
КАЗАНСКИЙ ФЕДЕРАЛЬНЫЙ УНИВЕРСИТЕТ

ИНСТИТУТ ФИЗИКИ

Лаборатория компьютерного дизайна новых материалов и
машинного обучения

ИЗУЧЕНИЕ ФИЗИЧЕСКИХ СВОЙСТВ
МАТЕРИАЛОВ С ПОМОЩЬЮ

МАШИННО-ОБУЧЕННЫХ ПОТЕНЦИАЛОВ,
СОЗДАННЫХ В ПРОГРАММНОМ ПАКЕТЕ

MedeA®

Казань - 2024



УДК 538.9
ББК 22.37

Утверждено на заседании учебно-методической комиссии Инситута физики
Казанского федерального университета
Протокол № 10 от 13 июня 2024 года

Протокол № 10 заседания кафедры общей физики от 4 июня 2024 года

Рецензент:
Кандидат физико-математических наук, научный сотрудник лаборатории дизайна

материалов, Сколковский институт науки и технологий И. В. Чепкасов

Изучение физических свойств материалов с помощью машинно-обученных потенци-
алов, созданных в программном пакете MedeA® [Текст]: учебное пособие / Р.Ф. Ахмеров,
И.И. Гумарова, Р.М. Бурганова, О.В. Недопекин.– Казань: КФУ, 2024.–62 с.

Теоретическое изучение физической природы и свойств неорганических и органи-
ческих соединений как в кристаллическом (моно-, поликристаллы, наноструктуры), так
и в аморфном состоянии (полимеры, композиты), в зависимости от их химического, изо-
топного состава, температуры и давления – является важным этапом исследования новых
материалов.

В частности, особый интерес представляют расчеты электронной зонной структуры,
динамики решетки и кристаллической структуры, построения фазовых диаграмм слож-
ных многокомпонентных систем. Ставший в последние десятилетия популярным теорети-
ческий подход, основанный на приближенных решениях уравнения Шредингера (перво-
принципные методы), способен очень точно описывать свойства конденсированных сред.
Однако теоретическое описание их свойств ограничено вследствие необходимости привле-
чения больших расчетных мощностей.

Сегодня, благодаря развитию компьютерных технологий и алгоритмов машинно-
го обучения, стало возможным применять методы на основе силовых полей, например,
молекулярную динамику, но обладающих точностью первопринципных методов. Это воз-
можно благодаря тому, что машинное обучение происходит на основе первопринципных
расчетов. Такой подход позволяет описывать сложные многокомпонентные системы за
разумное время с хорошей точностью.

Настоящее учебное пособие призвано дать обзор подходов машинного обучения для
создания потенциалов межатомного взаимодействия, принципов составления базы данных
структур на основе расчетов из первых принципов, использования сгенерированных потен-
циалов в коде LAMMPS, реализующих алгоритм молекулярной динамики, для предска-
зания широкого диапазона свойств материалов. Настоящее пособие адресовано, в первую
очередь, магистрам специальности «Физика перспективных материалов», обучающихся на
курсе «Компьютерный дизайн новых материалов», а также широкому кругу читателей,
интересующихся указанной проблемой.
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Введение

В учебном пособии представлен обзор возможностей машинного обучения для по-
лучения потенциалов межатомных взаимодействий и предсказания с их помощью свойств
материалов. Приводится описание программного модуля MLPG (Machine Learning Potential
Generator – генератор потенциала взаимодействия с помощью машинного обучения), ин-
тегрированного в программный пакет MedeA® [1]. Основная функция этого модуля –
создание собственных межатомных потенциалов взаимодействия с помощью машинного
обучения (machine learning potential – MLP). В дальнейшем созданные потенциалы могут
быть использованы для моделирования методом классической молекулярной динамики с
точностью, сопоставимой с расчетами из первых принципов, сокращая время расчетов.

В пособии приведены рекомендации по построению обучающего набора, выполне-
нию вычислений методом теории функционала плотности ТФП (density functional theory
– DFT) для всех структур, включенных в обучающий набор, и эффективному хранению
соответствующих данных для использования в програмном модуле MLPG. В первой ча-
сти пособия представлен обзор методов моделирования, далее приведены основы теории
машинного обучения для дизайна новых материалов, а также описаны имеющиеся в про-
грамном обеспечении машинно-обученные потенциалы и, наконец, пошагово разобраны
примеры применения возможностей модуля MLPG для предсказания свойств физических
систем.

1. Обзор методов моделирования материалов

Рассмотрим различные современные методы моделирования материалов. На Рис. 1
представлены методы, охватывающие различные временные и пространственные масшта-
бы, включая метод конечных элементов и инженерное проектирование. Также на рисунке
отмечены методы, реализованные в настоящее время в программном пакете MedeA®:

Рис. 1. Современные методы моделирования материалов
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1. Для решения задач на очень больших временах и масштабах используются методы
инженерного проектирования, самым распространённым из которых является метод
конечных элементов.

2. Для решения задач на малых временных и пространственных масштабах использу-
ются первопринципные квантово-механические методы (Ab initio quantum mechanics).
Они способны предсказать электронную конфигурацию заданной структуры, опре-
деляемую положениями атомов. На основании электронной конфигурации можно
вычислить полные энергии и силы, а также предсказать многие другие свойства
системы.

3. Для систем, определяемых на больших временных и пространственных масшта-
бах, применяются классические методы с использованием силовых полей (Forcefield
Methods). В этом подходе электроны или электронные конфигурации не учитывают-
ся, и модель упрощается до рассмотрения атомов и ионов. То есть в данном подходе
электроны явно не моделируются, но можно, например, учитывать поля переноса
заряда и реактивные силы.

4. Для моделирования материалов и процессов на еще больших временных и простран-
ственных масштабах используется мезомасштабное моделирование, в котором вместо
атомов и ионов рассматриваются сегменты структуры, например, повторяющиеся
фрагменты блок-сополимеров или поверхностно-активных веществ. По сути, мезо-
масштабное моделирование связывает дизайн материалов в атомистическом масшта-
бе с методами конечных элементов. Причем точность выбора форм наноразмерных
сегментов и их взаимодействия играют решающую роль в определении свойств ма-
териалов.

Каждый из этих методов имеет свои преимущества и применяется в зависимости
от конкретных задач и требуемой точности моделирования.

В приближении Борна-Оппенгеймера, в котором ядра атомов и электроны системы
описываются раздельно, так как характерные времена изменения состояния ядер и элек-
тронов существенно различаются, энергия атомов, зависящая от положений ядер, извест-
на как поверхность потенциальной энергии. Знание поверхности потенциальной энергии
позволяет выполнять расчеты различных характеристик исследуемой системы, включая
свободную энергию и другие термодинамическе величины, моделировать эволюцию систе-
мы во времени, выявлять устойчивые и метастабильные атомные конфигурации, а также
производить расчет колебательных мод и частот.

Наиболее точные представления о поверхности потенциальной энергии получаются
из квантово-механических расчетов. Однако для большинства реальных систем получить
точные решения уравнения Шредингера невозможно из-за чрезвычайной сложности та-
ких вычислений, а использование методов, позволяющих приближенно решать уравнения
Шредингера, ограничено доступными вычислительными ресурсами. Одним из наиболее
распространенных методов приближенного решения уравнения Шредингера является тео-
рия функционала плотности (ТФП) (Density Functional Theory – DFT). Метод ТФП стал
популярным благодаря компромиссу между скоростью расчетов и их эффективностью.
Однако вычслительные затраты растут кубически с увеличением числа различных элек-
тронов в системе O(N3) [2]. Поэтому ТФП редко используется для расчета термодинами-
ческих средних значений, или свойств систем, содержащих более 106 атомов, или для моде-
лирования молекулярной динамики продолжительностью более 10 нс. На практике боль-
шинство вычислений ТФП ограничиваются меньшими временными и пространственными
масштабами. Другие же квантово-механические методы обычно хуже масштабируются на
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большие системы [3] или требуют привлечения дополнительных экспериментальных или
предварительно вычисленных данных [4].

Квантово-механические методы моделирования основаны на фундаментальных за-
конах физики и поэтому предоставляют точные результаты для большинства систем. Од-
нако многие системы и явления, представляющие исследовательский интерес, требуют
анализа на временных и пространственных масштабах, которые часто оказываются недо-
ступными для квантово-механических расчетов из-за их высокой вычислительной сложно-
сти. Примерами таких задач можно назвать, например, процесс затвердевания металлич-
ских сплавов. В этом случае свойства материала зависят не только от его наноструктуры,
но и от макроструктуры, и анализ должен охватывать временные масштабы, соответству-
ющие производственному процессу, который определяет формирование конечного сплава.

Поэтому для подобных сложных задач были разработаны альтернативные методы
для вычисления поверхности потенциальной энергии, которые обладают значительно бо-
лее низкими вычислительными затратами. Эти методы известны как модели межатомного
потенциала или силовые поля. В таких моделях взаимодействие между атомами описыва-
ется функцией, которая описывает их взаимодействие, и вычисление потенциальной энер-
гии системы в этом случае масштабируется линейно с числом атомов в системе. Примеры
простых межатомных потенциалов включают кулоновский потенциал [5], в котором ядра
рассматриваются как точечные заряды, взаимодействующие по законам электростатики.
Другим примером является потенциал Леннард-Джонса [6], который учитывает диспер-
сионное взаимодействие атомов на больших расстояниях, он пропорционален r−6. Можно
также выделить несколько следующих важных моделей. Одна из них – это потенциал Бу-
кингема [7], который представляет собой скорректированный потенциал Леннард-Джонса,
включающий экспоненциальное отталкивание на коротких расстояниях. Еще одной моде-
лью является потенциал Стиллингера–Вебера [8], специально разработанный для точного
воспроизведения равновесного угла связи в кристаллическом кремнии и материалах с ал-
мазоподобной структурой.

Другой более поздний подход представлен моделью погруженного атома (Embedded
Atom Model – EAM) [9], которая базируется на теории приближения сильной связи (Tight-
Binding model, TB) [10]. Метод погруженного атома учитывает не только парное взаимо-
действие атомов, но и распределение электронной плотности в системе. Работа Бреннера
продемонстрировала идентичность потенциалов взаимодействия, полученных на основе
концепции порядка связей (потенциалы порядка связей), с потенциалами в модели погру-
женного атома [11]. Эти потенциалы порядка связей, включая взаимодействия, обуслов-
ленные углами связи, известны как потенциалы Терзоффа [12]. Подобным образом, вклю-
чение углов связи в метод погруженного атома привело к разработке модифицированной
модели погруженного атома (Modified Embedded Atom Model – MEAM) [13], которая учи-
тывает угловую зависимость электронной плотности в потенциале взаимодействия.

Среди более продвинутых методов стоит отметить оптимизированный по заряду
многочастичный потенциал (Charge Optimized Many Body potential – COMB) [14]. Этот
подход включает модель уравновешения зарядов, что позволяет успешно моделировать
структуру сложных материалов, характеризующихся сосуществованием нескольких ти-
пов связей, таких как металлические, ковалентные, ионные и остаточные. Кроме того,
существует еще один широко используемый метод, объединяющий несколько вышеупомя-
нутых моделей, именуемый реактивным силовым полем (Reactive Force Field, ReaxFF) [15].
Этот метод способен учитывать динамическое образование и разрыв связей, а также по-
ляризационные эффекты. Для более подробного изучения этих и других методов можно
обратиться к соответствующим обзорам в научной литературе, например [16].

