Molekularna dinamika na strojno naucenoj plohi
potencijalne energije

Ovcar, Juraj

Master's thesis / Diplomski rad

2019

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Science / SveuciliSte u Zagrebu, Prirodoslovno-matematicki fakultet

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:217:000337

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-04-20

§TE U 2
\Bt\\_,'\s é,q G

»
< £,
& %
o % . .
& % Repository / Repozitorij:
7% ET: Repository of the Faculty of Science - University of
2 ey Zagreb
% T
< SN
(@) o8

L
Ay \
0. MATEMP:‘

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:217:000337
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.pmf.unizg.hr
https://repozitorij.pmf.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/pmf:6198
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/pmf:6198
https://dabar.srce.hr/islandora/object/pmf:6198

SVEUCILISTE U ZAGREBU
PRIRODOSLOVNO-MATEMATICKI FAKULTET
FIZICKI ODSJEK

Juraj Ovcar

MOLEKULARNA DINAMIKA NA STROJNO
NAUCENOJ PLOHI POTENCIJALNE ENERGIJE

Diplomski rad

Zagreb, 2019.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
PRIRODOSLOVNO-MATEMATICKI FAKULTET
FIZICKI ODSJEK

INTEGRIRANI PREDDIPLOMSKI I DIPLOMSKI SVEUCILISNI STUDIJ
FIZIKA; SMJER ISTRAZIVACKI

Juraj Ovcar

Diplomski rad

Molekularna dinamika na strojno
naucenoj plohi potencijalne energije

Voditelj diplomskog rada: dr. sc. Ivor Loncari¢

Ocjena diplomskog rada:

Povjerenstvo: 1.

Datum polaganja:
Zagreb, 2019.




Zahvaljujem se prije svega mentoru dr. sc. Ivoru Loncari¢u na
razjasnjavanju potrebnih fizikalnih i rac¢unalnih koncepata te na
ukazanom strpljenju i savjetima pri rjeSavanju razli¢itih problema

koji su se pojavili tijekom izrade ovog diplomskog rada.

Takoder se zahvaljujem svojim prijateljima, djevojci i posebno
obitelji, bez ¢ije bezuvjetne podrske izrada ovog diplomskog rada

ne bi bila moguca.



Sazetak

Za modeliranje materijala iz prvih principa danas se predominantno koristi te-
orija funkcionala gustoce, koja pruza dobar omjer preciznosti i racunalne efikasnosti.
Medutim, zbog trenutnih racunalnih ogranicenja, obi¢no je prezahtjevno modelirati
dinamiku sustava s desecima atoma. Jedna od obecavaju¢ih metoda za priblizavanje
simulacija realnim sustavima i povecanje skala na kojima je moguce provoditi dina-
miku je interpolacija potencijala dobivenog s teorijom funkcionala gusto¢e pomocu
neuronskih mreza. U ovom diplomskom radu smo simulirali sustav molekula ug-
ljicnog monoksida adsorbiranih na povrsini paladija ozracenoj femtosekundnim la-
serskim pulsom. Prikazali smo proces strojnog ucenja te implementirali molekularno-
dinamicke simulacije u modelu Langevinove dinamike s vremenski ovisnim tempera-

turama.

Kljuc¢ne rijeci: teorija funkcionala gustoce, strojno ucenje, neuronske mreze, ploha
potencijalne energije, heterogena kataliza, laserski inducirana dinamika, Langevi-

nova dinamika, model dviju temperatura, molekularno-dinamicke simulacije.



Molecular dynamics on machine-learned
potential energy surface

Abstract

Nowadays, density functional theory is the predominant tool used in first-principles
material modeling, providing an adequate ratio between precision and computati-
onal efficiency. However, because of current computational limitations, it is usually
too demanding to simulate dynamics of systems consisting of tens of atoms. A pro-
mising method for reducing the gap between simulations and realistic systems and
extending the scales across which it is possible to simulate dynamics is interpolation
of potentials calculated with density functional theory via neural networks. In this
master’s thesis we have simulated a system of carbon monoxide molecules adsorbed
on palladium irradiated with a femtosecond laser pulse. We have shown the process
of machine-learning and implemented molecular-dynamics simulations in the Lange-

vin dynamics model with time dependent temperatures.

Keywords: Density Functional Theory, Machine Learning, Neural Networks, Po-
tential Energy Surface, Heterogeneous Catalysis, Laser-Induced Dynamics, Langevin

Dynamics, Two Temperature Model, Molecular Dynamics Simulations
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1 Uvod

Modeliranje materijala iz prvih principa, posebice modeliranje pomocu teorije funk-
cionala gusto¢e (DFT!), je u dana$njici vrijedan komplement eksperimentalnim is-
trazivanjima materijala [1]. S prakti¢ne strane, takvo modeliranje se moze koris-
titi u svrhu ubrzanja karakterizacije i potrage za novim materijalima, a s konceptu-
alne omogucava razumijevanje svojstava materijala preko ponasanja na atomskoj
razini [2]. Usprkos tome S$to za mnoge primjene DFT pruza najbolji omjer pre-
ciznosti i racunalne efikasnosti, proracuni dinamickih svojstava materijala pomocu
DFT-a su cesto racunalno prezahtjevni i stoga se tradicionalno pribjegava koristenju
klasi¢nih/empirickih potencijala (polja sila) manje preciznosti u odnosu na DFT.
Medutim, koriStenjem DFT-a u kombinaciji s metodama strojnog ucenja mogu se
produljiti duzinske i vremenske skale preko kojih se izvrSavaju simulacije atomisticke
dinamike [3]. Osnovna ideja je konstruirati plohu potencijalne energije prilagod-
bom DFT proracuna na vrlo fleksibilnu funkciju s velikim brojem parametara. Jed-
nom kad je ploha konstruirana, energije i sile se mogu brzo izvrijednjivati te se tako
omogucavaju dulje simulacije na ve¢im sistemima [4]. Efikasna prilagodba podataka
se moze izvrsiti pomoc¢u metoda strojnog ucenja, a u ovom radu se koriste umjetne
neuronske mreze za koje je ve¢ pokazano da ostvaruju visoku preciznost pri prila-

godbi potencijalnih ploha [5-9].

U ovom radu ¢emo najprije prikazati uvjeZbavanje? neuronskih mreza, a zatim
¢emo prikazati koriStenje dobivenog potencijala za molekularnu dinamiku. Sustav
¢iju smo dinamiku proucavali sastoji se od molekula ugljicnog monoksida (CO) ad-
sorbiranih na povrsini paladija (Pd(111)). Razumijevanje dinamike ovakvih sustava
je od prakticnog (tehnoloskog) interesa za, primjerice, kataliticke konvertere u auto-
mobilima, ili Fischer-Tropsch proces, odnosno u Sirem smislu za razumijevanje pro-
cesa heterogene katalize; u Dodatku A opisani su rani razvoji teorijskog opisa takvih
fenomena. Kako bi se Sto preciznije simulirala dinamika ovakvih sustava, Cesto je
potrebno uzeti u obzir interakciju medu adsorbiranim molekulama pa se posljedi¢no
u jedini¢nu celiju simulacije mora ukljuciti velik broj Cestica; simulacije dinamike

takvih sustava s velikim brojem atoma i stupnjeva slobode na razini teorije funk-

'Eng. Density Functional Theory.
2Eng. training.



cionala gustoe su racunalno vrlo zahtjevne. Kao $to ¢emo vidjeti u ovom radu,
moguce je umanjiti te racunalne zahtjeve tako da se pomocu DFT-a izracuna poten-
cijalna energija razli¢itih konfiguracija i potom se interpolacijom konstruira glatka
ploha potencijalne energije (postupak interpolacije se naziva uvjezbavanjem mreze
- vidi poglavlja 2 i 4). Na tako konstruiranom potencijalu smo pomocu vremenski
ovisne Langevinove dinamike modelirali dinamiku molekula induciranih femtose-
kundnim laserskim pulsom (vidi odjeljak 3.1). Dakle, kao rezime, u ovom radu smo
pomocu strojno naucene plohe potencijalne energije simulirali dinamiku molekula

CO na povrsini Pd(111) obasjanoj femtosekundnim laserskim pulsom.



