. Za svaki
novi element koji se pojavljuje, prostoru dodajemo jos
jendu dimenziju. Cesto je pozeljno dodatno povisiti di-
menziju tog prostora $to daje mrezi dodatne parametre
pri treniranju i time povecava njenu fleksibilnost. U ovom
slu¢aju, prostor R'® se pokazao kao najbolji izbor. Veze
¢emo prikazati preko seta ” Gaussovih ekspanzija udalje-
nosti” (eng. Gaussian-expanded distances). Za k-tu vezu
u strukturi, m-ti ¢lan ekspanzije glasi:

_ 2
M ’de <R, (1)
o

Ck,m = €Xp —

gdje je di duljina veze k izmedu atoma s indeksima rj
i sg. R, je grani¢éni radius (eng. cutoff radius) unutar
kojeg promatramo veze atoma. Ukoliko je veza duza od
njega, tu interakciju zanemarujemo. Koeficijent pu,, je
definiran kao:

m

Hm = Hmax (2)

Npf — 1

zam = {0,1,2,...,n, — 1}. Koeficijent ny¢ predstavlja
ukupan broj ¢lanova Gaussove ekspanzije. U ovom radu,
uzeto je R, = 5A, Pmax = 6A i npt = 100. Time je dan
opis bridova grafa kao E = {(ey, rg, sk)} (slika 2). Infor-
maciju kojem setu (toSnosti) podataka pripada uzorak
takoder opisujemo pomocu vektora, nazovimo ga u. Ove
vektore, i prije spomenute vektore koji odreduju element,
stavljamo u matrice koje neurana mreza ”trenira”’. Iako
te matrice samo prikazuju zapis strukture kojeg mreza
moze "razumijeti”, na¢in na koji je on prikazan takoder
utjece na preciznost finalnog modela tako da je potrebno
i ovaj korak optimizirati.

U svakom sloju konvolucije grafa, atributi mreze se
propagiraju:

e Svaka veza k je azurirana na nacin:

e% = ¢e (Vsk Dvy Gep D u) (3)

gdje je ¢. funkcija azuriranja veze, a v, i v,, atri-
buti atoma koji ¢ine vezu k.
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Slika 3. Preformanse neuralne mreze s obzirom na razlicite setove podataka®

e Zatim je svaki atom i je azuriran sa:

v, =¢, (Vi ®v; du) (4)
gdje je ¢, funkcija azuriranja atoma, a v{ =
avgy,(e},), Vry = i srednja vrijednost atributa veza
S ¢-tim atomom.

e Konacno, atribut stanja u se azurira kao:

v =¢, (0 ®u’ du) (5)
gdje je ¢, funkcija azuriranja stanja, a u® =
avgy(e},) i u” = avg;(v}) srednje vrijednosti atri-
buta svih atoma i veza.

III. REZULTATI

Predmet promatranja je bilo energetski procijep kris-
tala. Na slici 3 je prikazan MAE u ovisnosti o koristenim
setovima pri treningu te pri testiranju mreze. Crni stupci
prikazuju odstupanje od jedne sigme, a tocke greske in-
dividualnog modela.

Za pocetak su stvoreni modeli pri treningu na zaseb-
nim setovima (eng. single fidelity, 1-fi). U ovom rezimu
rada, MAE je povezan sa veli¢inom seta, ali i srednjom
apsolutnom devijacijom podataka unutar svakog seta.
Usporeduju¢i MAE za setove, vidimo da vrijedi PBE

< HSE < GLLB-SC < SCAN, sto je upravo obrnuto
proporcionalno broju struktura tih setova. Jedina vri-
jednost koja odstupa je za eksperimentalni set koji ima
nizi MAE od HSE-a iako je manje veli¢ine. Jedan od
mogucih razloga je veliki broj metalnih struktura u eks-
perimentalnom setu. Kako je njihov energetski procijep
jendak nuli, to smanjuje MAD te time i MAE. Uspore-
dimo 1i to sa 5-fi modelima, gdje su koristene sve ras-
polozive strukture pri treniranju mreze, vidimo znatno
smanjanje u svim podrucjima, osim za PBE. Za uspo-
redbu su napravljeni i 2-fi modeli koji ukljucuju dani
set uz PBE te 4-fi modeli koji ukljucuju sve setove osim
SCAN-a. Vidimo da se za 2-fi modele MAE smanjio u
odnosu na 1-fi. Dodavanjem PBE seta smo poboljsali
model, no manje nego uklju¢ivanjem svih podataka. Naj-
bolji model je ispao za 4-fi, tj. izostavljanjem SCAN seta
iz podataka. Zaklju¢ujemo da je vjerojatno losa kva-
liteta SCAN seta narusila preciznost modela. Redukcija
MAE-a koristenjem 4-fi u usporedbi s 1-fi je u rasponu od
~ 22% za eksperimentalne podatke pa ¢ak i do ~ 45% za
HSE set. Takoder, povecanjem broja seta podataka sma-
njuje standardnu devijaciju MAE-a. Promotren je jos je-
dan alternativni pristup zdruzivanja 1-fi modela (eng. 1-
fi stacked) gdje je linearni model podataka vede tocnosti
prilagoden optimiziranom 1-fi modelu nad PBE setom.
Ovo je sukladno prijasnjim pristupima koristenja poda-
taka razli¢ite tocnosti u modelu. U odnosu na ovu me-
todu, 4-fi metode su smanjile MAE za oko 40%.

U élanku® je takoder promotrena ovisnost MAE-a za 2-
fi modele u ovisnosti koli¢ine podataka iz svakog od njih
(slika 4). Prisjetimo se, u ovim modelima su kombinirani
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Slika 4. Usporedbe 2-fi modela u ovisnosti o koli¢ini podataka iz pojedinih setova®

podatci visoke to¢nosti sa PBE setom. Vidimo da se
greske u svim modelima smanjuju dodavanjem podataka
visoke tocnosti. Zasjenjeni dio na grafovima prikazuje
jednu standardnu devijaciju MAE. Indeks s predstavlja
nagib pravca pri linearnoj prilagodbi MAE vrijednostima
log,y NpBE-

IV. ZAKLJUCAK

Razumijevanje i manipuliranje kristalnim strukturama
glavni su interesi fizike materijala. Sustavi koje zelimo
promatrati se ve¢inom sastoje od nekoliko tisu¢a atoma
§to ¢ini njihov opis ”ab initio” metodama (npr. DFT)

neuspjeSan. RjeSenje nalazimo koriste¢i se neuralnim
mrezama te sada problem postaje nalazenje dovoljnih
koli¢ina preciznih podataka na kojima ih mozemo treni-
rati model. Prelozeno je strojno ucenje svojstava mate-
rijala na podacima razli¢ite to¢nosti® gdje mrezu istovre-
meno treniramo na vie setova podataka. Pokazalo se da
ovaj pristup smanjuje srednju apsolutnu gresku (MAE) u
rasponu od 22% do 45% u usporedbi s modelima trenira-
nim na setu podataka iste to¢nosti. Jos je pokazano i da
dodavanjem samo jednog veceg, no nesto manje preciz-
nog seta podataka to¢nijim setovima preciznost pri treni-
ranju neuralne mreze se proporcionalno povecava broju
dodanih struktura .
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