Модели межатомных потенциалов, построенные на физических принципах взаимо-
действия атомов и часто называемые «классическими» или «эмпирическими», использу-
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ются для моделирования систем на особенно больших временных и пространственных мас-
штабах. Эти методы позволяют современным процессорам проводить вычисления энергии
со скоростью порядка 1мкс/атом [17]. Однако несмотря на универсальность этих моделей
потенциалов и применимость к различным системам, их точность в описании поверхности
потенциальной энергии сильно ограничена. Кроме того, для каждой конкретной системы
потенциал необходимо параметризировать. Более точные потенциалы, такие как COMB и
ReaxFF, обычно содержат сотни параметров, которые должны быть определены для каж-
дого типа системы атомов. Следовательно, эти методы требует больших вычислительных
ресурсов по сравнению с более простыми моделями межатомными потенциалами [18]. По-
этому в настоящее время активно исследуются возможности применения машинного обу-
чения для систематического определения оптимальных параметров таких потенциалов.
Данная проблема подробно рассмотрена в обзоре, доступном в работе [19].

Так как квантово-механические расчеты представляют собой наиболее точный ме-
тод получения данных о системах, все чаще используется подход, заключающийся в под-
гонке моделей межатомных потенциалов к данным, полученным с использованием теории
функционала плотности или других квантово-механических методов. Эрколесси и Адамс
продемонстрировали, что такая подгонка потенциала к силам, вычисленным с использо-
ванием ТФП, является эффективной, поскольку расчеты с помощью теории функционала
плотности предоставляют как энергию заданной конфигурации, так и, с небольшими до-
полнительными вычислительными затратами, силы, действующие на каждый атом. Это
позволяет собрать обширный набор обучающих данных, содержащих в общей сложности
3N + 1 точку данных (при условии отсутствия ограничений симметрии) для системы с N
атомами [20].

Первоначально данный подход в основном применялся для параметризации суще-
ствующих моделей потенциалов. Однако со временем он стал основой для современных
методов, связанных с машинным обучением, таких как машинно-обучаемые потенциалы
(Machine Learning Potentials – MLP). В данном подходе форма потенциала определяется
прежде всего используемым методом машинного обучения, а не является упрощенным
выражением основных физических взаимодействий.

Методы расчета энергии системы, основанные на машинном обучении, имеют дол-
гую историю применения. Так, еще в 1995 г. Бланк и др. [21] продемонстрировали свой
потенциал использования нейронных сетей с прямой связью для моделирования глобаль-
ных свойств поверхности потенциальной энергии на основе данных, полученных из огра-
ниченного числа конфигураций изучаемой системы. В их исследовании было показано,
что предложенный метод, основанный на нейронных сетях, позволяет быстрее получать
межатомный потенциал. Более того, расчеты, проведенные с использованием этого по-
тенциала, обладают более высокой точностью по сравнению с использованием исходного
эмпирического потенциала. Этот пример, примененный к диффузии молекул СО на по-
верхности Ni, иллюстрирует эффективность методики на основе нейронных сетей в повы-
шении точности и скорости расчетов энергии системы.

Так, машинно-обучаемые потенциалы межатомного взаимодействия предоставля-
ют возможность выполнения расчетов на больших масштабах пространства и времени,
сохраняя при этом точность, сопоставимую с квантово-механическим описанием. Важ-
но отметить, что потенциал, полученный машинным обучением, не учитывает электрон-
ные конфигурации, но строится таким образом, чтобы точно воспроизводить поверхность
потенциальной энергии на квантово-механическом уровне. Это позволяет рассчитывать
силы, действующие на атомы в системе, и выполнять расчеты методом молекулярной ди-
намики, что делает данный подход мощным инструментом для изучения и моделирования
сложных систем. Поэтому моделирование с использованием классических методов и по-
тенциалов, полученных с помощью машинного обучения, обеспечивает высокую скорость
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и точность расчетов. Кроме того, возможность создания индивидуальных потенциалов для
конкретных исследуемых систем на основе набора обучающих данных после нескольких
симуляций демонстрирует гибкость этого подхода.

Рис. 2. Вычислительные затраты раз-
личных потенциалов на современном
процессоре и годы их публикации. Ли-
ния соответствует удвоению вычисли-
тельных затрат каждые два года, что
сродни закону Мура для эволюции слож-
ностей аппаратных средств

Рис. 3. Относительная ошибка различ-
ных потенциалов по сравнению с теори-
ей функционала плотности в зависимо-
сти от вычислительных затрат

На Рис. 2 проиллюстрирована растущая вычислительная сложность многочастич-
ных потенциалов с течением времени. Так, до 80-х годов широко использовались потенци-
алы парного взаимодействия, такие как потенциал Леннард-Джонса. Однако с развитием
вычислительных возможностей стали разрабатываться более сложные межатомные потен-
циалы, включая потенциалы гауссовой аппроксимации (Gaussian Approximation Potential –
GAP) и потенциалы спектрального анализа соседей (Spectral Neighbour Analysis Potential –
SNAP), которые широко применяются в машинном обучении. Подобно известному зако-
ну Мура для экспоненциального роста количества транзисторов в полупроводниковых
чипах [22], представленный график иллюстрирует рост вычислительной сложности в об-
ласти многочастичных потенциалов с течением времени.

Точность расчетов, проводимых с помощью эмпирических потенциалов, можно срав-
нить с расчетами методом ТФП. На Рис. 3 отображена зависимость ошибки при расчетах с
использованием различных потенциалов относительно ТФП расчетов в зависимости от вы-
числительных затрат. Более простые потенциалы, несмотря на их меньшие вычислитель-
ные затраты, обеспечивают лишь качественное описание систем. С увеличением сложности
формы потенциала относительная ошибка уменьшается, и точность приближается к ре-
зультатам, полученным методом квантовой механики. Методы машинного обучения требу-
ют больших вычислительных затрат по сравнению с другими моделями потенциалов, од-
нако они достигают наивысшей точности, близкой к результатам квантово-механических
расчетов.

Итак, можно заключить, что одним из наиболее перспективных направлений при-
менения машинного обучения в области дизайна материалов является создание быстрых
и точных моделей межатомного потенциала. Эти модели позволяют значительно ускорить
расчеты многокомпонентных систем и при этом обеспечивают высокую точность в описа-
нии межатомных взаимодействий, что делает их важным инструментом для исследований
и разработки новых материалов.
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Контрольные вопросы и дополнительные задания:

1. Перечислите и кратко опишите существующие методы моделирования материалов.
Для каких систем и решения каких задач используется каждый из них?

2. Что означает термин ab initio?

3. Почему метод ТФП получил такое широкое распространие по сравнению с другими
методами расчетов? В чем основное преимущество ТФП перед другими квантово-
механическими методами моделирования?

4. В чем заключатся суть приближения Борна-Оппенгеймера? Когда оно применимо?

5. Что представляет собой потенциал межатомного взаимодействия?

6. Какие преимущества и недостатки существуют у классических силовых полей?

7. Каковы преимущества и недостатки машинно-обучаемых потенциалов перед други-
ми известными потенциалами (эмпирическими и полуэмпирическими)?
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2. Основы теории машинного обучения

2.1. Введение

Разработка моделей межатомного потенциала относится к области машинного обу-
чения, известной как машинное обучение с учителем [23]. Целью машинного обучения
с учителем является определение функции f , которая точно предсказывает значения y
на основе наборов входных данных x. В контексте моделей межатомного потенциала, x
можно представить как тип атомов и координаты ядер, y – энергии этого состояния, а
f – модель межатомного потенциала, которую нужно обучить. В общем случае, выбор
подхода к машинному обучению с учителем состоит из трех основных шагов:

1. Определение пространства гипотез. Это пространство функций, из которых будет
выбрана функция f . Поскольку пространство всевозможных функций бесконечно и
может включать в себя множество функций, способных идеально подходить под обу-
чающие данные, необходимо установить ограничения на это пространство гипотез.
Например, ограничение может заключаться в использовании ограниченного набо-
ра базисных функций [24]. Такие функции, которые, вероятно, не будут обладать
высокой предсказательной способностью (например, из-за их сложности или физи-
ческой неприменимости), могут быть исключены из рассмотрения с использованием
процедуры регуляризации.

2. Определение целевой функции. Эта функция будет использоваться для оценки того,
насколько хорошо каждая модель из пространства гипотез соответствует требуемым
данным. В контексте подгонки моделей межатомного потенциала типичной целе-
вой функцией является квадрат ошибки в предсказании нормализованных значений
энергии, сил и/или вириальных напряжений по сравнению с обучающими данными.
Часто в эту целевую функцию также включается регуляризация.

3. Выбор метода поиска оптимальной функции в пространстве гипотез. В зависимо-
сти от характера пространства гипотез, метод выбора наилучшей функции может
различаться. Например, если пространство гипотез состоит из нейронных сетей, то
для нахождения наилучших весов в модели может применяться метод обратного
распространения ошибки [25, 26]. Для пространства гипотез, представляющего со-
бой линейную комбинацию базисных функций, часто можно использовать методы
линейной алгебры для нахождения оптимальной функции.

Для построения модели межатомного потенциала с использованием методов ма-
шинного обучения, на пространство гипотез обычно накладывают три ограничения. Эти
ограничения предназначены для обеспечения согласованности функции в этом простран-
стве с физическими принципами:

1. Атомы взаимодействуют только на коротких расстояниях. Это позволяет снизить
вычислительные затраты и сложность модели межатомного потенциала, а также
обеспечивает возможность линейного масштабирования потенциала относительно
числа атомов. Обычно используется максимальный радиус (радиус отсечки) между
взаимодействующими атомами, который составляет около 4–6 Å [27–29], хотя ино-
гда этот радиус может быть больше [30]. Дальнодействующие силы, такие как ку-
лоновское взаимодействие или дисперсионные силы, могут быть явно добавлены к
короткодействующему потенциалу [31–35].
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2. Потенциальная энергия должна быть инвариантна к перестановкам среди атомов
одного и того же типа [36] и изометрическим преобразованиям системы (т. е. пово-
ротам, отражению, перемещению и их комбинациям).

3. Поверхность потенциальной энергии должна меняться плавно в зависимости от по-
ложения атомов [37].

На практике, в рамках метода создания машинно-обучаемых потенциалов, резуль-
таты ab initio вычислений сводятся к установлению наиболее фундаментальной связи
между структурой и свойствами (или значениями на поверхности потенциальной энер-
гии). Другими словами, расчеты из первых принципов необходимы для создания наборов
свойств, соответствующих разным структурам. Для того чтобы эта информация стала
доступной для машинного обучения, необходимо уникальное, гибкое и эффективное опи-
сание расположения атомов в структурах обучающей выборки. В широко используемом
подходе машинно-обучаемых потенциалов это реализуется путем построения так называ-
емых дескрипторов (также известных как «отпечатки пальцев») локальной среды вокруг
каждого атома в пределах радиуса отсечки, которые инвариантны к перестановкам сре-
ди атомов одного и того же типа и изометрии системы [29, 36, 38–46]. Затем алгоритм
машинного обучения ищет функцию этих дескрипторов, оптимизируя целевую функцию.

На Рис. 4 показан пример дескрипторов атомной структуры, так называемые цен-
трированные по атому функции симметрии [29]. Суть данного представления состоит в
разделении структуры на локальные сферические кластеры с центром на данном атоме и
заданным радиусом отсечки [29].

