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Abstrakt

Kvalita simulaćı molekulárńı dynamikou je zásadně ovlivněna kvalitou potenciálu,
který určuje meziatomárńı interakce. Volba tohoto potenciálu určuje kvalitu a spolehli-
vost źıskaných dat. Meziatomárńı potenciály jsou v současné době většinou vytvářeny
pomoćı analytických funkćı, které mohou přinášet kvalitńı výsledky u partikulárńıch
problémů, nicméně v obecných problémech často selhávaj́ı. Neuronové śıtě nám nab́ıźı
možnost vytvořit potenciály zcela novým, v́ıce univerzálńı zp̊usobem. V článku bude
představen nově vytvořený potenciál pomoćı metod strojového učeńı pro monokrystal
křemı́ku a jeho základńı charakteristiky.
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Úvod

Současné výpočetńı kapacity nám zač́ınaj́ı nab́ızet možnost tvořit kvalitńı mezǐskálové
modely pro simulace v pevných látkách. Zat́ımco v nedávné minulosti se pro simulace
v pevných látkách či periodických systémech použ́ıvaly bud’ modely založené na Density
functional theory (DFT) nebo modely využ́ıvaj́ıćı principy molekulárńı dynamiky. V současné
době se objevuj́ı metody využ́ıvaj́ıćı strojového učeńı, které dokážou využ́ıt to nejlepš́ı z
obou metod.

Metoda DFT je založena na iterativńım řešeńı mnohačásticové Schrödingerovy rov-
nice, tato metoda nám dokáže určit velmi přesně např́ıklad základńı stav systému, nicméně
výpočty jsou časově náročné a neumožňuj́ı nám poč́ıtat větš́ı systémy atomů (řádově tiśıce
atomů), co v́ıc, výpočet časového vývoje systému v řádu pikosekund je téměř nemožný.

Naopak, metoda molekulárńı dynamiky je určena pro simulace časového vývoje systému,
je schopna provádět simulace řádově ve stovkách nanosekund pro systémy o velikosti sto-
vek tiśıc̊u atomů. Tyto možnosti jsou ovšem vykoupeny značnou nepřesnost́ı zp̊usobenou
aproximaćı meziatomárńıch interakćı. Pro DFT výpočty je interakce jasně určena řešeńım
Schrödingerovy rovnice, kdežto v molekulárńı dynamice je interakce nahrazena analy-
tickým vzorcem s mnoha parametry, jejichž hodnota je určena fitováńım jak DFT výpočt̊u
tak pomoćı experimentálně naměřených dat. Takto určené analytické funkce mohou poměrně
dobře reprezentovat meziatomárńı interakce pro partikulárńı situace, nicméně selhávaj́ı ve
své obecnosti.

Jedńım ze zp̊usob̊u jak přenést kvalitu DFT výpočt̊u do molekulárńı dynamiky je
využit́ı strojového učeńı, a to konkrétně pomoćı neuronových śıt́ı. V tomto článku bude



představena metoda vysokodimenzionálńıch neuronových śıt́ı (HDNNP) [1, 7, 4]. V této
metodě vytvoř́ıme dataset atomárńıch konfiguraćı, pomoćı DFT urč́ıme energie a p̊usob́ıćı
śıly na atomy v těchto konfiguraćıch. Na takto vytvořeném datasetu nauč́ıme neuronovou
śıt’ predikovat p̊usob́ıćı śıly na atom v závislosti na atomárńım okoĺı a predikované śıly
a energie poté využijeme v molekulárńı dynamice. Tato metoda bude demonstrována na
jednoduchém př́ıkladu simulace monokrystalu křemı́ku a budou prezentovány základńı
charakteristiky nově vytvořeného potenciálu.

Vysokodimenzionálńı neuronové śıtě

Neuronové śıtě jsou jeden z mnoha nástroj̊u strojového učeńı. Tato metoda je inspiro-
vaná š́ı̌reńım signálu v mozku. Neuronová śıt’ se skládá z navzájem propojených lineárńıch
funkćı, které jsou navzájem vnořené do takzvaných aktivačńıch funkćı, které zajǐst’uj́ı spoji-
tost a derivovatelnost. Neuronová śıt’ se skládá z vstupńı vrstvy, libovolného počtu skrytých
vrstev a vrstvy výstupńı. V našem př́ıpadě bychom chtěli do vstupńı vrstvy zadat po-
lohy atomů a ve výstupńı vrstvě źıskat energii a p̊usob́ıćı śıly na atom. Pro využit́ı této
metodiky v molekulárńı dynamice je zásadńı překonat dva problémy. Prvńım je zp̊usob
jak efektivně popsat okoĺı atomů tak, aby bylo použitelné pro neuronovou śıt’. Kartézské
souřadnice bohužel nejsou pro tento účel vhodné. Pokud si představ́ıme izolovaný systém
dvou atomů v kartézském souřadném systému a provedeme translaci či rotaci, fyzikálně se
nám systém nezměńı, nicméně polohy atomů budou popsány jinou množinou kartézských
souřadnic. Tento jiný popis by znamenal pro naši neuronovou śıt’ jiné vstupńı parametry
a tud́ıž jiný výsledek i přes fakt, že systém se nám fyzikálně nezměnil.

