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Abstrakt

Kvalita simulaci molekularni dynamikou je zdsadné ovlivnéna kvalitou potenciélu,
ktery urc¢uje meziatomarni interakce. Volba tohoto potencidlu urc¢uje kvalitu a spolehli-
vost ziskanych dat. Meziatomarni potencidly jsou v soucasné dobé vétsinou vytvareny
pomoci analytickych funkci, které mohou piinaset kvalitni vysledky u partikularnich
problému, nicméné v obecnych problémech ¢asto selhdvaji. Neuronové sité nam nabizi
moznost vytvorit potencidly zcela novym, vice univerzalni zpusobem. V ¢lanku bude
predstaven nové vytvoreny potencial pomoci metod strojového uéeni pro monokrystal
kiemiku a jeho zakladni charakteristiky.
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Uvod

Soucasné vypocetni kapacity nam zacinaji nabizet moznost tvorit kvalitni meziskalové
modely pro simulace v pevnych latkach. Zatimco v nedavné minulosti se pro simulace
v pevnych latkach ¢i periodickych systémech pouzivaly bud modely zaloZzené na Density
functional theory (DFT) nebo modely vyuzivajici principy molekularni dynamiky. V soucasné
dobé se objevuji metody vyuzivajici strojového uceni, které dokdzou vyuzit to nejlepsi z
obou metod.

Metoda DFT je zalozena na iterativnim feSeni mnohacasticové Schrodingerovy rov-
nice, tato metoda nam dokéze urcit velmi piresné naptiklad zakladni stav systému, nicméné
vypoclty jsou ¢asové naroéné a neumoznuji ndm pocitat vétsi systémy atomu (fadové tisice
atomu), co vic, vypocet ¢asového vyvoje systému v fadu pikosekund je témér nemozny.

Naopak, metoda molekularni dynamiky je uréena pro simulace ¢asového vyvoje systému,
je schopna provadét simulace fadové ve stovkach nanosekund pro systémy o velikosti sto-
vek tisici atomu. Tyto moznosti jsou ovSem vykoupeny znac¢nou nepiesnosti zpusobenou
aproximaci meziatomarnich interakci. Pro DFT vypocty je interakce jasné uréena fesenim
Schrédingerovy rovnice, kdezto v molekuldrni dynamice je interakce nahrazena analy-
tickym vzorcem s mnoha parametry, jejichz hodnota je urcena fitovanim jak DFT vypoctu
tak pomoci experimentalné namérenych dat. Takto uréené analytické funkce mohou pomérné
dobie reprezentovat meziatomérni interakce pro partikularni situace, nicméné selhavaji ve
své obecnosti.

Jednim ze zptsobu jak pfenést kvalitu DFT vypoétu do molekuldrni dynamiky je
vyuziti strojového uceni, a to konkrétné pomoci neuronovych siti. V tomto ¢lanku bude



predstavena metoda vysokodimenzionélnich neuronovych siti (HDNNP) [1, 7, 4]. V této
metodé vytvorime dataset atomarnich konfiguraci, pomoci DFT uréime energie a pusobici
sily na atomy v téchto konfiguracich. Na takto vytvoreném datasetu nau¢ime neuronovou
sit predikovat pisobici sily na atom v zavislosti na atomarnim okoli a predikované sily
a energie poté vyuzijeme v molekularni dynamice. Tato metoda bude demonstrovana na
jednoduchém piikladu simulace monokrystalu kiemiku a budou prezentovany zékladni
charakteristiky nové vytvoreného potencialu.

Vysokodimenzionalni neuronové sité

Neuronové sité jsou jeden z mnoha ndstroju strojového uceni. Tato metoda je inspiro-
vand §ffenim signdlu v mozku. Neuronova sit se skldd4 z navzdjem propojenych linedrnich
funkci, které jsou navzdjem vnoiené do takzvanych aktiva¢nich funkei, které zajistuji spoji-
tost a derivovatelnost. Neuronové sit se sklad4 z vstupni vrstvy, libovolného poc¢tu skrytych
vrstev a vrstvy vystupni. V naSem pfipadé bychom chtéli do vstupni vrstvy zadat po-
lohy atomt a ve vystupni vrstvé ziskat energii a pusobici sily na atom. Pro vyuziti této
metodiky v molekularni dynamice je zdsadni pfekonat dva problémy. Prvnim je zptsob
jak efektivné popsat okoli atomu tak, aby bylo pouzitelné pro neuronovou sit. Kartézské
soutradnice bohuzel nejsou pro tento ucel vhodné. Pokud si predstavime izolovany systém
dvou atomu v kartézském souradném systému a provedeme translaci ¢i rotaci, fyzikalné se
nam systém nezméni, nicméné polohy atomu budou popséany jinou mnozinou kartézskych
soufadnic. Tento jiny popis by znamenal pro nasi neuronovou sit jiné vstupni parametry
a tudiz jiny vysledek i pres fakt, ze systém se nam fyzikalné nezménil.