Рис. 4. Иллюстрация зависимости энергии атома от окружения для системы с перио-
дическими граничными условиями. Энергетический вклад атома, выделенного розовым
цветом, зависит от положения всех атомов внутри заштрихованной сферы, определяемой
радиусом отсечки rc функции симметрии

Примеры хорошо изученных дескрипторов включают в себя биспектральные ком-
поненты [44], кулоновские матрицы [38] и метод гладкого перекрытия атомных позиций
(Smooth Overlap of Atomic Positions – SOAP) [37]. Такие дескрипторы обычно исполь-
зуются в различных подходах к созданию машинно-обучаемых потенциалов, включая
потенциалы нейронных сетей (Neural Network Potentials – NNP) через подход Белера-
Парринелло [29], а также потенциалы гауссовой аппроксимации (GAP) [44] и потенциалы
спектрального анализа соседей (SNAP) [45, 46], упомянутые в прошлом разделе. В по-
следние годы также появилось несколько новых подходов, таких как потенциалы тензора
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момента [24], сети передачи сообщений [32, 47–49] и символьная регрессия [45]. Допол-
нительные детали исследований, связанных с упомянутыми дескрипторами и методами
для построения машинно-обучаемых потенциалов, могут быть найдены в соответствую-
щей литературе. В данном пособии мы остановимся лишь на методах, реализованных в
программном пакете MedeA®.

2.2. Машинно-обучаемые потенциалы

Машинно-обучаемые потенциалы (Machine Learning Potentials – MLP) представля-
ют собой некоторые универсальные функции, содержащие несколько десятков или даже
сотен параметров. То есть машинно-обучаемые потенциалы часто имеют гораздо боль-
ше параметров, чем традиционные силовые поля. Уровень вычислительной эффектив-
ности машинно-обучаемых потенциалов зависит от количества параметров: чем меньше
параметров, тем быстрее вычисления, но тем более ограничено его применение вне обу-
чающего набора конфигураций исследуемого материала. Наоборот, машинно-обучаемые
потенциалы с большим числом параметров могут описывать более широкий диапазон кон-
фигураций материала с улучшенной точностью, что максимизирует ценность больших
обучающих наборов, созданных с использованием ab initio вычислительных методов.

Машинно-обучаемые потенциалы с большим набором параметров требуют значи-
тельных вычислительных ресурсов как для их разработки, так и для их использова-
ния. Кроме того, универсальность машинно-обучаемых потенциалов и их функциональная
форма, которая может быть оптимизирована автоматизированным методами, предпола-
гает отказ от традиционных силовых полей, где отдельные компоненты потенциала имеют
непосредственное физическое значение. Только весь машинно-обучаемые потенциал, взя-
тый как единое целое, имеет физический смысл. Это означает, что машинно-обучаемый
потенциал, оптимизированный для определенного обучающего набора конфигураций ма-
териала, будет отличаться от любого другого потенциала, оптимизированного для другого
набора данных или с другими критериями подгонки. Добавление новых структурных кон-
фигураций, новых компонентов материала или изменение критериев подгонки потребует
совершенно новой оптимизации машинно-обучаемого потенциала.

На практике общий рабочий процесс создания машинно-обучаемого потенциала
обычно включает в себя два шага, которые иногда могут повторяться:

1. Генерация большого набора данных об атомных структурах и связанных с ними
энергиях, силах, тензорах напряжений и других свойств, полученных в результате
вычислений с помощью теории функционала плотности.

2. Генерация потенциала с точки зрения эффективного и подходящего набора дескрип-
торов атомной структуры с помощью подгонки к данным ТФП. Этот шаг лучше все-
го описывается формулой y = f(x,w), где x представляет собой набор дескрипторов
атомных структур, y представляет собой набор свойств, который должен быть согла-
сован в процессе подгонки, w – дополнительные параметры, повышающие гибкость
подхода, f – машинно-обучаемая функция.

Программный пакет MedeA® поддерживает два машинно-обучаемых потенциала:
потенциал нейронной сети (NNP) и потенциал спектрального анализа соседей (SNAP).

2.2.1. Потенциал нейронной сети

Рассмотрим подход, основанный на нейронных сетях, где в качестве дескрипторов
атомной структуры используются центрированные по атому функции симметрии (Neural
Network Potentials — NNP) через подход Белера-Парринелло [29].
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Нейронные сети (НС) основаны на принципах работы нейронов мозга.Используя ко-
личество точек, в которых значение функции известно, параметры НС оптимизируются
для воспроизведения входных данных в процессе «обучения», а затем используются для
оценки функции в другом месте. Для представления поверхности потенциальной энер-
гии расчеты ТФП обычно используются для предоставления набора обучающих данных.
После обучения координаты атомов передаются в нейронную сеть, на выходе получается
потенциальная энергия, из которой также могут быть аналитически рассчитаны силы [21].

Рис. 5. Пример стандартной нейронной сети, используемой для подбора поверхностей по-
тенциальной энергии [21, 50]. Узел в выходном слое дает энергию Ei, которая в данном
случае зависит от значений двух входных узлов, G1

i и G2
i . Между входным и выходным

слоями есть скрытый слой с тремя узлами, представленными кружками. Стрелки соот-
ветствуют 13 весовым параметрам wk

ij, которые соединяют узел j в слое k с узлом i в
слое k − 1. Узел смещения используется для адаптации области нелинейности функций
активации. Функциональная форма этой небольшой сети дана в уравнении (1)

Структура простой нейронной сети, которая до сих пор использовалась для пред-
ставления поверхности потенциальной энергии, схематично показана на Рис. 5 для дву-
мерного случая. В узлах входного слоя заданы две обобщенные координаты G1

i и G2
i ,

определяющие энергию конфигурации i. Узел в выходном слое дает соответствующую
энергию Ei. Между входным и выходным слоями находится один или несколько «скры-
тых слоев», каждый из которых имеет определенное количество узлов. Все узлы в каждом
слое связаны с узлами в соседних слоях вещественными весовыми параметрами, которые
первоначально выбираются случайным образом. Затем для заданного набора координат
выход нейронной сети задается выражением

Ei = f 2
a

[
w2

01 +
3∑

j=1

w2
01f

1
a

(
w1

0j +
2∑

µ=1

w1
µjG

µ
i

)]
, (1)

здесь wk
ij – весовой параметр, соединяющий узел j в слое k с узлом i в слое k − 1, а wk

0j –
вес смещения, который используется в качестве регулируемого смещения для функций ак-
тивации fk

a . Функции активации, как правило, представляют собой нелинейные функции,
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которые вводят возможность подгонки нелинейных функций к нейронной сети [21, 50]. В
настоящей работе в качестве функции активации в скрытых слоях использовался гипер-
болический тангенс, а в выходном слое – линейная функция. Поскольку весовые парамет-
ры изначально выбираются случайным образом, выход нейронной сети не соответствует
правильной полной энергии, но поскольку последняя известна для набора точек из вычис-
лений ТФП, можно построить функцию ошибок и минимизировать ее для оптимизации
весовых параметров итерационным способом. Затем полученный оптимизированный на-
бор весов можно использовать для расчета потенциальной энергии для нового набора
координат.

Эта структура нейронной сети имеет ряд недостатков, которые препятствуют ее
применению для расчета поверхности потенциальной энергии большой размерности. По-
скольку все веса, как правило, различны, порядок, в котором координаты конфигурации
вводятся в нейронную сеть, не является произвольным, и замена координат двух атомов
изменит общую энергию, даже если два атома относятся к одному и тому же типу. Дру-
гим ограничением, связанным с фиксированной структурой сети, является тот факт, что
нейронная сеть, оптимизированная для определенного числа степеней свободы, т. е. числа
атомов, не может быть использована для предсказания энергий для другого размера систе-
мы, поскольку оптимизированные веса действительны только для фиксированного числа
входных узлов. Таким образом, чтобы представить поверхности потенциальной энергии,
пригодные для систем всех размеров, необходимо ввести новую топологию нейронной сети.

Основная идея состоит в том, чтобы представить полную энергию E системы как
сумму атомных вкладов Ei, подход, который обычно также используется в эмпирических
потенциалах

E =
∑
i

Ei. (2)

Рис. 6. Общая структура нейронной сети, содержащей три атома Рис. 6. Декартовы коор-
динаты атома i задаются Rα

i . Они преобразуются в набор значений µ функции симметрии
Gµ

i , описывающих локальное геометрическое окружение атома i, которое зависит от поло-
жений всех атомов в системе, как показано пунктирными стрелками. Значения функции
симметрии атома i затем попадают в подсеть Si, что дает энергетический вклад Ei атома
i в полную энергию системы E. Структура подсетей соответствует нейронной сети, пока-
занной на Рис. 5

Общая структура этой новой сетевой топологии схематично показана на Рис. 6 для
системы, состоящей из трех атомов и всех связанных с ними степеней свободы. Rα

i пред-
ставляют декартовы координаты α атома i. На первом этапе эти координаты преобра-
зуются в набор значений функции симметрии Gµ

i для каждого атома i. Эти значения
функции симметрии описывают энергетически значимое локальное окружение каждого
атома и впоследствии используются в качестве входных данных для нейронной сети. Они
зависят от положения всех атомов в системе, как показано пунктирными стрелками.
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Теперь для каждого атома в системе существует «стандартная» нейронная сеть
(см. Рис. 5), которую мы называем подсетью Si и которая после весовой оптимизации дает
энергетический вклад Ei в общую энергию E. Сумма всех энергетических вкладов дает
полную энергию системы. Для обеспечения инвариантности полной энергии по отношению
к обмену двумя атомами структура всех подсетей и значения весовых параметров должны
быть одинаковыми в каждом Si.

В этом подходе ключевым моментом является введение нового типа функции сим-
метрии. В то время как другие типы функций симметрии использовались ранее [21], тут
значения функции симметрии каждого атома отражают локальное окружение, определя-
ющее его энергию; т. е. две структуры с разной энергией должны давать разные наборы
значений функции симметрии, а идентичные локальные среды должны давать один и тот
же набор. Кроме того, значения функции симметрии должны быть инвариантны по отно-
шению к вращению или перемещению системы. Наконец, количество функций симметрии
не должно зависеть от координации атома, потому что координационное число атома мо-
жет измениться при молекулярно-динамическом моделировании, а структура подсетей не
должна изменяться, если нейронная сеть остается применимой в целом.

Функции симметрии могут быть построены из позиций атомов аналогично эмпири-
ческим потенциалам. Но если в последнем случае эти члены используются для непосред-
ственного построения полной энергии системы, то в случае нейронной сети они исполь-
зуются только для описания структуры. Назначение энергий структурам выполняется на
втором этапе нейронной сети.

Чтобы определить энергетически значимое локальное окружение, используется функ-
ция отсечки fc межатомного расстояния Rij, которая имеет вид

fc(Rij) =

{
1
2

[
1 + cos

(
πRij

Rc

)]
Rij ≤ Rc;

0 Rij > Rc.
(3)

При межатомных расстояниях больше порога Rc эта функция дает нулевое зна-
чение и наклон. Отсечка должна быть достаточно большой, чтобы включать несколько
ближайших соседей. В данной работе использовалась отсечка в 7 Å.

Радиальные функции симметрии строятся в виде суммы гауссиан с параметрами η
и Rs,

G1
i =

all∑
j ̸=i

e−η(Rij−Rs)fc(Rij), (4)

где суммирование по всем соседям j обеспечивает независимость координационного номе-
ра.