2 Uvod u strojno ucenje

2.1 ’Feed-forward’ neuronske mreze

Zbog trenutnih ogranicenja racunalnih mogucnosti racunala, koriStenje ab initio me-
toda elektronske strukture za molekularnu dinamiku [10] je moguce samo za sus-
tave saCinjene od maksimalno nekoliko stotina atoma. Od takvih ab initio metoda,
zbog dobrog omjera preciznosti i efikasnosti dominantno se koristi teorija funkci-
onala gusto¢e (DFT). Medutim, broj simuliranih atoma i vrijeme simulacije su cesto
nedovoljni za adekvatan opis realnih sistema. Stoga su razvijene daljnje aproksima-
tivne metode ¢iji je cilj konstrukcija potencijalne plohe kao funkcije atomskih koor-
dinata (Cesto se te plohe skra¢eno nazivaju PES®) na kojoj je molekularna dinamika
racunalno provediva. Elektronski stupnjevi slobode u dinamickim procesima se u
takvim modelima ne uzimaju eksplicitno, nego primjerice uvodenjem fluktuacijsko-
disipacijskih sila. Ideja je izracunati energiju pojedinih atomskih konfiguracija nekom
metodom, primjerice DFT-om, a onda ih interpolirati u PES. Za interpolaciju tako
dobivenih tocaka razvijene su mnoge metode, Ciji je pregled dan u referenci [11].
Mi smo tocke dobivene DFT-om interpolirali koriste¢i neuronsku mrezu (skra¢eno

NN) [3].

Shema tipicne feed-forward’ neuronske mreze prikazana je na Slici 2.1. Sastoji se
od od ulaznog sloja, proizvoljnog broja slojeva skrivenih neurona i izlaznog ¢vora.
Neuronska mreza iz ulaznih podataka (input, u nasem slucaju atomske koordinate)
ucita Ny brojeva, gdje N; predstavlja broj neurona u i-tom sloju. Ti brojevi se salju
skrivenim neuronima koji generiraju niz N; brojeva koje prosljeduju drugom sloju
skrivenih neurona i tako dalje sve do izlaznog neurona u kojem se generira konacni
rezultat (output, u nasem slucaju potencijalna energija). Formula prema kojoj se

racuna output j-tog skrivenog neurona u i-tom ¢voru je:

N;—1
o = (Sl ), @D

k=1

gdje je w,(fj) tezina (weight) s kojom output iz k-tog neurona iz prethodnog sloja

ulazi u promatrani skriveni neuron, bg.l) pristranost (bias) promatranog neurona, a

3potential Energy Surface



input layer hidden layers output layer

1 1 1 biases

Slika 2.1: Shematski prikaz ’feed-forward’ neuronske mreze s dva sloja skrivenih
neurona. U tekstu su pristranosti oznacene s b umjesto s w kako se ne bi pomijesale
s tezinama. Preuzeto iz [12].

f njegova aktivacijska funkcija. Cesto koristene aktivacijske funkcije su tangens hi-
perbolni, sigmoidalna, Gaussova i linearna funkcija. Pokazano je da dovoljno ve-
like feed-forward’ neuronske mreze mogu proizvoljnom tocnos$¢u aproksimirati bilo
koju kontinuiranu funkciju pod uvjetom da je f lokalno omedena po dijelovima
kontinuirana funkcija koja nije polinom [13]. Primjer 1D interpolacije neuronskom
mrezom prikazan je na Slici 2.2. Skup tocaka koje treba interpolirati naziva se sku-
pom za uvjezbavanje*, a proces variranja parametara mreze (tezina i pristranosti)
uvjezbavanjem. Parametri mreze se variraju tako da minimiziraju neku zadanu "funk-
ciju gubitka” koja mjeri odstupanje predvidenih vrijednosti od onih zadanih u skupu
za uvjezbavanje. Mi smo za funkciju gubitka koristili korijen srednjeg kvadratnog

odstupanja ukupne energije sustava:

1 — i
I = MZ(E—@), (2.2)

J=1

gdje je M broj zadanih (training) atomskih konfiguracija, /V; broj atoma u j-toj

4Eng. training set.
SU stranoj literaturi ”Loss function” ili "Cost function”.
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Slika 2.2: Primjer interpolacije 1D funkcije pomoc¢u neuronske mreze. Preuzeto iz

[3].

konfiguraciji, E; energije konfiguracija izracunate DFT-om, a Ej je predvidanje NN-a
za j-tu konfiguraciju. Smatra se da je mreza konvergirala kad funkcija gubitka padne
ispod neke zadane vrijednosti. Nakon konvergencije, usporeduju se predvidanja NN-
a za neke atomske konfiguracije razlicite od onih iz skupa za uvjezbavanje (taj skup
podataka naziva se testnim setom). Overfitting predstavlja jedan od znacajnijih pro-
blema interpolacije neuronskim mrezama. Ako se zada presnazan uvjet konvergen-
cije, NN ¢e vrlo precizno interpolirati tocke skupa za uvjezbavanje tako da defor-
mira interpolacijsku krivulju izmedu tih toCaka, povec¢avajuéi gresku na testnom setu.
Takvi NN-ovi se ne generaliziraju dobro na nepoznate podatke. RjeSenje problema
overfitting-a ilustrirano je na slici 2.3 i Cesto se naziva early stopping. Uvede se tre¢i
skup podataka razli¢itih od onih iz skupova za uvjezbavanje i testiranje, tzv. vali-
dacijski set. Svakih nekoliko iteracija uvjezbavanja se racuna funkcija gubitka na
validacijskom setu. Za uvjezbanu mrezu se onda uzme ona za koju je validacijska
funkcija gubitka dosegla globalni minimum. Performanse tako uvjezbane mreze se

onda provjeravaju na testnom setu.



- Epoch +

Slika 2.3: Ilustracija overfitting-a. Crvena linija predstavlja greSku na validacijskom
setu, a plava gresku na skupu za uvjezbavanje. Crtkanom linijom oznacena je ite-
racija uvjezbavanja pri kojoj je validacijska funkcija gubitka dosegla minimum. Pre-
uzeto s [14].

2.2 Simetrijske funkcije

U odsustvu vanjskih polja broj nezavisnih stupnjeva slobode sistema N atoma je
3N — 6, gdje se oduzima 6 stupnjeva slobode koji odgovoraju translacijama i rotaci-
jama ¢itavog sustava. Tih 6 stupnjeva slobode se moze uzeti u obzir tako da se sustav
umjesto s 3N prostornih koordinata opiSe pomocu 3N — 6 “unutarnjih” koordinata
(primjerice duljine veza i valentnih ili dihedralnih kuteva). Medutim, tako definirane
koordinate nisu dobar input za neuronsku mrezu ako, primjerice, u sustavu postoji
viSe atoma iste vrste. Razlog je to Sto atomske koordinate u NN ulaze kao vektor-
stupac, gdje svaka komponenta odgovara jednom neuronu u ulaznom sloju pa, ako
se koriste prostorne koordinate i permutiraju se dva identicna atoma, NN za fizi-
kalno istu konfiguraciju atoma moze izracunati razli¢itu energiju (bududi da tezine
na pojedinim neuronima ulaznog sloja mogu varirati). Stoga se vektor atomskih ko-
ordinata R preslikava simetrijskim funkcijama [3] G u vektor G(R) invarijantan na
operacije koje Cuvaju simetriju sistema. Simetrijske funkcije koje smo mi koristili
pripadaju klasi atomski-centriranih simetrijskih funkcija. PolaziSna pretpostavka je

da je ukupna energija sustava zbroj lokalnih doprinosa interakcija pojedinih atoma



sa njihovom neposrednom okolinom. U toj aproksimaciji neuronska mreza ukupnu

energiju konfiguracije NV atoma racuna kao:
A N A
E=> Ei(Gi(R)) (2.3)
=1

gdje je R 3N-dimenzionalni vektor kartezijevih koordinata atoma, G; simetrijska
funkcija i-tog atoma, a E; predvideni energijski doprinos i-tog atoma (i njegove oko-
line). Ovaj pristup je koristan, izmedu ostalog, jer je energija ekstenzivna u broju
atoma, pa se NN moze koristiti za sisteme razlicitih veli¢ina. Mi smo koristili Ga-
ussove simetrijske funkcije. U toj shemi se svaki vektor G;(R) sastavlja unijom dva
pomo¢na podvektora: G;(R) = G/(R) UG//(R). G!(R) predstavlja interakcije i-tog
atoma s pojedina¢nim atomima, a G!’(R) interakcije i-tog atoma s parovima atoma
(interakcije tri tijela). Komponente vektora G/ (R) se ra¢unaju za razlitite vrijednosti

parametara 1 i R pomocu sljedeée formule:

Gz{nRs (R) = Ze_n(Rij_RS)Z/RZCfC(Rij), 2.4
ji
gdje su parametri 1 i Rg Sirina i centar gausijana, R;; = ||[R; — R;|| je udaljenost

izmedu dva atoma, a fc(r) glatka funkcija na r < R te vrijedi fo(r > Ro) = 0.

fco(r) se naziva cutoff funkcijom. Eksplicitno za r < Re¢:
fo(r) =0.5(1 4 cos(nr/R¢)). (2.5)
Komponente G'/(R) ra¢unaju se prema:

G{,;CA(R) =2'"¢ Z (1+ )\COS(Qz‘jk))Ce_n(R?ﬁR?ﬁR’z’“)/RQCfc(Rij)fc(Rik)fchk (2.6)

]71{5#1
(J7k)

za razliCite vrijednosti parametara 7, ( i A. fijk je kut medu tri atoma (vidi sliku 2.5).