Pro prekonani této svizele lze kartézské souradnice prevést to mnoziny takzvanych ato-
misticky centrovanych symetrickych funkei. Tyto funkce byly predstaveny v [2] a zajistuji
invariantnost vuéi translaci, rotaci a prohozeni stejnych elementi. Popisem tedy pfechdzime
z popisu bodu v prostoru na mnozinu funkci, které popisuji celé okoli atomu do volené ma-
ximalni vzdalenosti. Dalsi problém, ktery je tieba pfekonat je omezeni velikosti systému.
Pro pouziti neuronové sité potiebujeme zajistit konstantni velikost vstupni vrstvy. Pfi
popisu v kartézskych soutradnicich je velikost vstupni vrstvy produktem pocétu atomu v
systému se souradnicemi x, y, z. Pokud bychom ptidali jeden atom, velikost vstupni vrstvy
se nam zvétsi respektive zmensi pokud bychom atom odebrali. Zména velikosti vstupni
vrstvy znamend, %e bychom museli celou neuronovou sit natrénovat od zacitku, coz v
praxi neni pouzitelny postup z duvodu vypoéetni naroénosti. Proto bylo v [1] pfedstaven
zpusob jak tento problém piekonat. Diky popisu symetrickymi funkcemi, neni kazdy atom
popséan pozici, ale okolim, tim padem nase sif neni trénovéna na celou konfiguraci atomii
v systému, ale pouze na okoli atomu. To ndm umoziuje pouzit natrénovanou sit na kazdy
atom v systému a urcit energii a ptsobici sily v zavislosti na okoli. V praxi si tedy béhem
simulace v molekularni dynamice prevedeme pro kazdy atom jeho okoli do mnoziny syme-
trickych funkei a pak pro kazdy atom zvlast vyhodnotime neuronovou sit. Timto muzeme
elegantné do systému ptidavat nebo odebirat libovolné mnozstvi atomu. Cela konstrukce
je zobrazena na schématickém Obrazku 1, kde R pfedstavuje kartézské soufadnice daného
atomu, GG predstavuje mnozinu symetrickych funkei, S je model neuronové sité, F; je pre-
dikce energie pro i-ty atom na zakladé jeho okoli a E je celkova energie systému jakozto
suma energii F;.
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Obrazek 1: Schématické znazornéni konstrukce neuronové sité pro molekuldrni dynamiky
zalozené na principu symetrickych funkei. Obrézek prevzat z [1].
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Model potencialu Si

Dataset jsme vytvofili z 1098 rizné deformovanych struktur konvenéni bunky kfemiku v
FCC diamantové struktute, véetné izolovaného atomu kiemiku. Struktury byly vytvofeny
v programu VESTA [11]. Pusobici sily a energii zdladniho stavu jsme vypoéitali pomoci
programu VASP [8], ktery je zaloZeny na Density functional theory. Neuronovou sif jsme
vytvorili a natrénovali pomoci baliku n2p2 [6], ktery zdroven zajistuje implementaci neu-
ronové sité do programu pro molekuldrni dynamiku LAMMPS [9]. Pro popis okoli byly
pouzity tii druhy symetrickych funkci
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Vsechny funkce mély nastaveny stejny cutoff R, = 6.0. Pro funkci G? jsme volili hodnotu
n = 2.0 a parametr R, nabyval hodnot 0.5, 0.75, 1.0, 1.25, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0 3.5, 4.0, 4.5,
5.0, 5.5, 6.0. Parametr ©;;, urcuje tihel mezi tfemi atomy. Parametry funkc{ G*a G°
jsme volili shodné, hodnoty jsou zobrazeny v Tabulce 1. Velikost okoli byla urc¢ena pomoci
takzvané cutoff funkce, kterd byla definovand jako

fc(RZ'j) =0.5 <COS <7TRRU> + 1> Rij S Rc (4)

fe(Rij) =0 Rij > R, (5)

Tato mnozina symetrickych funkci ndm ndm tvorila vstupni vrstvu neuronové sité,
kterd nadale méla dvé skryté vrstvy, kazda po dvou neuronech. Aktivaéni funkce na neu-
ronech méla tvar hyperbolického tangentu, v posledni vrstvé byla volena linedrni aktiva¢ni
funkce f(z) = x.