Pro překonáńı této sv́ızele lze kartézské souřadnice převést to množiny takzvaných ato-
misticky centrovaných symetrických funkćı. Tyto funkce byly představeny v [2] a zajǐst’uj́ı
invariantnost v̊uči translaci, rotaci a prohozeńı stejných element̊u. Popisem tedy přecháźıme
z popisu bodu v prostoru na množinu funkćı, které popisuj́ı celé okoĺı atomu do volené ma-
ximálńı vzdálenosti. Daľśı problém, který je třeba překonat je omezeńı velikosti systému.
Pro použit́ı neuronové śıtě potřebujeme zajistit konstantńı velikost vstupńı vrstvy. Při
popisu v kartézských souřadnićıch je velikost vstupńı vrstvy produktem počtu atomů v
systému se souřadnicemi x, y, z. Pokud bychom přidali jeden atom, velikost vstupńı vrstvy
se nám zvětš́ı respektive zmenš́ı pokud bychom atom odebrali. Změna velikosti vstupńı
vrstvy znamená, že bychom museli celou neuronovou śıt’ natrénovat od začátku, což v
praxi neńı použitelný postup z d̊uvodu výpočetńı náročnosti. Proto bylo v [1] představen
zp̊usob jak tento problém překonat. Dı́ky popisu symetrickými funkcemi, neńı každý atom
popsán pozićı, ale okoĺım, t́ım pádem naše śıt’ neńı trénována na celou konfiguraci atomů
v systému, ale pouze na okoĺı atomu. To nám umožňuje použ́ıt natrénovanou śıt’ na každý
atom v systému a určit energii a p̊usob́ıćı śıly v závislosti na okoĺı. V praxi si tedy během
simulace v molekulárńı dynamice převedeme pro každý atom jeho okoĺı do množiny syme-
trických funkćı a pak pro každý atom zvlášt’ vyhodnot́ıme neuronovou śıt’. T́ımto můžeme
elegantně do systému přidávat nebo odeb́ırat libovolné množstv́ı atomů. Celá konstrukce
je zobrazena na schématickém Obrázku 1, kde R představuje kartézské souřadnice daného
atomu, G představuje množinu symetrických funkćı, S je model neuronové śıtě, Ei je pre-
dikce energie pro i-tý atom na základě jeho okoĺı a E je celková energie systému jakožto
suma energíı Ei.



Obrázek 1: Schématické znázorněńı konstrukce neuronové śıtě pro molekulárńı dynamiky
založené na principu symetrických funkćı. Obrázek převzat z [1].

Model potenciálu Si

Dataset jsme vytvořili z 1098 r̊uzně deformovaných struktur konvenčńı buňky křemı́ku v
FCC diamantové struktuře, včetně izolovaného atomu křemı́ku. Struktury byly vytvořeny
v programu VESTA [11]. Působ́ıćı śıly a energii záladńıho stavu jsme vypoč́ıtali pomoćı
programu VASP [8], který je založený na Density functional theory. Neuronovou śıt’ jsme
vytvořili a natrénovali pomoćı baĺıku n2p2 [6], který zároveň zajǐst’uje implementaci neu-
ronové śıtě do programu pro molekulárńı dynamiku LAMMPS [9]. Pro popis okoĺı byly
použity tři druhy symetrických funkćı

G2
i =

∑
j

eη(Rij−Rs)2fc(Rij) (1)

G4
i = 21−ζ

∑
j,k ̸=i

(1 + λ cos(Θijk))
ζe−η((Rij−Rs)2+(Rik−Rs)2+(Rjk−Rs)2))fc(Rij)fc(Rik)fc(Rjk)

(2)

G5
i = 21−ζ

∑
j,k ̸=i

(1 + λ cos(Θijk))
ζe−η((Rij−Rs)2+(Rik−Rs)2)fc(Rij)fc(Rik) (3)