Na slikama 2.4 i 2.5 prikazani su grafovi komponenti G} (R) i G/ (R).



0.4
Rij/Rc

Slika 2.4: Ovisnost komponenti G/ (R) o udaljenosti atoma za razlitite n, uz Rg = 0.
Preuzeto iz [12].
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Slika 2.5: Ovisnost komponenti G!/(R) o kutu medu atomima za razlitite ¢ i \, uz
n =0.0051 R = R¢/3. Preuzeto iz [12].

2.3 Programski paket Amp

ASE® [15] je skup alata i Python modula za konstrukciju, manipulaciju, vizualizaciju
te vrSenje atomistickih simulacija. ASE moze sluziti kao sucelje za mnoge pakete

za proracun elektronske strukture (GPAW, Dacapo, VASP, Quantum ESPRESSO, ...).

%The Atomic Simulation Environment



Amp 7 [12], otvoreni (open-source) programski paket kojeg smo Koristili za strojno
ucenje, je dizajniran kao modul ASE-a, odnosno proracuni elektronske strukture u
nekom drugom paketu (u nasem sluc¢aju VASP-u) se ucitavaju preko ASE-a u Amp.
Uvjezbane neuralne mreze se mogu koristiti u ASE-u za atomisticke simulacije. Amp

je vec¢inom pisan u Pythonu, a kompjutacijski zahtjevni procesi su pisani u Fortranu.

7 Atomistic Machine-learning Package



3 Desorpcija dvoatomskih molekula s metalnih povrsina

inducirana femtosekundnim laserskim pulsevima

3.1 Teorijska razmatranja

Poznato je da ozracivanje povr$ina intenzivnim i kratkovalnim (UV i vidljivim) la-
serskim zracenjem moze izazvati difuziju, desorpciju, disocijaciju i kemijske reakcije
adsorbiranih molekula (admolekula) [16]. Na izolatorskim povr§inama medu sups-
tratom i adsorbatom najcesSce prevladavaju Van der Waalsove interakcije koje slabo
perturbiraju elektronsku strukturu admolekula. Desorpcijska energija je mala (kaze
se da su molekule fizisorpcirane), a admolekule energiju iz laserskog pulsa primaju
direktno, pobudenjem elektrona valentne ljuske. S druge strane, metali jako apsor-
biraju UV zracenje, pa u vecini fotokemijskih procesa na vodljivim povrsinama domi-
nira indirektno pobudenje admolekula preko jakih interakcija s elektronskih i fonon-
skim podsustavom. Odziv metalne povrSine na lasersko pobudenje moZze se aproksi-
mirati pomoc¢u makroskopskog modela “dviju temperatura” (2TM) [17]: elektronski
i fononski podsustavi se modeliraju kao dva vezana toplinska rezervoara izbacena
iz ravnoteze laserskim pulsom, pa je ovisnost njihovih temperatura o vremenu dana

jednadzbama saCuvanja energije:

oT. o 0T,
Ce 8t - &li (32 _g<Te_,-n)+S(Zat>>
o1,
C=L = g(T. - Ty), (3.1)

ot

gdje su C, i C) toplinski kapaciteti elektrona i fonona, 7, i 7; njihove temperature,
g je konstanta elektron-fononskog vezanja, « je termalna vodljivost elektrona, z je
okomita udaljenost od povrSine, a S(z,t) apsorbirana energija lasera u jedini¢cnom
vremenu i volumenu. Za mnoge sustave je znacajan mehanizam prijenosa energije s
vodljive povrSine na molekulu formiranjem kratkozivuc¢ih ionskih vibracijskih stanja
apsorpcijom elektrona s repa “zagrijane” Fermijeve distribucije (ili netermaliziranog
elektrona) u molekularnu orbitalu (DIET® procesi). Takvi procesi su prvi put kvalita-
tivho opisani Menzel-Gomer-Redhead (MGR) neadijabatskim modelom (Slika 3.1).

Promatra se jedna admolekula u osnovnom vibracijskom stanju potencijala Morse-

8Eng. Desorption Induced by Electronic Transitions

10



MGR

Slika 3.1: Shematski prikaz MGR modela za srednja vremena 7. Preuzeto iz [16].

ovog tipa. Apsorpcija laserski pobudenog elektrona u molekularnu orbitalu modelira
se naglom (instantnom) promjenom potencijalne plohe te ion admolekule biva pro-
jiciran u neko stanje novog (odbojnog) potencijala. Ovisno o vremenu zivota 7 tog
metastabilnog stanja, moguca su tri ishoda. Ako je 7 dugo, s povrsSine desorbira
ion admolekule. Ako je 7 kratko, admolekula padne u vezano stanje originalne po-
tencijalne plohe i relaksacijom u osnovno stanje disipira energiju u metal. Takva
disipacija se obi¢no odvija stvaranjem elektron-supljinskih parova na povrsini [18].
Izmedu ta dva ekstrema postoji 7 za koje admolekula ima vremena evoluirati u neko
stanje iz kojeg se relaksira u stanje pozitivne energije originalne plohe te desorbira
s povrsine. Postoje DIMET® modeli, generalizacije MGR modela koji dozvoljavaju
mogucnost niza realnih i virtualnih prijelaza izmedu energetskih stanja osnovne i
(kontinuuma) pobudenih ploha potencijalne energije. Ovom problemu se moZe pris-
tupiti iz drugog gledista, koriste¢i generalizaciju klasi¢ne adijabatske (Langevinove)
molekularne dinamike [19]. Molekularna dinamika se, umjesto na kontinuumu po-
tencijalnih ploha, vrs$i u Born-Oppenheimerovoj aproksimaciji na jednoj efektivnoj

plohi V(ry, ..., ry) ovisnoj o poloZajima atoma. Elektronski stupnjevi slobode u model

°Eng. Desorption Induced by Multiple Electronic Transitions
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ne ulaze eksplicitno, ve¢ se disipacije uzimaju u obzir kroz silu trenja, a neelasti¢na
pobudenja molekula na viSu potencijalnu plohu stohastickom silom. Obje ove sile
ovise o temperaturi i povezane su fluktuacijsko-disipacijskim teoremom. Slike Lan-
gevinove dinamike i DIMET modela su ekvivalentne ako su u promatranom rezimu
oblici osnovne i pobudenih ploha dovoljno sli¢ni te dolazi do mnogo oscilacija medu
njima. Dvije slike mogu unificirati jedinstvenim formalizmom [20]. Oznacavajuci ko-
eficijent trenja s 7., a fluktuacijsku silu s R, ;, jednadzbe gibanja za pojedine atome

u molekulama glase:

dri

d21‘i
= — Vriv<r17 ...,I'N) — 77672'(Te(t), rl)%

Mmis + Rei(Te(t), ne,i(rs)). (3.2)

Realni sustavi mogu pokazivati znatno kompleksnije ponasanje ili moze dominirati
direktna interakcija admolekula s fononskim podsustavom [21] koju ovdje koristeni

model takoder uzima u obuzir.