Угловые члены строятся для всех троек атомов путем суммирования значений ко-
синусов углов θijk =

RijRik

RijRik
с центром в атоме i, с Rij = Ri −Rj,

G2
i = 21−ζ

all∑
j,k ̸=i

(1 + λ cos θijk)
ζe−η(R2

ij+R2
ik+R2

jk)fc(Rij)fc(Rik)fc(Rjk), (5)

с параметрами λ = (+1,−1), η и ζ. Умножение на три функции обрезания и на гауссиан
обеспечивает плавный спад до нуля в случае больших межатомных расстояний. Отметим,
что Gµ

i в уравнениях (4) и (5) зависят от всех положений атомов внутри радиуса отсечки.
Используется несколько функций каждого типа с разными значениями параметров. Выбор
функций симметрии и их параметров не уникален и не должен быть уникальным, и можно
использовать многие типы функций, если набор значений функций подходит для описания
окружения атома.

15



2.2.2. Потенциал спектрального анализа соседей

Альтернативная схема, предложенная Бартоком и его коллегами, позволяет опре-
делить расположение атомов в каждом локальном кластере с точки зрения их плотности,
как показано в уравнении (1) [44,45]. В данном подходе δ-распределение устанавливает со-
седние положения в локальной среде. (В рамках подхода SOAP каждое δ-распределение
заменяется распределением Гаусса, чтобы плотность выражалась плавно изменяющейся
функцией). Затем плотность раскладывается по базису сферических гармоник, как пока-
зано в уравнении (2) [51, 52]. Однако прямое разложение по сферическим гармоникам не
было бы инвариантным относительно поворотов. Эта проблема решается введением «бис-
пектра» сферических гармоник, который обладает вращательной инвариантностью и вме-
сте с тем включает в себя всю информацию об углах, содержащуюся в описываемых кон-
фигурациях материала [44, 45]. Кроме того, радиальная зависимость атомной плотности
внутри каждого кластера выражается фиктивным «углом» θ0, что позволяет представить
атомную плотность как разложение по математически полному набору четырехмерных
сферических гармоник, где θ и ϕ — обычные углы, а θ0 содержит радиальную информа-
цию, масштабированную до радиуса отсечки, деленного на π. Таким образом, для данного
распределения атомов в локальном кластере это четырехмерное представление плотности
полностью определяется коэффициентами uj

m,m′ , входящими в уравнение (2). Наконец, это
представление может быть преобразовано в выражение для коэффициентов биспектра B,
как показано в уравнении (3), которые содержат всю информацию о распределении ато-
мов, необходимую для построения машинно-обучаемого потенциала. В уравнении (3) C –
это известные коэффициенты Клебша-Гордана, представляющие собой интегралы произ-
ведений трехмерных сферических гармоник на их комплексно-сопряженные формы.

ρi(r) = δ(r) +
∑
rij<rc

fc(rij)w
atom
j δ(r − rij), (1)

ρi(r) =
inf∑
j=0

j∑
m′=−j

uj
m,m′U

j
m,m′(θ, ϕ, θ0), (2)

Bj1,j2,j =

j1∑
m1,m′

1=−j1

j2∑
m2,m′

2=−j2

j∑
m,m′=−j

(
uj
m,m′

)
Cjm

j1m1j2m2
× ujm′

j1m′
1,j2m

′
2
uj1
m1,m1

uj2
m2,m2

. (3)

Когда коэффициенты биспектра определены, полные энергии и силы, рассчитанные
для структур обучающего набора, записываются в виде суммы по атомам, как указано в
уравнении (4) и (5) [44, 45]. Опять же, начиная с первоначальных предположений, пара-
метры β затем корректируются до тех пор, пока полная энергия, определенная из этих
значений, не согласуется со значением, полученным в результате соответствующего ab
initio расчета с заданной точностью. В конце концов, эта процедура приводит к потен-
циалу гауссовой аппроксимации (Gaussian approximation potential – GAP), который был
первоначально предложен Бартоком и его коллегами и использует байесовскую регрессию
для определения значений параметров [44].

ESNAP =
N∑
i=1

βαi
0 +

K∑
k=1

βαi
k Bi

k, (4)

F j
SNAP = −

N∑
i=1

βαi
∂Bi

∂rj
. (5)
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Напротив, потенциал спектрального анализа ближайших соседей (spectral neighbor
analysis potential – SNAP), представленный Томпсоном и соавторами [45, 53], используя
то же представление локального окружения, что и потенциал гауссовой аппроксимации,
пытается определить параметры β с помощью линейной регрессии, а не регрессии гауссов-
ского процесса. Этот выбор дает явные преимущества. В частности, по мнению авторов,
этот шаг делает процесс подгонки потенциала более надежным, для которого скорость
расчетов методами молекулярной динамики не зависит от размера обучающей выборки.
Линейная регрессия также подходит для больших обучающих наборов и, наконец, позво-
ляет проводить прямой анализ чувствительности метода.

На практике генерация потенциалов спектрального анализа соседей происходит сле-
дующим образом:

1. Строится обучающий набор структур, который используется для расчета полных
энергий, сил и напряжений с помощью ab-initio расчетов.

2. Локальная структура каждого атома каждой структуры из набора представляется
с помощью четырехмерного разложения по сферическим гармоникам в терминах
биспектральных коэффициентов B, которые играют роль локальных структурных
дескрипторов.

3. Линейная регрессия используется для получения значений коэффициентов β, вхо-
дящих в разложение полной энергии в локальных структурных дескрипторах B.

4. Наконец, гиперпараметры, такие как количество структурных дескрипторов, ради-
усы отсечки локальных атомных кластеров и веса атомных типов, оптимизируются
с использованием числового пакета, такого как программное обеспечение DAKOTA,
или любого другого кода оптимизации, например, код NEWUOA Пауэлла [54].

Контрольные вопросы и дополнительные задания:

1. В чем заключается суть машинного обучения с учителем?

2. Что такое дескрипторы локальной среды?

3. В чем разница между классическими силовыми полями и машинно-обучаемыми по-
тенциалами?

4. Преимущества и недостатки больших обучающих наборов.

5. Из каких практических шагов состоит процесс создания машинно-обучаемого потен-
циала?

6. Какой подход в построении дескрипторов локальной среды реализуется при генера-
ции потенциала нейронной сети? Опишите суть данного подхода.

7. Как происходит генерация потенциала нейронной сети?

8. Как называется и как реализуется подход в построении дескрипторов локальной
среды в подходе спектрального анализа соседей?

9. Как происходит генерация потенциала спектрального анализа ближайших соседей?
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3. Програмный модуль MLPG: создание машинно-обучаемых
потенциалов на основе ab initio данных

Модуль генератора машинно-обучаемого потенциала (MLPG) использует рассчи-
танные из первых принципов энергии, силы и напряжения для создания машинно-обучаемых
потенциалов (MLP), которые, как и классические силовые поля, могут быть использован-
ны в коде LAMMPS для расчета интересующих свойств методами классической молеку-
лярной динамики. Хорошо обученный машинный потенциал может быть использован для
произвольных конформаций, если они покрываются обучающим набором. При этом точ-
ность сравнима с расчетами из первых принципов, используемых для создания потенциа-
ла, но с гораздо меньшими вычислительными затратами. Однако точность предсказания
машинно-обученного потенциала может уменьшиться, если исследуемая конфигурация
системы находится вне диапазона, охватываемого обучающей выборкой.

В генераторе машинно-обучаемого потенциала программного пакета MedeA® ре-
ализованы два подхода: потенциал спектрального анализа соседей (SNAP) и потенциал
нейронных сетей (NNP). Потенциал нейронной сети генерируется с использованием ко-
да n2p2, разработанного Синграбером и соавторами [55] с весами и смещениями нейрон-
ной сети, состоящей из двух скрытых слоев, каждый из которых содержит определяемое
пользователем количество нейронов, оптимизированных с помощью подхода затухающей
памяти с фильтром Калмана. Чтобы использовать сгенерированный таким образом потен-
циал нейронной сети, необходим интерфейс n2p2 LAMMPS [55]. Потенциал спектрального
анализа соседей создается с использованием кода FitSNAP [45, 46] в сочетании с оптими-
затором без использования производной Пауэлла (Powell’s Derivative Free Optimizer) для
подбора так называемых гиперпараметров, таких как, например, радиусы отсечки и веса
различных типов атомов [54].

Генерация и оптимизация машинно-обученного потенциала обычно выполняется в
три этапа. Во-первых, создается обучающая выборка на основе расчетов из первых прин-
ципов для ряда различных систем, различающихся по структуре и, при необходимости,
по химическому составу. Во-вторых, машинно-обученный потенциал получается путем ми-
нимизации разности между энергиями, силами и напряжениями, полученными из первых
принципов и машинно-обученным потенциалом. Наконец, машинно-обученный потенциал
проверяется путем прогнозирования выбранных свойств систем, не включенных в обуча-
ющий набор, и сравнения с результатами, полученными из первых принципов.

3.1. Создание обучающего набора

Первая задача при создании машинно-обученных потенциалов состоит в том, что-
бы определить и создать подходящий начальный набор обучающих данных. Этот набор
данных остается статичным, и его состав определяет природу материальной системы и
физические/химические свойства, которые могут быть описаны с помощью машинно-
обученного потенциала. Примеры свойств материала, на которые можно ориентироваться,
включают параметры решетки, коэффициенты упругости, свободную энергию объемных
структур, а также фазовую стабильность, энергию поверхности, энергию образования де-
фектов (например, вакансий и междоузлий), фононную дисперсию, коэффициенты диф-
фузии и коэффициенты теплового расширения. Эта базовая информация служит основой
для создания структурных моделей, которые будут включены в обучающую выборку.

Обычно помимо структур основного состояния необходимо учитывать и деформи-
рованные структуры. Деформированные структуры могут быть получены путем изотроп-
ного или одноосного сжатия или расширения, или за счет деформаций сдвига. Допол-
нительные структуры, которые могут потребоваться, включают структуры с ваканси-
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ями и/или межузельными атомами. Наконец, следует также включать структуры, по-
лученные моделированием методом молекулярной динамики из первых принципов (ab
initio Molecular Dynamics – ab initio MD). В идеале, структуры, полученные методом ab
initio MD, должны создаваться при температурах, охватывающих диапазон, описываемый
машинно-обученным потенциалом.

После создания структур обучающей выборки с помощью инструментов, предостав-
ляемых программным обеспечением MedeA®, выполняются расчеты из первых принци-
пов. На этом этапе важно использовать одни и те же вычислительные параметры для
всех расчетов, чтобы гарантировать согласованность данных обучающего набора, то есть
энергий, сил и напряжений. Согласованность вычислительных параметров явно снижает
систематические ошибки, присущие выбранному функционалу ТФП. Результаты всех этих
расчетов сохраняются в виде обучающего набора, который создается с помощью MedeA
Fitting Data Manager.

Важно! Все структуры в обучающем наборе должны иметь симметрию
P1, чтобы генератор машинно-обучаемого потенциала их учитывал.

Всегда проверяйте, чтобы вычислительные параметры всех расчетов ТФП,
используемых для обучающего набора, особенно PAW-потенциалы, соответ-
ствовали энергии отсечки плоской волны и k-сетки.

Оптимальное значение энергии отсечки плоской волны зависит от ис-
пользуемых PAW потенциалов. Для расчетов должно быть выбрано самое
большое значение из всех потенциалов, используемых для обучающей выбор-
ки.

Если изучаемая система является металлом, то следует использовать шаг
k-сетки меньше 0.3 1/Å.

3.2. Настройка и создание машинно-обучаемого потенциала

Доступ к генератору машинно-обучаемого потенциала осуществляется с помощью
интерфейса MedeA flowchart. Это можно сделать, открыв Jobs » New Job. . . и добавив
этап моделирования MLP Generator в пустую блок-схему.

