Применение машинного обучения в маппинге данных о физических свойствах сплавов, полученных в приближениях с различной точностью и вычислительными затратами
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Развитие квантово-механических методов вычислительного материаловедения привело к появлению множества их реализаций, включающих высокопроизводительные вычислительные пакеты. Большинство расчетов свойств кристаллических тел – это ресурсоемкие задачи для компьютерных кластеров, что затрудняет поиск новых материалов. Среди методов расчета в рамках теории функционала электронной плотности можно выделить наименее ресурсоемкие, например метод EMTO [1] в приближении когерентного потенциала, эффективный при моделировании твердых растворов, но не учитывающий эффект локальных атомных релаксаций и др. Более ресурсоемкий метод проекционно присоединённых плоских волн не обладает таким недостатком [2], но в случае твердых растворов требует использования специальных квазислучайных структур (SQS) [3].
В данной работе предложена система машинного обучения для прогнозирования свойств бинарных и тройных ОЦК-сплавов Ti и Zr с 34-мя d-элементами. Исходный набор данных содержал 3 независимых упругих константы, модули объемной упругости, сдвига, Юнга и параметр решетки 1600 сплавов, рассчитанных в рамках метода EMTO и результаты расчетов PAW-SQS для 30 сплавов.
Архитектура системы выполнена в виде пары моделей машинного обучения, каждая из которых независимо получена путем оптимизации конвейера обработки данных с помощью эволюционного алгоритма [4]. Первая принимала на вход набор дескрипторов качественного и количественного состава сплавов, и аппроксимировала данные ЕМТО, а вторая – те же данные, дополненные прогнозом первой модели, и обучалась на результатах PAW-SQS. Основная идея такой архитектуры состоит в достижении точности прогнозирования на уровне PAW-SQS, при сокращении ресурсоемкости кратном соотношению размеров обучающих наборов, полученных двумя методами (ЕМТО/PAW).
Валидация моделей, обученных на данных ЕМТО выполнена перекрёстной проверкой по 20-ти непересекающимся подвыборкам, а тестирование моделей, обученных на данных PAW выполнялось с помощью N подвыборок, где N – размер генеральной совокупности. Средний коэффициент детерминации при прогнозировании упругих характеристик составил 0,91, со средней абсолютной ошибкой 5 ГПа, а при прогнозировании параметра решетки 0,99 со средней абсолютной ошибкой 0,002 Анг.
Работа поддержана Российским Научным Фондом, грант № 21-72-10105.
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