3.2 O podacima koristenim za strojno ucenje

Pomoc¢u AIMDEF!® [22] sheme simuliran je sustav adsorbiranih CO molekula na
povrsini Pd(111) ozracenoj UV laserskim pulsom u slici Langevinove dinamike [10].
Za sve atome u molekulama CO rjesava se Langevinova jednadzba 3.2. Sve adijabat-
ske sile (derivacije potencijala) se racunaju pomoc¢u DFT-a i Hellman-Feynmanovog
teorema. Vremenska ovisnost temperatura fononskog i elektronskog podsustava se
racuna rjesavajuci sistem jednadzbi 3.1. Stohasticka sila R, ; je modelirana kao ga-

usijanski bijeli Sum s varijancom danom fluktuacijsko-disipacijskim teoremom:

2k Te t)Ne.i(T;
Var(Roi(Th, no.)) = & (A)t"’( ), (3.3)

gdje je At vremenski korak simulacije. U svakom koraku simulacije koeficijent trenja
ne.i(r;) se ra¢una unutar LDFA!! [23] aproksimacije, $to znaci da ovisi o lokalnoj elek-
tronskoj gustoc¢i gole povrsine na polozaju adsorbata. Racuna se kao onaj koeficijent
trenja kojeg bi imao atom (C ili O) koji se giba u slobodnom elektronskom plinu iste
gustoce. Simulirani sustav se sastoji od Cetiri sloja po 8 atoma Pd(111) (¢elija (4 x 2))

i 6 adsorbiranih molekula CO (konfiguracija koriStena za uvjezbavanje mreza) ili

10Eng. Ab Initio Molecular Dynamics with Electronic Friction
1Eng. Local Density Functional Approximation
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Cetiri sloja po 9 atoma Pd (¢elija (3 x 3)) s 3 adsorbirane molekule CO. Ove dvije
konfiguracije odgovaraju razli¢itim prekrivenostima povrsine (0.75 ML i 0.33 ML)).

Sustavi su prikazani na Slikama 3.2 i 3.3. Cetvrti sloj Pd (onaj najdalje od povrsine)

Slika 3.2: Sustav molekula CO adsorbiranih na povrSinu Pd(111) u (4 x 2) geometriji.

Slika 3.3: Sustav molekula CO adsorbiranih na povrSinu Pd(111) u (3 x 3) geometriji.

se tokom simulacija drzao “smrznutim”, za treceg se koristila klasicna Newtonova
jednadzba gibanja u adijabatskoj aproksimaciji, a efekt lasera na prvi i drugi sloj je
uzet spajanjem slojeva na Nosé-Hooverov termostat [24, 25] s vremenski ovisnom
temperaturom 7; izracunatom u 2TM modelu [26]. Kalkulacija je implementirana
u programskom paketu VASP koriste¢i DFT i vdW-DF funkcional izmjene i korela-

cije [27]. Interakcija elektrona i jezgara je tretirana PAW'? metodom [28].

2Projector Augmented-Wave



4 Uvjezbavanje neuronskih mreZza

4.1 Preciznost neuronskih mreza u ovisnosti o strukturi mreze i

cutoff parametru

Prvo smo provjerili preciznost predvidanja neuronskih mreza o njihovoj strukturi i
cutoff-parametru. Dobiveni DFT podaci sadrzavali su 465 simulacija (trajektorija) u
trajanju od 3.5 ps za razli¢ite temperature i poCetne konfiguracije sustava. Vremenski
korak simulacije bio je 1 fs, pa vec¢ina trajektorija sadrzi 3500 ”slika” sustava. Ukupni
broj slika je nesto viSe od 1.6 - 10°. Nasumi¢no smo poredali trajektorije, pa iz prvih
300 trajektorija odabrali svaku 201. sliku za skup za uvjezbavanje, iz sljede¢ih 100
trajektorija smo odabrali svaku 201. za validacijski set, a za testni set smo iz 200
nasumicnih trajektorija odabrali svaku 251. sliku, pazeéi pritom da ne odaberemo
konfiguraciju koju smo ve¢ uzeli za skup za uvjezbavanje ili validaciju. Tako smo
dobili skup za uvjezbavanje od 5200 slika, skup za validaciju od 1759 slika te skup
za testiranje od 1200 slika. S obzirom na to da dinamika iz koje su podaci dobiveni
sadrzi nasumicne fluktuacijske sile, ovakav odabir rezultira nasumi¢no odabranim
slikama koje dobro istrazuju konfiguracijski prostor, ali, kao sto ¢emo kasnije vidjeti,
postoje "netipicne” tocke u konfiguracijskom prostoru ¢ijih slika ima relativno male

te je mala vjerojatnost da budu obuhvacéene ovakvim odabirom.

Prije uvjezbavanja odabiru se struktura mreze (broj skrivenih slojeva i neurona), si-
metrijske funkcije (u Amp-u se nazivaju deskriptorima), cutoff-funkcija i pripadajuci
parametri. Koristili smo gausijanske deskriptore (2.4) i (2.6) s kosinusnom cutoff-
funkcijom (2.5). Odabrali smo parametre n = (0.05, 0.23, 1.08, 5.0) za deskriptore
(2.4) te n = 0.005, v = (1,—1) i ¢ = (1.0,4.0) za deskriptore (2.6). Rc smo vari-
rali izmedu 2 A i 6.5 A. Optimalnu mreZu za zadane ulazne parametre smo pronasli
tako da svakih 15 koraka uvjezbavanja (epoha) generiramo kopiju trenutne mreze
(“checkpoint”) kojom racunamo korijen srednjih kvadratnih odstupanja predvidenih
energije od simuliranih (ERMSE), a za optimalnu mrezu uzimamo onu za koju se
postigne globalni minimum ERMSE na validacijskom setu. Na slici 4.1 prikazan je
primjer uvjezbavanja za mrezu 30 — 20 — 10 — 10, (30 skrivenih neurona u prvom
skrivenom sloju, 20 u drugom, ...) uz R = 4.25 A. Usporedbe predvidenih i simu-

liranih energija na validacijskom i testnom setu za checkpoint na kojem je postignut
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Slika 4.1: Uvjezbavanje mreze 30 — 20— 10 — 10 uz R = 4.25 A. Uvjet konvergencije
smo postavili na ERMSE od 0.5 - 10~3eV na skupu za uvjezbavanje (horizontalna crt-
kana linija). Globalni minimum ERMSE na validacijskom setu oznacen je tockastom
vertikalnom linijom na epohi 375. Ta epoha odgovara ERMSE od 1.56 - 1072 €V na
skupu za uvjezbavanje.

globalni minimum validacijskog seta prikazani su na Slikama 4.2 i 4.3. Dobiva se
da je za testni set ERMSE po atomu 2.26 mel//atom. Istu proceduru ponovili smo
za razliCite mreZe i vrijednosti parametra Ro. Rezultati na skupu za testiranje su
prikazani na Slici 4.4. U okolini R ~ 4 A sve mreZe se ponasaju sli¢no. Najmanji
pronadeni ERMSE s ovim skupovima za uvjezbavanje, validaciju i testiranje iznosi
2.11 meV/atom za mrezu 5-5 i Rc = 4.0 A. S obzirom na to da postoji globalni
minimum za R, zakljucujemo da ovako odabrani deskriptori ne opisuju dobro inte-
rakcije medu atomima na udaljenosti veéoj od R¢ ~ 4 A. Bitan zaklju¢ak razmatranja
u ovom paragrafu je da preciznost uvjezbane mreze ne ovisi jako o njenoj strukturi,
nego je samo vazno da je mreza dovoljno velika (sadrzava dovoljan broj slobodnih

parametara) da zadovolji univerzalni aproksimacijski teorem.
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--- Najvela pogredka = 0.5414 eV L
—--- ERMSE = 0.0918 eV i

10 - e

ERMSE/atom = 2.0858 meV <L

Predvidena energija [eV]

0 2 4 6
Simulirana energy [eV]

Slika 4.2: Usporedba to¢nih (simuliranih) i predvidenih energija na validacijskom
setu za mrezu 30 — 20 — 10 — 10 uz R¢ = 4.25 A i uvjet konvergencije 1.56 - 103 eV,
Nultocka energije je za potrebe crteza odabrana tako da energije padaju u interval
0—11eV.