Настройте генератор машинно-обучаемого потенциала, дважды щелкнув на блок
MLP Generator. Будут предложены различные варианты.

Первый шаг состоит в выборе обучающего набора Training set, который будет
использоваться для создания машинно-обучаемого потенциала. Используйте кнопку Вы-
брать, чтобы открыть диалоговое окно выбора файла.
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Флажок ∆-learning может использоваться для запроса установки или использова-
ния ∆-потенциала. Если флажок установлен, то кнопки Fit potential и Include potential
становятся активными. Кнопку Fit potential можно выбрать, если заданный выше обу-
чающий набор содержит данные для подгонки ∆-потенциала. В этом случае будет создан
∆-потенциал. Уже существующий ∆-потенциал можно использовать в подгонке, выбрав
кнопку Include potential. Поле ввода ∆-learning potential станет активным и потребует
выбора файла силового поля с ∆-потенциалом.

Затем пользователь может выбрать тип машинно-обучаемого потенциала с помо-
щью Type of machine-learning potential. В настоящее время MedeA® поддерживает
потенциалы SNAP и NNP. Для каждого из этих двух вариантов осуществляется настройка
собственных параметров.

3.2.1. Потенциал спектрального анализа соседей

Когда выбран машинно-обучаемый потенциал SNAP, становятся доступными две
вкладки: Parameters for SNAP и Advanced.

1. Вкладка Parameters for SNAP.

На этой вкладке устанавливаются следующие параметры:

Band limit относится к максимальному угловому моменту, используемому в расши-
рении сферических гармоник локальных атомных дескрипторов. Допускаются толь-
ко четные значения.

Radial cutoff — это коэффициент, объединенный с полем ввода для Relative radius
и умножающий сумму двух конкретных относительных радиусов атомов разного ти-
па для определения радиуса отсечки, используемого для конкретного атома в локаль-
ном атомном кластере другого атома. Следовательно, радиус отсечки, применяемый
для конкретного локального атомного кластера, зависит от типов как центрального
атома, так и любого другого атома в этом кластере.

Для каждого элемента в обучающем наборе можно указать Relative radius, Weight
и Energy shift. В то время как Weight позволяет различать разные типы атомов в
расширении плотности соседних атомов в локальном атомном окружении, Relative
radius определяет вклад атома в Radial cutoff, который зависит от типа атома и по-
лучается путем сложения относительных радиусов центрального атома локального
атомного окружения и конкретного атома окружения с последующим умножением
на Radial cutoff. Наконец, Energy shift определяет энергетический сдвиг, приме-
няемый к определенному типу атома до фактической процедуры подгонки.
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Пользователь может поставить галочки на Energy, Forces и Stress для учета при
подгонке. При включении их веса могут быть определены. Хотя установка опре-
деленного веса равным нулю будет иметь тот же эффект, что и снятие флажка с
соответствующего места, использование флажка более эффективно и надежно, по-
скольку уменьшает размер базовой числовой задачи.

2. Вкладка Advanced.

На вкладке Advanced можно настроить следующие параметры, требующие более
детальных знаний о настройке SNAP:

Поле со списком Solver позволяет пользователю выбрать алгоритм для решения
линейных уравнений. Возможные варианты: SVD, LASSO, RIDGE, и ELASTIC.

Шесть флажков с метками Radial cutoff, Relative radius, Weights, Energy weight,
Forces weight и Stress weight могут быть установлены для выполнения оптими-
зации соответствующих параметров вместо их определения вручную. Поскольку оп-
тимизация этих параметров требует большего количества подгонок (порядка 100),
время выполнения при установке будет значительно увеличено. Тем не менее, насто-
ятельно рекомендуется оптимизировать первые три из этих так называемых гипер-
параметров.

При использовании Use the Ziegler-Biersack-Littmark screened nuclear repulsion
потенциал Циглера-Бирсака-Литтмарка может быть добавлен к машинно-обучаемому
потенциалу. Внутреннюю и внешнюю обрезку потенциала Циглера-Бирзака-Литтмарка
можно контролировать с помощью переменных Inner cutoff и Outer cutoff.

Флажок Include quadratic terms in energy model можно использовать для рас-
ширения SNAP квадратичными членами.

3.2.2. Потенциал нейронной сети

При выборе потенциала нейронной сети (NNP) становятся доступными три вклад-
ки: Parameters for NNP, Advanced и Symmetry function:

1. Parameters for NNP. На этой вкладке контролируются основные параметры под-
гонки NNP. Можно установить следующие переменные:

Number of epochs оперделяет общее число эпох. Это общее количество просмотров
всей обучающей выборки.

Cutoff for symmetry functions определяет радиус отсечки набора функций сим-
метрии по умолчанию. Эта переменная отбрасывается, когда определяется пользо-
вательский набор функций симметрии на вкладке Symmetry function.

Fraction of data to use as test set устанавливает долю структур, которые будут
случайным образом перенесены из обучающего набора в проверочный набор.
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Когда флажок Manual seed for random numbers установлен, начальное значение
для генератора случайных чисел определяется пользователем, в противном случае
в качестве начального значения используется случайное значение.

Флажок Fit Forces определяет, будут ли учитываться силы при подгонке NNP в
дополнение к энергиям. Вес этих сил может быть установлен в соответствующем
поле ввода Weight.

2. На вкладке Advanced можно настроить следующие параметры, требующие более
детальных знаний о настройке NNP:

Number of nodes per hidden layer определяет количество узлов в обоих скрытых
слоях нейронной сети.

Поля Fraction of energy to update и Fraction of force to update определяют
долю энергии и принудительных обновлений в эпоху.

Number of bins определяет количество интервалов для гистограмм функций сим-
метрии.

Prune threshold for symmetry functions устанавливает порог диапазона обрез-
ки. Все функции симметрии с диапазоном активации ниже этого значения будут
удалены.

3. Symmetry function. На этой вкладке можно настроить функции симметрии. Лю-
бые определенные пользователем функции симметрии переопределяют настройку
радиуса отсечки в разделе Parameters for NNP. В противном случае используется
текущий набор дескрипторов по умолчанию – 10 смещенных функций радиальной
симметрии на сетке, определяемых методом, предложенным Имбальдзано и соавто-
рами [56], т.е. nr = 10; центрированные узкие и широкие угловые функции, сгене-
рированные для λ = {−1,+1} , ζ = {1, 3, 12} на сетке, предложенной Гастеггером и
соавторами [57], nα = 4, rlow = 1.

Для большинства пользователей достаточно оставить набор функций симметрии
по умолчанию с флажком Use default. Если этот флажок снят, набор функций
симметрии становится определяемым пользователем. Переключайте Use weighted
symmetry functions для выбора между взвешенными и невзвешенными функциями
симметрии [57].

Наборы функций симметрии можно добавлять и удалять с помощью кнопок Add
и Delete. Первая колонка в таблице Symmetry function позволяет задать опре-
деление функций симметрии как Grid radial для определения радиальных функ-
ций на сетке [56], или как Grid narrow angular для узких угловых функций на
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сетке, или как Grid wide angular для функций широкой угловой симметрии на
сетке. Оба определения угловой сетки основаны на работе Гастеггера [57]. Вторая
колонка Mode позволяет выбрать центросимметричную или смещенную функцию
симметрии. В колонке R low устанавливается нижняя граница, используемая для
определения функций угловой симметрии на сетке, в колонке R cutoff указывается
радиус отсечки для всех функций симметрии (это перезаписывает параметр отсечки,
указанный в разделе NNP). Колонка N points настраивает количество узлов сет-
ки, на которых задан данный набор функций симметрии. Последняя колонка Zeta
определяет показатели степени функций угловой симметрии, которые могут быть
указаны в виде списка, разделенного пробелами. Наименьшее значение показателя
должно быть равно или больше единицы, и этот столбец активен только для функ-
ций угловой симметрии.

3.2.3. Оценка качества машинно-обученного потенциала, созданного с помо-
щью программного модуля MLPG

Файл Job.out генератора машинно-обучаемого потенциала предоставляет информа-
цию о качестве произведенной подгонки. В нем представлен отчет об отклонениях свойств,
полученных с помощью MLP, от свойств, полученных из предыдущих расчетов из первых
принципов, с данными для энергий, сил и напряжений. Детали, представленные в фай-
ле Job.out, зависят от использованого способа генерации машинно-обученного потенциала
(SNAP или NNP).

В дополнение к статистической информации, содержащейся в Job.out, доступен
графический вывод в следующих файлах:

• Energies DFT vs MLP.png показывает корреляцию между энергиями, рассчитанны-
ми с помощью ТФП (DFT), и энергиями, предсказанными MLP, как для обучающего
(черные крестики), так и для проверочного набора (красные крестики). Обратите
внимание, что данные для проверки отображаются только при создании потенциала
нейронной сети (NNP):
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• Energies Difference DFT vs MLP.png показывает отклонение предсказанных энергий
машинно-обученным потенциалом от соответствующих значений ТФП (DFT):

• Energies Error Distribution TrainingSet.png содержит гистограмму ошибок прогнози-
руемых энергий машинно-обученного потенциала для обучающего набора:

• Energies Error Distribution ValidationSet.png содержит гистограмму ошибок прогно-
зируемых энергий машинно-обученного потенциала для проверочного набора:
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• Аналогичные зависимости в виде графиков доступны для сил:

Некоторые из перечисленных выше графиков могут отсутствовать, так как со-
здаются в зависимости от конфигурации этапа MLPG. На графиках свойств, рассчи-
танных с помощью машинно-обученного потенциала, результаты показаны как функции
свойств, расчитанных с помощью ТФП. В идеале на графике должна быть прямая ли-
ния с наклоном 45◦. Корреляция расчетов ТФП и машинно-обученного потенциала так-
же отображена на графике в виде уравнения. Идеальное соответствие в этом уравне-
нии дает наклон, равный единице, и прохождению через ноль. Графики разности ТФП и
машинно-обученного потенциала показывают отклонение свойства, рассчитанного с помо-
щью машинно-обученного потенциала, от соответствующих значений ТФП как функцию
свойства ТФП. В идеальном случае эти отклонения равны нулю. Графики распределе-
ния ошибок содержат гистограммы ошибок. Эти распределения должны быть как можно
более узкими и центрироваться в нуле.
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При работе с нейронной сетью также генерируется график Learning-curve.png,
который показывает среднеквадратичную ошибку как функцию эпохи для энергий и сил
в обучающих и тестовых наборах. Оптимальная эпоха указана на графике ниже черной
стрелкой.

3.2.4. Использование машинно-обученного потенциала, созданного с помощью
программного модуля MLPG

Если генератор машинно-обучаемого потенциала (MLPG) достиг удовлетворитель-
ного согласия с обучающим набором, рассчитанным из первых принципов, его можно
использовать в дальнейших расчетах с помощью MedeA LAMMPS. При каждом запус-
ке генератора машинно-обучаемого потенциала (MLPG) создается файл с расширением
.frc с параметрами машинно-обученного потенциала. Этот файл можно найти в папке со-
ответствующего этапа блок-схемы. Его точное местоположение указано в файле Job.out.
Сохраните этот файл на своем компьютере в MD/data/Forcefields/custom и прочитайте
его с помощью Forcefields -> Read. . . . При выполнении вычислений на внешнем сервере
убедитесь, что этот файл силового поля присутствует на этом компьютере в том же месте,
что и на вашем сервере.

Контрольные вопросы и дополнительные задания:

1. Какие свойства обучающего набора, расчитанные из первых принципов, использу-
ются для генерации машинно-обученного потенциала?