Všechny funkce měly nastaveny stejný cutoff Rc = 6.0. Pro funkci G2 jsme volili hodnotu
η = 2.0 a parametr Rs nabýval 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 Θijk určuje úhel mezi třemi atomy. Parametry funkćı G4 a G5

jsme volili shodně, hodnoty jsou zobrazeny v Tabulce 1. Velikost okoĺı byla určena pomoćı
takzvané cutoff funkce, která byla definovaná jako

fc(Rij) = 0.5

(
cos

(
πRij

Rc

)
+ 1

)
Rij ≤ Rc (4)

fc(Rij) = 0 Rij > Rc (5)

Tato množina symetrických funkćı nám nám tvořila vstupńı vrstvu neuronové śıtě,
která nadále měla dvě skryté vrstvy, každá po dvou neuronech. Aktivačńı funkce na neu-
ronech měla tvar hyperbolického tangentu, v posledńı vrstvě byla volena lineárńı aktivačńı
funkce f(x) = x.



Tabulka 1: Hodnoty parametr̊u použitých pro symetrické funkce G4 a G5. Parametr Rs je roven
nule.

η λ ζ η λ ζ

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 kontroluj́ıćı kvalitu natrénováńı śıtě byl root mean squared error (RMSE),
který je obecně určen jako

RMSE =

√∑N
i=1(xi − x̂i)2

N
(6)

kde N je počet vstup̊u, xi je skutečná hodnota a x̂i je hodnota určená modelem. Śıt’ byla
trénovaná na 100 epoch.

Pro simulace v molekulárńı dynamice jsme použili hodnoty parametr̊u z 93 epochy,
kde jsme dosáhli chyby na trénovaćıch datech 0.32875 eV/atom a na datech testovaćıch
0.39375 eV/atom. Testovaćımi daty rozumı́me, pro neuronovou śıt’, zcela neznámá data,
v našem př́ıpadě struktury konvenčńı buňky křemı́ku. Testovaćı dataset byl tvořen deśıti
procenty celkového počtu vytvořených struktur, struktury byly vybrány náhodně.

1 Charakteristika potenciálu

Elastické konstanty

Tensor elastických konstant byl vypoč́ıtán pomoćı programu LAMMPS [9]. Výpočty byly
vedeny při absolutńı nule. Křemı́k patř́ı do prostorové grupy 227 (Fd-3m) a d́ıky tomu má
tensor nezávislé prvky C11 = C22 = C33 , C12 = C21 = C31 = C32 = C13 = C23 a C44
= C55 = 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 63.9 165.7 0 0 0
0 0 0 79.6 0 0
0 0 0 0 79.6 0
0 0 0 0 0 79.6

 (7)

Teoretický tensor je zobrazen v matici (7), hodnoty prvk̊u jsou v GPa. [12]

146.695 87.973 87.972 0 0 0
87.972 146.695 87.972 0 0 0
87.972 87.972 146.695 0 0 0

0 0 0 53.493 0 0
0 0 0 0 53.493 0
0 0 0 0 0 53.493

 (8)



Námi vypoč́ıtaný tenzor je zobrazen v matici (8), hodnoty prvk̊u jsou opět v GPa. Z
výpočtu nám nevyšel ani jeden nulový prvek, nicméně hodnoty se pohybovali v řádech
10−8, tud́ıž jsem se hodnoty rozhodli zanedbat. Námi vytvořený potenciál zachovává
potřebnou symetrii, na druhou stranu elastické konstanty se neshoduj́ı.

Fononové spektrum

Fononová spektra byla vypoč́ıtána pomoćı program LAMMPS a baĺıku PhonoLAMMPS
a Phononpy [14, 15]. Z fononových spekter je vidět, že nás potenciál nevytvář́ı záporné

Obrázek 2: Fononová spektra vypoč́ıtaný námi vytvořeným potenciálem v baĺıku Phononpy. Na
ose y jsou frekvence v jednotkách THz.

větvě, což by značilo nestabilitu struktury. Také se pohybujeme v intervalu frekvenćı od
0 do 15 THz, což odpov́ıdá teoretickým hodnotám např. v [13].

Závěr

V článku byl představen potenciál vytvořený pomoćı metod strojového učeńı, byly představeny
základńı charakteristiky, jako tenzor elastických konstant a fononová spektra. Kvalita pre-
dikce neuronové śıtě je 0.39375 eV/atom, což je vyšš́ı hodnota, nicméně odráž́ı velikost a
kvalitu datasetu a celkovou topologii śıtě. I přes vyšš́ı chybu v predikci se model pohybuje
ve fyzikálńıch hranićıch. Jak tensor elastických konstant tak fononové spektra dosahuj́ı
srovnatelných výsledk̊u s publikovanými daty. Lepš́ı přibĺıžeńı k experimentálńım a teore-
tickým výpočt̊um bude subjektem daľśıho bádáńı.
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