--- Najveca pogreska = 0.7562 eV
—--- ERMSE = 0.0998 eV e
ERMSE/atom = 2.268 meV S

10 +

@
L

o
L

Predvidena energija, eV

0 2 a 6 8 10
Simulirana energy, eV

Slika 4.3: Usporedba toc¢nih (simuliranih) i predvidenih energija na testnom setu za
mrezu 30 — 20 — 10 — 10 uz Re = 4.25 A i uvjet konvergencije 1.56 - 1073 eV. Nultoc¢ka
energije je za potrebe crteza odabrana tako da energije padaju u interval 0 — 11 eV/.
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Slika 4.4: Ovisnost ERMSE o R za razliCite mreze.
4.2 Komentar o cutoff-parametru

Ako prilikom odabira ulaznih parametara odaberemo premalen cutoff, validacija mreze
¢e izgledati kao na slici 4.5, odnosno validacijska krivulja ¢e imati viSe lokalnih mi-

nimuma. Ovaj efekt je najizraZeniji za male mreze, ali je prisutan bez obzira na

Training set
s Checkpoints
100 4

10-14

RMSE (eV)

T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Epoha

Slika 4.5: Validacija mreZe 5—5s Rc = 3.5 A. Okomitom to¢kastom linijom oznaden
je globalni minimum greske na validacijskom setu. NN ne moze umanjiti greSku na
skupu za uvjezbavanje ispod vrijednosti oznacenoj vodoravnom crtkanom linijom.

veli¢inu mreze. Ovo se zapravo dogada za mreZe za koje ne vrijedi univerzalni aprok-
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simacijski teorem: mreZza nije u stanju proizvoljno umanjiti pogresku na skupu za
uvjezbavanje i varijacija parametara dovodi do nasumicnih fluktuacija validacijske

krivulje.

4.3 Uvjezbavanje na skupovima s vise slika

Prilikom odabirom slika na kojima se mreze uvjezbavaju i testiraju, valja biti oprezan
da odabrane slike dobro obuhvacaju sto veci dio konfiguracijskog prostora, inace se
moze dogoditi da mreza vrlo lose predvida energije u rezimu koji nije reprezentiran
u skupu za uvjezbavanje. Primjer toga prikazan je na Slici 4.6; koriStena je mreza
uvjezbana kako je opisano u odjeljku 4.1 te su testirana njena predvidanja na konfi-
guracijama potencijalne energije ve¢e od —2.32 eV/atom. Takvih slika ima samo 4265,
odnosno sacinjavaju manje od 0.3% konfiguracija izracunatih DFT-om pa je mala vje-
rojatnost da ¢emo ih nasumi¢nim odabirom slika ukljuciti u skupove za uvjezbavanje.

Kako bi doskocili tom problemu, povecali smo skupove za uvjezbavanje i validaciju

--- Najvela pogreska = 1.5215 eV
41 --- ERMSE = 0.2999 eV -
ERMSE/atom = 6.817 meV -

Predvidena energija, eV

0.‘() O.‘S 1.‘0 l.‘5 2.‘() 2.‘5
Simulirana energy, eV

Slika 4.6: Testiranje mreze 40 — 20 s R = 4.25 A uz uvjet konvergencije 1.3769-10~%
na slikama energije vece od —2.32 eV/atom.

na sljedeci nacin: iz prvih 200 trajektorija uzeli smo svaku 39. sliku, iz 300. — 350.
trajektorije smo uzeli svaku 7. sliku te smo iz svih trajektorija izabrali sve slike poten-

cijalne energije ve¢e od —2.34 ev/atom, budu¢i da su dosadasnje mreze pokazivale
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najlosije performanse na konfiguracijama visoke energije. Ovakav odabir rezultirao
je s ukupno 54800 slika. Dobivene konfiguracije smo nasumicno poredali te smo
uvjezbali mrezu na skupu od prvih 35200 slika, validirali smo je pomocu sljede¢ih
8800 slika, a testirali na skupu od 10800 slika. Performanse na istom skupu kao na
Slici 4.6 prikazane su na Slici 4.7 (treba napomenuti da su realne performanse vje-
rojatno nesto loSije jer novi skup za uvjezbavanje mozda sadrzi neke od ovih slika pa
ovakav test nije sasvim tehnicki ispravan). Test iste mreZze na skupu od 10800 slika

prikazan je na Slici 4.8. Ovu mrezu smo koristili u nastavku rada.

3.0
--- Najveca pogreska = 0.2847 eV

--- ERMSE = 0.0616 eV -7

ERMSE/atom = 1.4006 meV

2.5 4

= [ N
o v o
L L L

Predvidena energija, eV

o
w
L

0.0 +

0.‘0 0.‘5 l.IO l.‘S 2.‘0 2.‘5
Simulirana energy, eV

Slika 4.7: Testiranje mreze 40 — 20 s R¢ = 4.25 A uz uvjet konvergencije 1.9268 - 1073
na slikama energije vece od —2.32 eV/atom. U odnosu na Sliku 4.6 su skupovi za
uvjezbavanje i validaciju povecani.

4.4 Testiranje mreze na (3 x 3) geometriji

Za uvjezbavanje mreza koristili smo samo konfiguracije u (4 x 2) geometriji. U ovom
odjeljku ¢emo prikazati predvidanja neuronskih mreza na geometriji (3 x 3). Od
dostupnih 362 trajektorije od kojih svaka sadrzava prosje¢no 3500 slika odabrali smo
svaku 151. sliku, rezultirajuéi sa skupom za testiranje od 8688 slika. Predvidanje je
prikazano na Slici 4.9. Usprkos tome $to u skupu za uvjezbavanje nije koriStena ni-

jedna slika (3 x 3) geometrije, predvidanje je precizno zato $to smo koristili atomski
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--- Najveca pogreska = 0.721 eV

—--- ERMSE = 0.0905 eV /’
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Slika 4.8: Testiranje mreze 40 — 20 s R¢ = 4.25 A uz uvjet konvergencije 1.9268 - 1072
na 10800 slika. Vidljivo je poboljsanje ERMSE/atom u odnosu na optimalnu mrezu iz
odjeljka 4.1.

—--- Najveca pogreska = 0.583 eV
10{ --- ERMSE = 0.0932 eV s
ERMSE/atom = 2.2195 meV

Predvidena energija, eV

0 2 4 3] 8 10
Simulirana energy, eV

Slika 4.9: Predvidanje energija na (3 x 3) geometriji.

centrirane simetrijske funkcije (jednadzba 2.3). Treba napomenuti da bi se reprodu-

cirale DFT energije za ovu geometriju atomskim energijama treba dodati 19.4017 eV.
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Razlog je Sto u DFT proracunima napravljenima u VASP-u nula potencijalne energije
definirana u ovisnosti o veli¢ini sustava. Buduci da izbor nule potencijalne ener-
gije nema fizikalnog znacaja, neuronska mreza zadovoljavajuce predvida energije za

sustave razli¢itog broja Cestica.
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5 Molekularna dinamika

5.1 NVE dinamika

Prvo smo testirali konzistentnost energija i sila koje predvida neuronska mreza pro-
vodeci simulaciju pri konstantnom broju Cestica, volumenu i energiji sustava (tzv.
NVE dinamika). Koristili smo implementaciju NVE dinamike u programskom pa-
ketu ASAP [29] koji se koristi kao kalkulator za molekularno-dinamicke simulacije
unutar ASE-a. Prednost ASAP-a je to Sto omogucava paralelizaciju proracuna pa se
simulacije mogu znatno ubrzati. Dinamika je implementirana pomocu Velocity Ver-
let algoritma [30], metode za numericku integraciju klasi¢nih Newtonovih jednadzbi
gibanja. Simulacije smo napravili za razli¢ite temperature (izracunate kao da su
atomi idealni plin) i geometrije. Vremenski korak dinamike bio je At = 1 fs. Na
Slikama 5.1 i 5.2 vidimo da je energija o¢uvana, kako i treba biti. Nasuprot tome,
na Slici 5.3, a donekle i na Slici 5.4 energija nije ocuvana. Razlog tome je Sto su s
povecanom temperaturom i fluktuacije kineticke energije vece pa greska brzine (koja
se u Velocity Verlet algoritmu skalira s At?) postaje znacajna; posljedica toga je da
umjesto da vidimo male oscilacije oko ukupne energije, vidimo njeno gotovo kons-
tantno povecavanje. Smanjenjem koraka simulacije na At = 0.1 fs mozemo umanjiti

ovaj efekt, kao sto vidimo na Slici 5.5 u usporedbi sa Slikom 5.3.

