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Wykres funkcji kosztu dla danych walidacyjnych i treningowych

WSTĘP

GENERACJA DANYCH

Uczenie maszynowe w analizie energii kryształów organicznych 
uproszczona alternatywa dla modeli uniwersalnych
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Szybkie i dokładne liczenie energii cząsteczek
w sieciach krystalicznych jest kluczowe przy
projektowaniu nowych materiałów. Tradycyj-
ne metody kwantowo-mechaniczne (np. DFT)
są bardzo dokładne, ale kosztowne oblicze-
niowo. Z tego powodu szuka się alternatyw.

Naszym pierwszym krokiem było wygenerowanie zbiorów danych
treningowych, walidacyjnych i testowych dla naszej sieci neuronowej.   
W tym celu przeprowadziliśmy symulacje dynamiki molekularnej dla
kryształu naftalenu 2x2x2 komórek podstawowych za pomocą
biblioteki Atomic Simulation Environment w Pythonie. Następnie         
z pomocą kalkulatora MACE wygenerowaliśmy deskryptory geometrii
cząsteczki w danej chwili, które zawierają w sobie informację               
o geometrii i fizyce cząsteczki oraz są łatwo odczytywalne przez
program. Wraz z energią danej cząsteczki stanowiły one potrzebne
nam zbiory danych.

WYNIKI
Model (Rys.1) osiągnął poziom nauczenia
wystarczający, by uzyskane z niego dane można
było użyć do dalszych obliczeń.

MODEL
Nasza sieć neuronowa została stworzona używając biblioteki
TensorFlow w Pythonie. Przyjmuje ona na wejściu deskryptor
geometrii cząsteczki. Deskryptor występuje w postaci 256 liczb na
każdy atom danej cząsteczki. W przypadku dimeru naftalenu, 36
atomów razy 256 liczb daje nam 9216 liczb na wejściu.

Celem naszego projektu było stworzenie sieci
neuronowej, która uczyłaby się zależności
między geometrią sieci krystalicznej, a ener-
gią układu. Taka sieć może liczyć energię
dużo szybciej niż tradycyjne metody, co zna-
cznie przyspiesza analizę i projektowanie no-
wych materiałów.

Zdecydowaliśmy się użyć 6 wa-
rstw ukrytych oraz architektury
sieci gęstej (każdy neuron z war-
stwy N jest połączony z każdym
neuronem warstwy N-1). Na
wyjściu nasza sieć daje nam
jedną liczbę – energię danego
dimeru.

Przetestowaliśmy dokładność naszego modelu
przy różnych bazach danych testowych (Rys. 2  
i Rys. 3). Pierwszy model (zielony) został wy-
trenowany na danych, które uwzględniają tylko
oddziaływania krótkie, a drugi model (niebieski)
został wytrenowany na wszystkich danych.
Możemy zauważyć, że pierwszy model radzi
sobie bardzo dobrze z przewidywaniem
krótkich oddziaływań, ale przy dużych odle-
głościach zaczyna generować spory szum.       
Z kolei drugi model generuje mniejszy szum na
dużych odległościach, ale przewiduje krótsze    
z mniejszą dokładnością. W obu przypadkach
model ma większe problemy z przewidywaniem
energii na dużych odległościach, co zgodnie      
z literaturą jest często spotykanym problemem
przy tego typu sieciach neuronowych.
Po porównaniu naszych wyników z danymi       
w literaturze (Tab. 1) możemy stwierdzić, że
nasz model przewiduje energię sieci krysta-
licznej z odpowiednią dla naszych warunków
precyzją.
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Schemat naszej sieci neuronowej


