Разработка символьной модели потенциала межатомного взаимодействия методом машинного обучения.
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Разработка потенциала межатомного взаимодействия частиц внутри и на поверхности различных материалов достижима несколькими методами. Одним из таких методов являются квантово-механические расчёты, основанные на теории функциональной плотности (ТФП). Однако хоть метод является точным, при увеличении количества частиц в системе его применение приводит к экспоненциальному увеличению времени расчетов. Другой - метод модельного потенциала, который имеет уже линейную зависимость от количества частиц, но из-за наличия ограничений в его функциональной форме, снижается точность потенциала. 

Прогресс в области применения искусственного интеллекта на основе нейросетей и  алгоритмов машинного обучения привел к попыткам применять их и для поиска потенциала взаимодействия частиц. Однако при построении данной модели возникают сложности, связанные с переносимостью потенциала при рассмотрении структур различного размера, а также инвариантности структуры, связанной с эквивалентными атомами. Вариант решения данных проблем был предложен Й. Бехлером и М. Паринелло [1]. Проблема с изменяющимся количеством атомов решается разбиением главной нейросети на маленькие нейросети отвечающие каждому атому системы (Рис. 1.), а инвариантность была получена с помощью внедрения функций симметрии.  
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Рис. 1.Пример модельной структуры нейронной сети, где R1 и R2 - входные данные атома с индексом ‘1’ и атома c индексом ‘2’,
G1 и G2 - функции симметрии , E1 и E2 - функции энергии атома с индексом ‘1’ и атома c индексом ‘2’, E - полная выходная энергия


Однако, при использовании нейросети, отсутсвует причинная связь между входными  данными атома с индексом ‘1’ и атома c индексом ‘2’ и выходными данными. По этой причине в данной работе мы предлагаем применить символьную регрессию [2], которая с помощью алгоритма направленного перебора стремиться найти функцию наиболее точно соответствующую предоставленным данным. Таким образом можно получить масштабируемость лучше чем у ТФП на несколько порядков, а также возможность описания сложных структур, таких как поверхностные наноструктуры.

По выше описанным принципам, в данной работе разработана нейронная сеть. Для проверки ее работоспособности были взяты начальные данные из расчетов ТФП для  потенциала межатомного взаимодействия двух атомов (димер) и кристаллического массива меди [3]. Полученная на выходе зависимость энергии структуры от межатомного расстояния воспроизводила эталонную кривую (Рис. 2.), рассчитанную при помощи метода ТФП. Отклонение рассчитанной зависимости энергии от расстояния, полученной нейросетевым подходом, от эталонных данных в области ±0.005 эВ.
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Рис. 2. Результат тренировки нейронной сети
 на димере и кристаллическом массиве меди
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