0.03 1
0.02 1
0.01 ~
>
qQ 0.00
el
N
—0.01 A
ﬂll‘l
0.02 =
—IE T
0037 — Fint

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
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Slika 5.1: NVE dinamika za (4 x 2) geometriju. PoCetne brzine atoma odgovaraju
temperaturama 7,4, = 300.5 Ki T}, = 94.8 K.
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Slika 5.2: NVE dinamika za (3 x 3) geometriju. Poletne brzine atoma odgovaraju
temperaturama 7,4, = 199.88 Ki 7T}, = 87.2 K.
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Slika 5.3: NVE dinamika za (4 x 2) geometriju. Poletne brzine atoma odgovaraju
temperaturama 7,4s = 1215.32 Ki Tj,, = 1155.22 K.

Iako neuronska mreza predvida konzistentne energije i sile, neka ogranicenja uvjezbane
neuronske mreze mozemo lako pronaci. Primjerice, na Slici 5.6 prikazana je ovisnost

potencijala o udaljenosti centra mase jedne molekule CO od povrSine. Ocekivali
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Slika 5.4: NVE dinamika za (3 x 3) geometriju. Poletne brzine atoma odgovaraju
temperaturama 7,4, = 1219.3 Ki T}y = 1231.69 K.
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Slika 5.5: NVE dinamika za (4 x 2) geometriju. PoCetne brzine atoma odgovaraju tem-
peraturama 7,4, = 1215.32 K'i T}, = 1155.22 K (isto kao i Slika 5.3, ali je vremenski
korak At = 0.1 fs.)

bismo potencijal tipa Lennard-Jones potencijala, odnosno odbojan potencijal na ma-
lim udaljenostima, ali, kao Sto se vidi na slici, postoji i privlacni dio potencijala za
udaljenosti 1.3 — 1.7 A. Pri visokim temperaturama, ako molekule imaju dovoljno

energije, moze se dogoditi ulazak u ovakav nefizikalni lokalni minimum. RjeSenje
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ovog problema je izracunati energiju takvih konfiguracija u DFT-u te ih dodati u skup

za uvjezbavanje neuronske mreze.

EpleV]

1 2 3 4 5 6
Relativni poloZaj CM [A]

Slika 5.6: Potencijalna energija u ovisnosti o udaljenosti centra mase jedne mole-
kule CO od povrSine. Sve atome osim onih u promatranoj molekuli zadrzali smo
fiksiranima.

5.2 Vremenski ovisna Langevinova dinamika

Simulirali smo dinamiku molekula na povrsini ozracenoj femtosekundnim laserskim
pulsom kako je opisano u odjeljku 3.1. Duljina simulacija bila je 3500 fs s vremen-
skim korakom od 1 fs. Rjesavanjem sustava jednadzbi 3.1 dobiven je niz vremenski
ovisnih fononskih i elektronskih temperatura 7}, i 7,; koje su interpolirane interpld
metodom iz SciPy paketa [31]. Na isti nacin je interpolirana i prostorno ovisna elek-
tronska gustoca koju stvara atom Pd (ta gusto¢a nam biti potrebne za izracun koefici-
jenta trenja adsorbata). Navedena elektronska gustoca je izracunata pomoc¢u DFT-a.
Cetvrti sloj atoma Pd (onaj najdalje od povrine) tijekom simulacije drzali smo fiksi-
ranim. Za preostala tri sloja rjeSavana je Langevinova jednadzba:

dzri

dr;
M; :
dt?

dt + Ry i (Ton (1), pn) (5.1)

=—V,V(r1,....TN) — pn

gdje je N ukupni broj atoma u ¢eliji, 7, je konstantni koeficijent trenja za ¢iju smo

vrijednost uzeli 0.2 u ASE-ovim jedinicama [32], a stohasticka sila Ry, ; (T (%), mpn)
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je modelirana kao gausijanski bijeli Sum s varijancom analognom jednadzbi 3.3. Za
atome u molekulama CO rjesavana je jednadzba 3.2, uz napomenu da smo Kkoeficijent

trenja racunali u svakom koraku simulacije racunali prema izrazima:

Ne = 22 654 - T§1.8284€—3.134-T5 12.497 - 7,52.061 . 60.0793-7‘5

5.2
no = 1.36513 - r§1.8284670.0820301-7’5 + 50.3492 - Tg.490785 . 672.70429-7'57 ( )
gdje je r¢ Wigner-Seitzov radijus:
3 1/3
= 5.3
s <47m(r)> ’ (5:3)

a n(r) je elektronska gustoc¢a na polozaju r atoma C ili O ¢iji su izvor svi atomi Pd.
Dakle, zamislja se da su adsorbati uronjeni u elektronsku gusto¢u stvorenu od atoma
povrsine te da je ta elektronska gustoca izvor disipacija (fluktuacija) adsorbata. Sami
izrazi 5.2 dobiveni su prilagodbom funkcije s pozitivnih Sest slobodnih parametara

ai, ..., ag.
n(rs) = arrg@e " + ayrg*e’s (5.4)

na tocke izracunate za razlicite vrijednosti n, prema jednadzbi:

_dmng
77 - kF

i(l + 1) sin2 [(Sl/(k’p) — 5l+1(kF)]7 (55)

=0

gdje opet imamo rg = [3/(4mng)]/?

, a kr je Fermijev impuls te je §;(kr) fazni pomak u
rasprSenju na Fermijevom nivou [23]. JednadZzbe gibanja su integrirane prema shemi
danoj u referenci [33]. Pocetne poloZaje i brzine smo preuzeli iz POSCAR datoteka
koriStenih u DFT proracunima opisanima u odjeljku 3.2. Brzine atoma povrsine su
fiksirane pomoc¢u Nosé-Hooverovog termostata tako da odgovaraju temperaturi od
90 K (kad bi atome promatrali kao idealni plin). Iz te termalizacijske dinamike su
odabrani nasumic¢ne konfiguracije te su njihovi pocetni polozaji i brzine zapisani u
POSCAR datoteke. Za atome adsorbata izracunate su frekvencije vibracijskih nor-

malnih modova te im je potom zadana energija nulte to¢ke!® uzduz svakog moda.

Dinamiku smo racunalno implementirali u ASE-u tako Sto smo modificirali klasu za

13Eng. Zero Point Energy
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Langevinovu molekularnu dinamiku pri konstantnoj temperaturi i koeficijentima tre-

nja (vidi Dodatak B).
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Slika 5.7: Prosjecna temperatura adsorbiranih molekula CO, povrSine Pd(111) te
elektronskog i fononskog podsustava za (3 x 3) geometriju.

Prema razmatranjima iz prethodnog odjeljka vidimo da je s vremenskim korakom
At = 1 fs pouzdanije dinamiku mozemo provoditi za (3 x 3) geometriju. Hipoteza
(koju treba egzaktno provjeriti) je da je razlog tome to Sto u (4 x 2) geometriji viSe do
izrazaja dolaze interakcije medu adsorbiranim molekulama (zbog vece prekrivenosti
povrsine) te da postoji nedostatak u nau¢enom potencijalu, slican onom prikazanom
na Slici 5.6, pa postoji vjerojatnost ulaska u nefizikalni rezim, ve¢a nego za (3 x 3)
geometriju. Na Slici 5.7 prikazana je prosjetna temperatura adsorbiranih molekula
CO, povrsine Pd(111) te elektronskog i fononskog podsustava usrednjena preko 30
simulacija za geometriju (3 x 3).

Slika 5.8 je analogna, samo se odnosi na (4 x 2) geometriju i usrednjena je preko
19 simulacija. U oba slucaja vidimo da temperature adsorbata i povrSine prate
fononsku krivulju, to jest je vezanje adsorbiranih molekula s pobudenim elektron-
skim podsustavom slabo te dominira interakcija adsorbiranih molekula s vibracijama
povrsine. Vrijedi promotriti i simulaciju s nizim faktorom trenja za atome povrSine

npn = 3+ 1072, Prosjek preko 19 takvih simulacija prikazan je na Slici 5.9: vidimo da
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Slika 5.8: Prosjecna temperatura adsorbiranih molekula CO, povrSine Pd(111) te
elektronskog i fononskog podsustava za (4 x 2) geometriju.

se povrsina vrlo sporo termalizira s fononskim podsustavom te je kineticka energija
adsorbata manja u odnosu na simulacije s ve¢im faktorom trenja povrSine; to smo i
ocekivali. Slika je sljedeca: 7, je mjera vezanja povrsinskih atoma na laserski puls,
pa oni zadobivaju manje kineticke energije iz pobudenog fononskog podsustava i ne
prilaze blizu atomima adsorbata te je tako smanjena elektronska gustoc¢a koju vide
molekule. Efektivho smo znatno smanjili vezanje adsorbata na pobudeni fononski

podsustav metalne povrSine.
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Slika 5.9: Prosjecna temperatura adsorbiranih molekula CO, povrSine Pd(111) te
elektronskog i fononskog podsustava za (4 x 2) geometriju i nizak faktor trenja
povrsine.