Tabulka 1: Hodnoty parametrii pouzitych pro symetrické funkce G* a G°. Parametr R, je roven
nule.

n A ¢ |n A ¢

0.2222 -1.0 | 1.0 | 0.04082 | -1.0 | 6.0
0.2222 1.0 | 1.0 | 0.04082 | 1.0 | 6.0
0.2222 -1.0 | 6.0 | 0.01653 | -1.0 | 1.0
0.2222 1.0 | 6.0 | 0.01653 | 1.0 | 1.0
0.04082 | -1.0 | 1.0 | 0.01653 | -1.0 | 6.0
0.04082 | 1.0 | 1.0 | 0.01653 | 1.0 | 6.0

Parametr kontrolujici kvalitu natrénovani sité byl root mean squared error (RMSE),
ktery je obecné urcen jako

RMSE:\/W (6)

kde N je pocet vstupti, z; je skuteéna hodnota a #; je hodnota uréend modelem. Sit byla
trénovana na 100 epoch.

Pro simulace v molekuldrni dynamice jsme pouzili hodnoty parametria z 93 epochy,
kde jsme dosahli chyby na trénovacich datech 0.32875 eV /atom a na datech testovacich
0.39375 eV /atom. Testovacimi daty rozumime, pro neuronovou sit, zcela neznaméa data,
v nasem pripadé struktury konvenéni buiiky kiemiku. Testovaci dataset byl tvoren desiti
procenty celkového poctu vytvotrenych struktur, struktury byly vybrany nahodneé.

1 Charakteristika potencialu

Elastické konstanty

Tensor elastickych konstant byl vypocitan pomoci programu LAMMPS [9]. Vypocty byly
vedeny pii absolutni nule. Kiemik pati{ do prostorové grupy 227 (Fd-3m) a diky tomu m4
tensor nezavislé prvky C11 = C22 = C33 , C12 = C21 = C31 = C32 = C13 = C23 a C44
= Cb5 = C66, zbylé prvky jsou nulové.

165.7 63.9 63.9 0 0 0
63.9 165.7 63.9 0 0 0
63.9 639 165.7 0 0 0 (7)
0 0 0 796 0 0
0 0 0 0 796 0
0 0 0 0 0 79.6
Teoreticky tensor je zobrazen v matici (7), hodnoty prvku jsou v GPa. [12]
146.695 87973  87.972 0 0 0
87.972 146.695 87.972 0 0 0
87.972 87.972 146.695 0 0 0 (8)
0 0 0 53.493 0 0
0 0 0 0 53.493 0
0 0 0 0 0 53.493



Nami vypocitany tenzor je zobrazen v matici (8), hodnoty prvkua jsou opét v GPa. Z
vypoc¢tu nadm nevysel ani jeden nulovy prvek, nicméné hodnoty se pohybovali v fadech
1078, tudiz jsem se hodnoty rozhodli zanedbat. Nami vytvofeny potencidl zachovava
potifebnou symetrii, na druhou stranu elastické konstanty se neshoduji.

Fononové spektrum

Fononova spektra byla vypocitana pomoci program LAMMPS a baliku PhonoLAMMPS
a Phononpy [14, 15]. Z fononovych spekter je vidét, ze nds potencial nevytvaii zdporné
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Obrazek 2: Fononova spektra vypocéitany nami vytvorenym potencidlem v baliku Phononpy. Na
ose y jsou frekvence v jednotkach THz.

vétve, coz by znacilo nestabilitu struktury. Také se pohybujeme v intervalu frekvenci od
0 do 15 THz, coz odpovidé teoretickym hodnotdm napi. v [13].

Zavér

V ¢lanku byl piredstaven potencidl vytvofeny pomoci metod strojového uceni, byly predstaveny
zakladni charakteristiky, jako tenzor elastickych konstant a fononova spektra. Kvalita pre-
dikce neuronové sité je 0.39375 eV /atom, coz je vyssi hodnota, nicméné odrazi velikost a
kvalitu datasetu a celkovou topologii sité. I ptfes vyssi chybu v predikci se model pohybuje

ve fyzikalnich hranicich. Jak tensor elastickych konstant tak fononové spektra dosahuji
srovnatelnych vysledkt s publikovanymi daty. Lepsi ptibliZzeni k experimentdlnim a teore-
tickym vypoc¢tum bude subjektem dalsiho bad&ni.
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