2. Какие конфигурации системы могут быть включены в обучающий набор? Как кон-
фигурации, включенные в обучающий набор, определяют применимость сгенериро-
ванного машинно-обученного потенциала?

3. Каковы требования к симметрии системы и параметрам расчетов ТФП для обучаю-
щей выборки?

4. Основные параметры настройки потенциалов нейронной сети и спектрального ана-
лиза соседей.

5. Как производится оценка качества сгенерированных машинно-обученных потенциа-
лов?
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4. Практические задания

4.1. Использование готового машинно-обученного потенциала на
примере предсказания свойств никеля (Ni) в коде LAMMPS

Цель: Вычислить свойства металлической системы Ni, используя готовый машинно-
обученный потенциал из библиотеки.

Задачи:

1. Построить суперъячейку Ni с помощью MedeA Supercell Builder.

2. Использовать машинно-обученный потенциал для выполнения моделирования мо-
лекулярной динамики в NPT ансамбле с помощью программного модуля MedeA
LAMMPS.

3. Найти равновесную плотность при заданной температуре.

4. Сравнить полученные результаты с экспериментальными данными, сделать выво-
ды об эффективности машинно-обученного потенциала для предсказания свойств
металлов на примере никеля.

Порядок выполнения работы:

1. Постройте гранецентрированную кубическую (ГЦК) суперъячейку Ni, размером око-
ло 10Å × 10Å × 10Å. Откройте File » Open structure from disk, появится диалоговое
окно Open System. Перейдите к папке MD/Structures/Elements и выберите Ni.sci.
Нажмите Open.

Откройте боковую панель Supercell Builder с помощью Builders » Supercell Builder
и перейдите на вкладку Automatic, сохранив настройки по умолчанию и проследив,
чтобы диапазон ячейки был 10 Å.
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2. Активируйте машинно-обученный потенциал, нажав Forcefields » Read... и перейдя
к MD/data/Forcefields.kit/MLPs. Выберите файл Ni Zuo JPCA2020.frc, содержащий
параметры MLP для Ni, и откройте его.

3. В последующих симуляциях используйте это силовое поле (машинно-обученный по-
тенциал в данном случае). После активации силового поля в виде машинно-обученного
потенциала его можно использовать для расчета широкого спектра свойств, анало-
гично использованию любых других силовых полей. Напомним, что данный потен-
циал будет работать только в рамках тренировочного набора, использованного для
его генерации. Для примера предлагается провести простое моделирование методом
молекулярной динамики (MD) в NPT ансамбле при температуре и давлении окру-
жающей среды.

4. Составьте алгоритм (блок-схему с параметрами) моделирования с помощью интер-
фейса MedeA flowchart. Откройте Jobs » New Job... для активации интерфейса блок-
схемы. В правом верхнем разделе, Reading and writing flowcharts, нажмите кноп-
ку Open Library... Перейдите MD/data/ Flowcharts.kit/LAMMPS и откройте Simple
molecular dynamics.flow.
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5. Загрузится простая блок-схема для расчетов методом молекулярной динамики, ко-
торая выполняет моделирование в NPT ансамбле при температуре T и давлении P ,
заданным в блоке Variables. Временной шаг моделирования определяется с помощью
переменной tstep. Дважды щелкните на блок Variables, если хотите его изменить.
Протокол моделирования LAMMPS определяется в блоке LAMMPS. Также можно
дважды щелкнуть на этот блок для его изменения.

6. Дважды щелкните на блок Variables и измените давление на 1 atm. После ввода
названия, например, Ni MLP tutorial в Job title, нажмите Run, чтобы отправить
задачу на сервер для выполнения.

7. После отправки расчета на сервер временные файлы ввода/вывода можно проверить
на JobServer, где также хранятся результаты моделирования.

8. Откройте файл Job.out на сервере. Файл содержит две части, первая из которых
представляет собой сводку этапов и параметров расчета.
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Можно проверить переменные, системную формулу, критерии минимизации и пара-
метры NPT ансамбля. Когда расчет завершен, появляется вторая часть файла – Job.out,
которая содержит результаты моделирования и плотность системы на этапе NPT:

Температура T составляет 300.6± 1.9 K.
Давление P = −2.1±7.5 atm. Степень флуктуации типична для такой небольшой системы.
Плотность ρ = 8.84103 ± 0.00067 g/mL, что согласуется с экспериментальным значением
8.902 g/mL.
Размеры ячейки a, b и c уравновешены плотностью.

Следует напомнить, что когда моделирование происходит за пределами режима,
охватываемого обучающими набором, машинно-обученные потенциалы работают намного
хуже, чем классические силовые поля. Важно убедиться, что все необходимые конфигу-
рации, к которым применяется машинно-обученный потенциал, были включены во время
обучения. Другими словами, если Вы планируете моделировать систему в каких-то экстре-
мальных условиях, то в обучающей выборке должны быть соответствующие конфигура-
ции. Если это не так, следует создать новый машинно-обученный потенциал с измененным
обучающим набором с использованием программного модуля MedeA MLPG.

Контрольные вопросы и дополнительные задания:

1. Для никеля (Ni) проведите расчеты с другими имеющимися в распоряжении потен-
циалами, например EAM, MEAM, PCFF+.
а) Сравните точность и время расчетов с помощью потенциала машинного обучения
по сравнению с другими потенциалами, экспериментальными данными (из литера-
туры) и ТФП (произведя расчет для элементарной ячейки).
б) Вычислите с помощью различных потенциалов механические свойства (модуль
упругости, модуль Юнга и другие на Ваше усмотрение), постоянные решетки и плот-
ность. Сделайте таблицу, в которой будет произведено сравнение полученных данных
с экспериментом и ТФП. Вычислите относительные погрешности.
в) Сделайте выводы о точности и времени расчетов.
г) Постройте необходимые диаграммы для визульного сравнения использованных
потенциалов.
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д) Дополнительно: Выполните расчеты при различных температурах. Подумайте,
как можно найти точку плавления. Выполните необходимые вычисления и сравните
с экспериментальными данными.

2. Для меди (Cu) выполните моделирование методом молекулярной динамики в NPT
ансамбле с готовым машиннообученным потенциалом, сгенерированным в подходе
SNAP. Файл Cu-SNAP.frc находится в следующей директории:
MD/data/Forcefields.kit/MLPs.
a) Выполните расчеты с помощью других силовых полей, имеющихся в директориях.
б) Сравните полученные данные с экспериментальными (из литературы) и ТФП (из
расчета для одной элементарной ячейки).

3. Дополнительно: аналогичные расчеты выполните для платины (Pt), сравните ре-
зультаты, полученные с помощью машиннообученного потенциала, с имеющимися
в распоряжении потенциалами MEAM и EAM. Файлы силового поля находятся в
следующей директории: MD/data/ Forcefields.kit/metallic. Вычислите упругие кон-
станты, параметры решетки и проведите NPT моделирование.

PS. Инструкцию, как делать расчеты механических свойств с помощью модуля
LAMMPS, можно посмотреть на https://www.youtube.com/watch?v=uzFnHASMS60 или
по инструкции в папке: PCS-SERVER/SharePCS/0TutorialsMedeA/ElasticProp, где также
есть инструкция по определению упругих свойств с помощью модуля VASP. Не забудь-
те, что при работе с первопринципными методами необходимо использовать минимально
возможную ячейку для сокращения времени расчетов.

В результате выполнения Упражнения должна получиться подобная таблица для
каждого из исследованных металлов:
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4.2. Создание обучающего набора и генерация машинно-обученного
потенциала для титана (Ti). Исследование фазовых переходов в
титане

Фазовая стабильность элементарных металлов, металлических соединений и спла-
вов представляет безусловно большой интерес. Знание стабильных фаз в условиях окру-
жающей среды и их превращений в новые фазы, например, при изменении температуры
и/или давления жизненно важно во многих приложениях. Конкретные составы и обработ-
ка также могут иметь большое значение. Например, INVAR, – сплав, состоящий из 64 %
Fe и 36 % Ni, обладает почти нулевым тепловым расширением, и понимание физической
основы такого явления открывает большие возможности для повышения эффективности,
инноваций и улучшения технологических процессов. Знание свойств металлов и сплавов
значительно улучшилось благодаря использованию методов компьютерного моделирова-
ния, например, на основе теории функционала плотности. Такие методы объясняют, на-
пример, фазовую стабильность переходных металлов и существование хорошо известных
гексагональной, объемно-центрированной, кубической, шестиугольной плотно упакован-
ной фазы. В последнее время интерес обратился к сложным металлическим системам,
таким как высокоэнтропийные сплавы, требующим более масштабных системных расче-
тов.

Несмотря на невероятный рост вычислительной мощности, наблюдаемый в послед-
ние десятилетия, вычисления ТФП больших систем по-прежнему требуют больших вычис-
лительных ресурсов. В частности, моделирование ab initio молекулярной динамики для
больших систем, содержащих 100000 или более атомов, при длительном времени модели-
рования остается недоступным. Как следствие, явления, происходящие при повышенных
температурах, такие как температурно-индуцированные фазовые переходы, не могут быть
хорошо изучены. Это серьезно снижает применимость расчетов ab initio именно тогда,
когда необходимы точные результаты, ограничивая их актуальность для промышленных
приложений.

В течение многих лет потребность в крупномасштабном моделировании молекуляр-
ной динамики удовлетворялась за счет использования классических силовых полей. Спе-
циально для металлов потенциал Embedded Atom Model (EAM) Zhou et al. оказался очень
полезным в большом количестве приложений. Однако, будучи вдохновленными физиче-
скими моделями с точки зрения связей и атомных плотностей, применимость классиче-
ских силовых полей, например, для изучения фазовых переходов и химических реакций,
ограничена. Кроме того, определение параметров силового поля для новых материалов
требует большого опыта и тщательной подгонки.

В последнее десятилетие ограничения классических силовых полей инициировали
разработку машинно-обученных потенциалов. Они используют набор общих параметри-
зуемых математических функций для описания зависимости энергии, сил и напряжения
от атомной структуры, о чем говорилось в первых главах учебного пособия. Эти пара-
метры определяются из расчетов ТФП, выполненных для набора структур (обучающий
набор) с использованием методов машинного обучения. На сегодняшний день использует-
ся несколько подходов, включая методы нейронной сети и регрессии.

Цель: Изучить фазовый переход между альфа и бета фазой титана.
Задачи:

1. Составить обучающий набор и выполнить расчеты ТФП для каждой конфигурации.

2. Собрать результаты расчетов ТФП в структурный лист обучающего набора.
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3. Использовать полученные ab-initio MD траектории для обучения машинно-обученного
потенциала.

4. Выполнить расчеты методом классической молекулярной динамики с помощью по-
лученного машинно-обученного потенциала для апробации.

Порядок выполнения работы:

1. Составление тренировочного набора – первый этап для создания потенциала.
Нас будет интересовать фазовый переход между альфа и бета фазой Ti. Для описа-
ния этого перехода необходимо в тренировочный набор включить: α,β и ω (шести-
угольная) фазы титана и ГЦК. Для каждой из 4 фаз необходимо выполнить
структурную оптимизацию методом ТФП. Параметры расчета должны быть
одинаковыми для всех, например, 300 eV или 350 eV, 0.2 1/Angstroem, accurate, real-
space projection, Gaussian smearing with 0.05 eV, 10−6 SCF convergence, PBE functional.

Рис. 7. Суперъячейки 3× 3× 2 α-фазы ГПУ и 3× 3× 3 β-фаза ОЦК.