6 Zakljucak

Promotrili smo sustav molekula CO adsorbiranih na povrSinu Pd(111). UvjeZbavanjem
neuronskih mreza razlicitih struktura dosli smo do zakljucka da preciznost predvidanja
slabo ovisi o njihovoj veli¢ini, nego je jedino vazno da su neuronske mreze do-
voljno velike da zadovoljavaju univerzalni aproksimacijski teorem. Potvrdili smo
da je potencijalna ploha strojno naucena pomocu atomski centriranih simetrijskih
funkcija adekvatna i za opis sustava razlicitog broja cestica od onog u skupovima za
uvjezbavanje. Napisali smo klasu unutar ASE-a za vremenski ovisnu Langevinovu di-
namiku koja modelira dinamiku sustavu induciranu femtosekundnim laserskim pul-
som te za izvrijednjivanje energija i sila koristili strojno nau¢enu potencijalnu plohu.
Zakljucili smo da se adsorbirane molekule slabo vezu na pobudeni elektronski pod-
sustav te da energiju iz laserskog pulsa primaju prvenstveno preko interakcije s mo-

lekulama povrsine.

Zaklju¢no, neuronske mreze omogucavaju znatno povecanje vremenskih i pros-
tornih skala preko kojih se mogu izvrsavati dinamike kompleksnih sustava. Njihov

glavni nedostatak je Sto obi¢no lose rade u djelu konfiguracijskog prostora "neis-
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trazenom” u skupovima za uvjezbavanje. Bez obzira na to, s pravilnim odabirom
konfiguracijskog prostora, moguce je znatno skratiti ukupno vrijeme potrebno za
proucavanje dinamike nekog sustava, budu¢i je da pri takvim dinamikama vecina
vremena “potrosena” na DFT proracune, a njih broj za iste konatne rezultate se
koriStenjem neuronskih mreza moze umanjiti za nekoliko redova veli¢ine; u nasem

slu¢aju, s nekoliko milijuna na tek nekoliko desetaka tisuca.
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Dodaci

Dodatak A Povjesna crtica o heterogenoj katalizi

Fizikalna istrazivanja klase fenomena danas poznatih pod nazivom heterogene kata-
lize zapoceta su tokom 19. stolje¢a. Radi se o procesima u kojima prisustvo neke
tvari (katalizatora) potice ili ubrzava kemijsku reakciju medu nekim drugim tvarima
(reaktantima). RijeC heterogena znaci da su agregatne faze katalizatora i reakta-
nata razli¢ite. Jedno od prvih znacajnih otkri¢a je ono Humphrya Davya 1817. go-
dine [34]: prilikom istrazivanja zapaljivih plinovitih smjesa u svrhu unaprjedenja
rudarske sigurnosne svjetiljke!4, Davy je otkrio da se umetanjem platinaste Zzice u
komoru ispunjenu ugljenim plinom i zrakom na temperaturi puno manjoj od tem-
perature zapaljenja ugljenog plina, zica zagrije do usijanja, a plin izgubi svojstvo
zapaljivosti. Znacajan korak prema unificiranom objasnjenju Davyevog i sli¢nih eks-
perimenata napravio je Michael Faraday [35]. Faraday je 1847. sustavno proveo
niz eksperimenata konverzije plinova vodika i kisika u dodiru s povrSinom platine
u vodenu paru. Utvrdio je da je jedini nuzan uvjet za aktivnost platine u katalizi
reakcije to da je njena povrSina “savrseno Cista i metalicna” te je pronasao slicno
ponasanje u poroznim spuzvastim platinama i drugim metalima, primjerice zlatu i
paladiju. Tako je naslutio da se radi o nekom strukturalnom svojstvu, inherentnom
povrsini, koje u odredenoj mjeri posjeduju svi metali i opcenito kruta tijela. Postu-
lirao je interakciju medu cesticama plinova te medu cesticama plina i povrsine koja
uzrokuje stalnu izmjenu molekula izmedu plina i adsorbiranog sloja, to jest da mo-
lekule plinova bivaju privucene vrlo blizu metalnoj povrsini, na kojoj se, zahvaljujuéi
privla¢noj medusobnoj interakciji, pronadu i kombiniraju, a nastala se molekula zbog
slabe interakcije s povrsinom u konacnici desorbira u vodenu paru. Na tragu Fara-
dayeve intuicije, mikroskopski mehanizam iza heterogene katalize prvi je ispravno
razumio Irving Langmuir 1922. godine u okviru kineticke teorije plinova [36]. Bilo
je poznato da je brzina reakcije 2CO + O, = 2CO na povrsini platine proporcionalna
tlaku kisika i temperaturi platine, a obrnuto proporcionalna tlaku ugljikovog monok-
sida. Klju¢na Langmuirova misao je da je metalna povrsSina uredena struktura, na

kojoj postoji prebrojiv skup tocaka u koje se mogu adsorbirati molekule plina. Ako

4Danas poznata kao Davyeva svjetiljka.
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se u njih adsorbira molekula CO, ona se na povrS$ini “orijentira” nepovoljno za reak-
ciju s molekulama plina O,. Ovaj mikroskopski mehanizam djelovanja adsorbiranog
monoatomskog sloja CO kao katalitiCkog otrova objasnjava ovisnost brzine reakcije
o tlaku plina CO i temperaturi platine, jer je s visSim tlakom i niZzom temperaturom
u prosjeku vise molekula CO adsorbirano na povrsini. S druge strane, adsorbirani
kisik je vrlo reaktivan s plinom CO te formira tako Cvrste veze s atomima platine da
ne desorbira s povrSine ¢ak ni na 1500 kelvina. Langmuir je 1932. dobio Nobelovu
nagradu za otkri¢a u povrsinskoj kemiji. Tako su otvorena vrata modernim teorijskim
i eksperimentalnim istrazivanjima povrsina i adsorbiranih filmova, koja nastoje razu-
mjeti cjelovitu kvantno-mehanicku sliku dinamike sustava uzimaju¢i u obzir Sto vise

relevantnih mikroskopskih stupnjeva slobode.
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Dodatak B Python kod za vremenski ovisnu Langevi-

novu dinamiku

979797

”?”LangevinLaser dynamics class.

from ase.md.md import MolecularDynamics
from ase.parallel import world
from ase import units

from ase.constraints import FixAtoms

from scipy import interpolate

import numpy as np

class LangevinLaser (MolecularDynamics) :
”?”? Class for Langevin molecular dynamics with time dependent
temperatures and adsorbate frictions.
Adapted from the ASE Langevin class (see https://wiki.fysik.dtu.dk/

ase/).

Usage: Langevin(atoms, timestep, temperature, density,

lattice_friction , simulation_number)

atoms

The list of atoms.
timestep

The time step.
temperature

String; name of file which contains time versus electronic
temperatures versus phonon temperatures.
density

String; name of file which contains distance from lattice atom
versus electron density.
lattice_friction

Constant friction for lattice atoms
simulation_number

A label which will be used in naming the temperature log file
fixcm

If True, the position and momentum of the center of mass is
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32

33

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

kept unperturbed. Default: True.

rng
Random number generator, by default numpy.random. Must have a
standard_normal method matching the signature of

numpy . random. standard _normal .

RATTLE constraints can be used with these propagators, see:

E. V.—Eijnden, and G. Ciccotti, Chem. Phys. Lett. 429, 310 (2006)
The propagator is Equation 23 (Eq. 39 if RATTLE constraints are used)
of the above reference. That reference also contains another
propagator in Eq. 21/34; but that propagator is not quasi—symplectic
and gives a systematic offset in the temperature at large time steps.

799

This dynamics accesses the atoms using Cartesian coordinates.

# Helps Asap doing the right thing. Increment when changing stuff:

_lgv_version = 3

def __init__(self, atoms, timestep, temperature, density,
lattice_friction , simulation_number, fixcm=True,
trajectory=None, logfile=None, loginterval=1,

communicator=world, rng=np.random) :

”?”?” The number of POSCAR file with initial conditions”””
self.simulation_number = str (simulation_number)
””” How many lattice atoms are frozen”””

self.frozen_lattice = 8.