Рис. 8. Суперъячейки 2× 2× 3 ω-фазы ГП и 2× 2× 2 ГЦК.
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2. Для каждой фазы создайте конфигурации (структуры), соответствующие разным
структурным деформациям, а именно: изотропные (12) и одноосные (12*3) дефор-
мации с напряжением ±0.5%,±1%, ±1.5%,±2%,±4% и ±6%, а также угловые дефор-
мации (3 угла * 3) 0.5◦, 1.5◦ и 2◦. Получится множество структур, которые будут
составлять обучающий набор (в нашем случае 4*(12 + 12*3 + 9)) = 228 для 4х фаз.

3. Постройте суперъячейки, состоящие, например, из 3×3×3 элементарных. Проверьте,
сколько атомов получилось для каждой фазы. Должно быть 32-54 атома в зависи-
мости от фазы.

4. Для каждой из суперъячеек необходимо выпыполнить NVT моделирование методом
молекулярной динамики для получения большего числа конфигураций. Параметры
для расчета VASP-MD: 120 фсек с шагом 4 фсек в диапозоне 300-1700K (это даст 30
конфигураций для каждой из фаз и для каждой деформации).

Рис. 9. Окно для расчета методом VASP-MD

5. Сколько в итоге получится конфигураций? Соберите все конфигурации в один лист
(structure list file). Для этого откройте: File -> Structure list Editor. В появившемся
окне File -> Open Structure List from job и добавьте таким образом в стуктурный
файл все ваши конфигурации из выполненных расчетов.
При добавлении нового списка каждый раз будет выходить окошко, в котором можно
выбрать, какие из структур расчета включить в список. Также включите следующие
параметры для гарантированого согласования обучающего набора:

В итоге, должен получиться файл, содержащий все созданные конфигурации. Этот
один файл содержит всю необходимую для обучения информацию, например, энер-
гии, силы на всех атомах и действующие напряжения.
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Если по каким-то причинам у вас не получилось собрать список структур, то го-
товый скруктурный лист можно открыть из папки PCS-SERVER -> SharePCS ->
0TutorialsMedeA -> TutorialsCompDesign -> ML -> Tutorial-Generating-Ti-NNP с по-
мощью File -> Fitting Data Manager.

6. Перейдите к созданию потенциала. Откройте интерфейс MedeA flowchart: Jobs
-> New Job. . . и добавьте MLP Generator в пустую блок-схему.

Откройте только что добавленный блок, появится окно, в котором можно задать
параметры генерации потенциала:
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1 – обучающий набор, 2 – тип потенциала, 3 – основные параметры. На данном эта-
пе необходимо указать обучающий набор и тип потенциала. Используйте потенциал
SNAP. 4 – гиперпараметры, которые могут быть указаны дополнительно. Мож-
но выполнить точную настройку и указать дополнительные параметры, такие как
Relative radius, Weigh и Radial cutoff. Устанавливаем флажок на всех.

7. Запустите расчет. После завершения откройте файл с результатами, в котором со-
держится информация о параметрах и ссылка на сгенерированный файл с расши-
рением frc. Это и есть файл сгенерированного силового поля, который может быть
использован для последующих расчетов.
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5 – оптимизированные параметры, 6 – относительная среднеквадратичная ошибка,
7 – путь к сгенерированному frc файлу.

8. Проанализируйте полученные результаты. Это можно сделать с помощью оценки
ошибки расчетов по сравнению с результатами ТФП моделирования. В случае энер-
гий и сил получается прямая линия с наклоном, близким к единице, что свидетель-
ствует о хорошем соответствии полученных в рамках машинно-обучаемого потенци-
ала результатов с вычислениями ТФП.

Сохраните сгенерированный потенциал. Для этого в списке выходных файлов най-
дите тот, у которого расширение .frc, нажав правой кнопкой мыши, сохранить как,
и выберите путь С->MD->data-> и выберите любую удобную папку. Важно, чтобы
потенциал «лежал» на всех компьютерах в одной папке для проведения дальнейших
расчетов.
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9. Далее перейдем к валидации полученного потенциала.

Рассчитайте равновесные и упругие свойства для этих фаз [61–65]. Постройте ги-
стограммы, где представлено сравнение упругих констант C11, C13, C44, объемного,
сдвигового модулей упругости, модуля Юнга, параметров решеток, плотности, под-
считанных вашим потенциалом с ТФП, экспериментальными данными, расчитанны-
ми полуэмпирическими потенциалами. Также можно произвести генерацию потен-
циала с помощью нейронной сети (для этого в параметрах MLP вместо SNAP надо
выбрать NN). Сравните полученные результаты с представленными диаграммами.

Рис. 10. Сравнение с экспериментальными данными параметров решетки, плотности и
упругих констант α-Ti, полученных с помощью ТФП и с помощью машинно-обученного
потенциала. Параметры решетки a и c указаны в Å, плотность ρ в г/см3 и упругие кон-
станты Cij в ГПа. Можно видеть хорошее согласование данных

Рис. 11. Сравнение с экспериментальными данными параметров решетки, плотности и
упругих констант β-Ti, полученных с помощью ТФП и с помощью машинно-обученного
потенциала
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Сделайте выводы о качестве предсказательных способностей различных методов. В
чем могут быть причины расхождений?

10. Перейдем к исследованию фазовых переходов в титане (Ti) с помощью
полученного потенциала [58–60]. В то время как предыдущие результаты могут
быть получены как из расчетов ab initio, так и из расчетов с помощью силовых по-
лей и, таким образом, могут быть использованы для проверки машинно-обученного
потенциала, исследование α− β фазового перехода выходит за рамки возможностей
методов ТФП и, следовательно, машинно-обученные потенциалы могут полностью
реализовать свои возможности, а именно их высокую эффективность в сочетании с
точностью, унаследованной от ТФП.

Чтобы проиллюстрировать возможности машинно-обученного потенциала, α−β фа-
зовый переход был исследован путем моделирования молекулярной динамики при
различных температурах от 300 до 2200 K с использованием программного модуля
MedeA LAMMPS с использованием сгенерированного машинно-обученного потенци-
ала SNAP-MLP. При каждой температуре суперъячеечные структуры уравновеши-
вались в течение 20 псек с временным шагом 1фсек. Вы можете попробовать само-
стоятельно построить блок-схему для этого расчета или открыть готовую из папки
PCS-SERVER-> SharePCS -> 0TutorialsMedeA -> Методичка-ML-задания -> упраж-
нение2. В частности, при нагреве и охлаждении моделирование начиналось при 200
и до 2200К с суперъячейками ГПУ и ОЦК структур, состоящих из 108 (3×3×3 су-
перъячейка) и 128 (4×4×4 суперъячейка) атомов соответственно. Постройте график
зависимости энергии уравновешенных структур при каждой температуре, как пока-
зано на Рис. 12

На рисунке можно видеть, что при температуре около 1300K происходит изменение
структуры Ti (скачок энергии), что указывает на наличие скрытой теплоты. Сравни-
те с тем значением, которое получилось у вас. При температурах выше 1300K титан
находится в β-фазе, а при 1900К переходит в жидкую фазу. Эти данные соответству-
ют экспериментальными данными о температурах фазового перехода и плавления,
которые составляют 1156K и 1946K соответственно.

Рис. 12. Исследование фазовых переходов Ti
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Дополнительное задание: Похожий график зависимости энергии от температуры
можно получить с помощью фононного расчета. Для этого откройте окно для постро-
ение блок-схем, откройте LAMMPS Phonon flowchart из библиотеки Open Library, вы-
берете блок-схему MD/data/Flowcharts.kit/Phonon и выберете LAMMPS.flow. Выбор
параметров можно оставить по умолчанию. Расчет выполняется достаточно быст-
ро. Для разных фаз на одном поле постройте зависимости E(T). Точка пересечения
соответствует фазовому переходу. Сравните с результатом, полученным с помощью
LAMMPS на предыдущем рисунке.

11. Также можно проанализировать парные корреляционные функции для каж-
дой фазы (Рис. 13). Для этого откройте каждую из структур и выполните расчет
методом молекулярной динамики в ансамбле NPT для суперъячеек, состоящих из
нескольких элементарных. Блок-схему можно открыть готовую из библиотеки Open
Library-> Lammps->Simple molecular dynamics, выбрав температуру выше темпера-
туры плавления, например 2000К.

Рис. 13. Парные корреляционные функции, соответствующие различным фазам Ti

Чтобы открыть окно для наблюдения парных корреляционных функций, откройте
конечную конфигурацию после проведения расчета, Analysis -> Geometric analysis ->
Pair Correlation. Сравните полученную зависимость с Рис. 11. Действительно, можно
увидеть, что для самой высокотемпературной фазы отсутствует дальний порядок,
что указывает на жидкую фазу. Напротив, для α и β фаз наблюдаем пики в дальнем
порядке.

Контрольные вопросы и дополнительные задания:

1. Сколько структур получилось в вашем обучающем наборе? Подумайте, насколько
полученный набор является полным, какие еще конфигурации можно включить в
набор?

2. По каким результатам можно судить о точности полученного потенциала? Насколько
точным получился ваш?
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3. Представьте результаты расчетов зависимости энергии от температуры для иссле-
дуемых фаз, определите температуру фазового перехода, сравните ее с эксперимен-
тальными данными.

4. Вычислите парные корреляционные функции для различных фаз. Что они показы-
вают? Соответствуют ли полученные зависимости представленным в описании?

5. Представьте результаты механических свойств, а также сравнение с эксперименталь-
ными данными. Сделайте выводы о точности.
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4.3. Создание обучающих наборов и машинно-обучаемых потенци-
алов на примере поверхности Nb

Цель: Создадание машинно-обученного потенциала для моделирования воздей-
ствия нанокластеров ниобия на его поверхность.

Задачи:

1. Построить поверхность ниобия (Nb).

2. Использовать VASP для моделирования ab-initio модекулярной динамики.

3. Получить ab-initio MD траектории и использовать их для обучения потенциала спек-
трального анализа соседей SNAP MLP.

4. Применить машинно-обученный потенциал для дальнейшего моделирования свойств.

Порядок выполнения работы:

1. Постройте поверхность Nb, состоящую из 44 атомов. Для этого перейдите MD/data/Structures/Elements
и найдите Nb.sci. После открытия перейдите во вкладку Builders -> Build surface...
Установите индексы Миллера h : 1, k : 1, l : 0, Repeats на 3 и Gap 20. Нажмите
создать и, не меняя никаких параметров, нажмите OK. Получите поверхность Nb.

2. Создайте суперъячейку 2×2×1. Для этого снова откройте Builders -> Build surface...
и во вкладке Simple установите Nuber of cell a = 2, b = 2, c = 1, нажмите OK. Уда-
лите 2 строки атомов Nb на одной стороне поверхности для понижения симметрии.
Для этого выделите крайние атомы и удалите их.

3. Запустите ab-initio MD в модуле VASP. Рекомендуемые параметры моделирования:
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• Тип расчета (Type of calculation): Molecular Dynamics

• Ансамбль (Ensemble): temperature scaling (nVE)

• Продолжительность моделирования (Simulation time): 400 fs

• Начальная температура (Temperature initial): 300К

• Конечная температура (Temperature final): 4000К

• Энергия отсечки плоской волны (Plane wave cutoff): 350 eV

• Проекция (Projection): Real space

• Вкладка SCF: Spacing of k-points: 0.4 1/Å, тип размытия (Type of Smearing):
Gaussian

4. Запустите расчеты. После завершения получите зависимость полной, кинетической
и потенциальной энергий от времени. Это и будет основой обучающего набора, ко-
торый будет содержать 100 конфигураций системы.

Затем откройте File -> New structure list file и создайте новый список. Добавьте
траекторию через Add structure(s) -> Append list/trajectory from job.

Далее нажмите OK для согласования обучающего набора.

5. Настройте параметры для генерации машинно-обучаемого потенциала. Установите
тип потенциала SNAP (в дополнение после можно выполнить генерацию и с помо-
щью нейронной сети). Установите угловую точность потенциала, она должна быть
кратна двум (2l, где l – степень сферических гармоник).
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Необходимо отметить, что с ростом l возрастают и вычислительные затраты, что
можно видеть на графике ниже. Вычислительные затраты увеличиваются в геомет-
рической прогрессии, а среднеквадратичное отклонение уменьшается экспоненци-
ально. Таким образом, оптимальным выбором будет диапазон от 8 до 12. Выберите
для начала l = 4.
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Результат для 2l = 8:

Можно видеть, что ошибка для энергий относительно высока. Для силы она имеет
приемлемое значение.

45



На графиках выше видно, что для энергии набдюдается хорошая согласованность
результатов с ТФП расчетами, но имеются систематические колебания. Касатель-
ная на графике сил имеет отклонение (порядка 5◦ относительно линии). Поэтому
необходимо улучшить результат, оптимизировав параметры. Установите 2l = 12, за-
тем во вкладке Advanced отметьте флажком все пункты строки Optimize. Далее
запустите расчет.
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Результат для 2l = 12

Среднеквадратичная ошибка энергии и силы уменьшена в несколько раз. На гра-
фиках все еще есть небольшие отклонения, но соотвествие стало лучше. Наклон
прямой близок к 45◦, что говорит об однозначном соответствии значениям ТФП. В
итоге получается хорошее силовое поле, которое можно использовать для дальней-
ших расчетов. Для удобства сохраните файл с расширением frc в папку Forcefields
или в любую другую.

Примечание: При использовании силового поля файл с расширением frc
нужно сохранить на компьютере, где производятся вычисления, и на сер-
вере. В противном случае файл не будет найден.
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6. Перейдите к выполнению основной задачи. Для этого включите силовое поле, зайдя
во вкладку Forcefields -> Read и найдя папку, в которую сохранили файл. Обратите
внимание на автоматически сгенерированное описание, например, количество струк-
тур в обучающем наборе 100; среднеквадратичная ошибка энергии и сил – 0.0034 eV

atom

и 0.2313 eV
Ang

. Нажмите Open и силовое поле активируется.

Во вкладке Choose можно проверить начилие установленного силового поля.

Создайте ячейку для моделирования. Она будет состоять из ранее созданной по-
верхности и наночастицы Nb. Создайте наночастицу. Для этого снова откройте файл
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Nb.sci и перейдите во вкладку Builders -> Nanoparticles.... Частица будет иметь фор-
му сферы и радиус 10Å.

На первом рисунке представлены параметры частицы, а на втором – полученная
наночастица. Теперь с помощью правой кнопки мыши можно скопировать структуру и
вставить в окно с поверхностью. Должна получиться слудующая картина:

Далее необходимо смоделировать воздействие наночастицы Nb на поверхность, сле-
довательно кинетическая энергия частицы будет передана поверхности и она начнет дви-
гаться вниз. Чтобы не допустить этого, необходимо заморозить атомы на границе ячейки.
Для этого выбираем на верхней панели и с помощью выбираем атомы на границе и
замораживаем их.
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Для удобства выделите наночастицу другим цветом. Нажмите правой кнопкой мы-
ши на структуру, выбирите Subsets -> Select atoms in subset -> Particle. Потом на панели
найдите View -> Options... и в открытом окне выбирите Change subset color... Откройте

и выбирите красный цвет.
После подготовки модели настройте протокол моделирования с помощью интер-

фейса Medea flowchart.

Используйте параметры моделирования, показанные на рисунке выше. Установите
температуру, временной шаг и прочие параметры. Скорость частицы установите 40 Å/ps.
Для этого в блоке Custom пропишите velocity subset particle set 0 0 -40. Запустите
расчет.
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График с траекториями представлен ниже.

Видно, что происходит передача импульса наночастицей поверхности ниобия, ко-
торая начинает колебаться.

В итоге, с помощью машинного обучения можно пронаблюдать процесс осаждения
наночастицы Nb на поверхность Nb (110). Из траектории, содержащей 44 атома, задача
была решена для 809 атомов.

Контрольные вопросы и дополнительные задания:

1. Можно ли использовать потенциал нейронной сети (NNP) для решения данной за-
дачи? При наличии времени и компьютерных ресурсов можно выполнить сравнение
результатов, полученных разными методами.

2. Попробуйте оценить выйгрыш во времени, получаемый с помощью машинного обу-
чения. Сравните временные затраты на потенциалы SNAP и NNP.

3. Подумайте, как изменятся результаты моделирования при увеличении размера нано-
частицы, при изменении скорости осаждения. Проверьте предположения с помощью
расчетов.
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4.4.1. Дополнительные задания: моделирование десорбции воды на поверхно-
сти ниобия (Nb)

Цель: Расширьте обучающий набор таким образом, чтобы можно было учитывать
взаимодействие с кислородом (десорбция кислорода на поверхность Nb).

Порядок выполнения работы:

1. Параметры для VASP (соответствующим образом отрегулируйте временной шаг и
продолжительность моделирования):

• Тип расчета (Type of calculation): Molecular Dynamics.

• Ансамбль (Ensemble): temperature scaling (nVE)

• Энергия отсечки плоской волны (Plane wave cutoff): 350 eV.

• Проекция (Projection): Real space

• Вкладка Функционал/Потенциал (Functional/Potential): Specific Potentials per
Element O.

• Вкладка SCF: Spacing of k-points: 0.4 1/Ang, флажок на Use odd size grids, Type
of smearing: Gaussian.

2. Параметры для SNAP MLP:

• Band limit: 12.

• Флажок на всех трех параметрах в строке Optimize (Radial cutoff, Relative radii,
Weights).

Получатся следующие итоговые траектории:

Далее необходимо смоделировать взаимодействие O2 с поверхностью Nb (110):
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3. Создать машинно-обученный потенциал для воды.

Указания: Использовать три структуры с разной плотностью системы ρ, равной
900, 1000 и 1100 kg/m3.

Параметры для VASP (соответствующим образом отрегулируйте временной шаг и
продолжительность моделирования):

• Тип расчета (Type of calculation): Molecular Dynamics

• Ансамбль (Ensemble): micro canonical (nVE)

• Начальная температура (Temperature initial): 298K.

• Коррекцией для ван-дер-ваальсового взаимодействия (Van der Waals): DFT-D3
zero-damping

• Точность (Precision): Standard 500.

• Вкладка SCF: Spacing of k-points: 0.2 1/Ang, флажок на Use odd size grids, Type
of smearing: Gaussian.

Параметры для SNAP MLP:

• Band limit: 12.

• Флажок на всех трех параметрах в строке Optimize (Radial cutoff, Relative radii,
Weights).

Необходимо рассчитать среднеквадратичное смещение (диффузию). Рекомендуется
использовать следующую блок-схему с 400 (примерно) молекулами воды в ячейке:
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Должны получиться следующие графики:

Найдите коэффициент диффузии D и энрегию γ. Сравните результат с эксперимен-
тальными значением 2.229 ·10−5 см2/с и 71.99мН/м. Определите, как хорошо резуль-
тат описывают другие модели и SNAP, используя представленные ниже значения
коэффициента для некоторых моделей.

Модели SPC SPC/Eb TIP3P TIP3P-FB TIP4P TIP4P/2005 TIP5P
D(10−5см2/с) 4.52 2.10 6.14 2.20 3.86 2.31 2.93

γ(мН/м) 49.5 60.4 45.9 59.8 51.4 62.6 47.9
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4.4.2. Дополнительные задания: создание обучающего набора и генерирование
машинно-обученного потенциала для нитрида алюминия AlN

AlN обладает высокой теплопроводностью и является хорошим электрическим изо-
лятором. Подложки из AlN используются при изготовлении силовых модулей (MOSFET,
IGBT), светодиодных корпусов, подложек лазерных диодов, кристаллов, в качестве теп-
лоотводящих подложек в силовой электронике и термоэлектрических модулей.

Цель: Создание машинно-обученного потенциала для нитрида алюминия AlN.
Задачи:

1. Составить обучающий набор и выполнить расчеты ТФП для каждой конфигурации.

2. Собрать результаты ТФП расчетов в структурный лист обучающего набора.

3. Использовать полученные ab-initio MD траектории для обучения MLP.

4. Выполнить расчеты методом классической молекулярной динамики с помощью по-
лученного MLP.

Порядок выполнения работы:

1. Для создания обучающего набора постройте суперъячейки вюрцита AlN с 16 и 93
атомами.

2. Проведите ab-initio MD моделирование в NPT ансамбле при температурах T = 150K,
T = 300K, T = 600K, T = 1500K.

3. Примените одноосные, изотропные и угловые деформации для структур AlN: вюр-
цита, каменной соли (rocksalt) и цинковой обманки (zinc blende).

4. Выполните ab-initio MD моделирование в NVT ансамбле поверхности вюрцита AlN
(001) и (110).

5. И, наконец, проведите ab-initio MD моделирование для чистой ячейки алюминия
ГЦК из 32 атомов в NPT ансамбле.
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В итоге получится 431 структура в обучающем наборе. Далее создайте структурный
лист и создайте SNAP и NNP потенциал на основе рекомендаций из предыдущих
упражнений.

6. Для оценки полученных результатов ориентируйтесь на графики, показанные ниже.
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7. Определите, какой из потенциалов лучше описывает фононный спектр. Сравните
упругие константы, полученные с помощью потенциалов, с экспериментальными зна-
чениями1 2. Найдите коэффициент теплопроводности при трех разных температурах
и также сравните с экспериментальными значениями.

Получится 298 структур. Параметры для VASP:

• Обменно-корреляционный член DFT функционала (DFT exchange-correlation): GGA-
PBE с коррекцией для ван-дер-ваальсового взаимодействия Grimme D3.

• Энергия отсечки плоской волны (Plane wave cutoff): 510 eV .

• Интервал k-сетки (k spacing): 0.178 1/Å.

Далее создайте SNAP и NNP потенциалы. Найдите параметры решетки для всех структур
и сравните с экспериментальными данными.

1C.M. Lin et al., Appl. Phys. 109, 033514 (2011)
2McNeil et al., J. Am. Ceram. Soc. 76, 1132 (1993)
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et al. // Physical Review Materials. – 2018. – V. 2. – № 1. – 013808.

[34] Yao K. The TensorMol-0.1 model chemistry: a neural network augmented with long-range
physics / K. Yao, J.E. Herr, D.W. Toth et al. // Chemical science. – 2018. – V. 9. – № 8.
– P. 2261–2269.

[35] Artrith N. High-dimensional neural-network potentials for multicomponent systems:
Applications to zinc oxide / N. Artrith, T. Morawietz, J. Behler // Physical Review B. –
2011. – V. 83. – № 15. – 153101.

[36] Huang X. Ab initio potential energy and dipole moment surfaces for H5O+
2 / X. Huang,

B.J. Braams, J.M. Bowman // The Journal of chemical physics. – 2005. – V. 122. – № 4.
– 044308.
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[44] Bartók A. P. Gaussian approximation potentials: The accuracy of quantum mechanics,
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