”?”” How often should the height of molecules be checked, on what

RIR

height to freeze

self.freeze_interval = 50
self.freeze_height = 17.0

self.freeze_counter = 0

77979 77979

Load timestep and C and O masses in atomic units

self.timestep = timestep

self .C_mass = 12.
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70

71

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

84

85

86

87

88

89

90

91

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

self .O_mass = 16.

”7” Read from the temperature file into 1D arrays and generate

979797

interpolated functions

temperature_file = np.loadtxt(temperature)
temp_t = temperature_file[:, 0] % units.fs
temp.el = temperature_file[:, 1] % units.kB

temp_ph = temperature_file[:, 2] * units.kB

self.interpolated_el_temp interpolate.interpld (temp-t, temp_el,

kind=’cubic’)

self.interpolated ph_temp = interpolate.interpld (temp.t, temp_ph,
kind=’cubic’)

”?”” Read from the density file into 1D arrays, generate

interpolated function and get cutoff”””

density_file = np.loadtxt(density)

r_array density_file [:, O]

n_array density_file [:, 1]

self.interpolated_density = interpolate.interpld(r_array, n_array

, kind=’cubic’)

self.cutoff = r_array[—1]

77979

”?”Make empty arrays for the coefficients

self .natoms = atoms.get_number_of_atoms ()
self .cl = self.c2 = self.c3 = self.c4 = self.c5 = np.zeros(self.

natoms)

9799 97

77” Get indices of adsorbate and surface atoms

self.symbols = np.asarray(atoms. get_chemical_symbols (), dtype=str

self.C_indices = np.flatnonzero(self.symbols == 'C’)
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103 self.O_indices = np.flatnonzero(self.symbols == ’'0’)
104 self.lattice_indices = np.flatnonzero (self.symbols == 'Pd’)
105 self.adsorbate_indices = np.concatenate ((self.C_indices, self.

O_indices))

106 self .adsorbate_number = len(self.adsorbate_indices)

107 self.lattice_.number = len(self.lattice_indices)

108

109 77”” Make empty arrays for atom temperatures and atom frictions.

979797

110

111 self . T = np.zeros(self.natoms)

112 self.friction = np.zeros(self.natoms)
113

97999

114 Set friction for surface atoms immediately since it is

97979

constant during the simulation

116 np.put(self.friction, self.lattice_indices, lattice_friction)
117

118 ”?”” Get atomic masses 7”7

119

120 self.mass = atoms.get_masses ()

121

122 ”?”” Friction conversion factor from a.u. to ase units ”””

123

124 self.conversion_factor = 0.0267902937/units. fs

125

126 self . fixem = fixem # will the center of mass be held fixed?
127 self .communicator = communicator

128 self .rng = rng

129 MolecularDynamics. __init__(self, atoms, timestep, trajectory,

logfile , loginterval)

130 self.updatevars ()

131

132 def todict(self):

133 d = MolecularDynamics. todict (self)
134 d.update ({ "temperature’: self.temp,
135 "friction’: self.fr,

136 “fix—em’: self.fixcm})

137 return d
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139

140

141

142

156

158

159

160

163

164

165

166

167

def friction_c(self, rs_c):

fric_.c = np.where(rs_c > 0., (22.654x*rs_c*%(2.004)«np.exp(—3.134x%
rs_c)+2.497xrs_cxx(—2.061)*np.exp(0.0793xrs_c))xself.conversion_factor
/self.C_mass, 0.)

return fric_c

def friction_o(self, rs_o):

fric.o = np.where(rs_o > 0., (1.36513 % rs_o xx (—1.8284) x np.
exp(—0.0820301 * rs_o) + 50.342 % rs_o xx (0.490785) * np.exp(—2.70429
x* rs_o))xself.conversion_factor/self.O_mass, 0.)

return fric_o

def calculate_friction(self):

distances = self.atoms.get_distances_list(self.adsorbate_indices,
self.lattice_indices , mic=True)
distances[distances >= self.cutoff] = np.nan

density = np.nansum(self.interpolated_density(distances), axis=1)

rs = np.where(density > 0., (3. / (4. x np.pi * density) ) x*x
(1./3.), 0.)

np.put(self.friction, self.C_indices, self.friction_c(rs[self.
C_indices]))
np.put(self.friction, self.O_indices, self.friction_o(rs[self.

O_indices]))
def calculate_temperature(self):

current_time = self.get_time ()

np.put(self.T, self.adsorbate_indices, self.interpolated_el_temp (
current_time))

np.put(self.T, self.lattice_indices , self.interpolated_ph_temp (
current_time))

def freeze(self):

freeze_indices = np.where(self.atoms[self.adsorbate_indices].

get_positions () [:,2] >=self.freeze_height)
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168

169 if freeze_indices[0].size != O0:

170 all_indices = np.append(freeze_indices, np.arange(36,44,1))
171 ¢ = FixAtoms(all_indices)

172 self.atoms.set_constraint(c)

173 self.freeze_counter = freeze_indices[0].size

174

175 def print_temperatures(self):

176

177 ”?” Calculate and log the temperatures (as if the system consisted

of free gas particles)”””

178

179 current_time = self.get_time ()/units.fs

180

181 velocities = np.sqrt(np.sum(self.atoms. get_velocities () *xx2, axis
=1))

182 kinetic_energies = 0.5 *x self.mass *x velocitiesx*2

183 adsorbate_kinetic_average = 1./self.adsorbate_.number % np.sum/(

kinetic_energies[self.adsorbate_indices])

184 lattice_kinetic_average = 1./(self.lattice_.number — self.
frozen_lattice) * np.sum(kinetic_energies[self.lattice_indices])

185 C_kinetic_average = 1./(self.adsorbate_.number/2.) * np.sum(
kinetic_energies[self.C_indices])

186 O _kinetic_average = 1./(self.adsorbate_.number/2.) * np.sum(
kinetic_energies[self.O_indices])

187

188 adsorbate_temperature = 2./(3. *x units.kB) x
adsorbate_kinetic_average

189 lattice_temperature = 2./(3. % units.kB) x

lattice _kinetic_average

190 C_temperature = 2./(3. % units.kB) x C_kinetic_average

191 O_temperature = 2./(3. % units.kB) x O _kinetic_average

192

193 with open(’temperatures_’ + self.simulation_number, ’a’) as

temperatures_output:

194 temperatures_output.write(str (current_time) + '\t’ + str(
adsorbate_temperature) + ’\t’ + str(lattice_.temperature) + '\t’ + str(
self . T[0]/units.kB) + ’'\t’ + str(self.T[35]/units.kB) + ’\t’ 4+ str(
adsorbate _kinetic_average) + ’'\t’ + str(lattice_kinetic_average) + ’\n

")
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196 def updatevars(self):

197

198 if (self.get_number_of_steps() % self.freeze_interval == 0):
199 self.freeze ()

200

201 dt = self.timestep

202

203 7””Get electronic and phonon temperatures at current time”””
204

205 self.calculate_temperature ()

206

207 ””” Calculate adsorbate friction at current time”””

208

209 self.calculate_friction ()

210

211 sigma = np.sqrt (2. * self.T x self.friction / self.mass)

212 self.cl = (dt / 2. — dt x dt x self.friction / 8.)

213 self.c2 = (dt * self.friction / 2 — dt % dt % self.friction =

self.friction / 8.)

214 self.c3 = (np.sqrt(dt) = sigma / 2. — dt xx 1.5 * self.friction =x
sigma / 8.)

215 self.c5 = (dt *x 1.5 % sigma / (2 * np.sqrt(3.)))

216 self.c4 = (self.friction / 2. * self.c5)

217

218 # Works in parallel Asap, #GLOBAL number of atoms:

219 self .natoms = self.atoms.get_number_of_atoms ()

220

221 def step(self, f):

222

223 self.updatevars ()

224 print (self.get_time () /units.fs)

225

226 atoms = self.atoms

227 natoms = len (atoms)

228

229 # This velocity as well as xi, eta and a few other variables are
stored

230 # as attributes, so Asap can do its magic when atoms migrate
between
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231 # processors.

232 self.v = atoms. get_velocities ()

233

234 self.xi = self.rng.standard_normal(size=(natoms, 3))
235 self.eta = self.rng.standard_normal(size=(natoms, 3))
236

237 if self.communicator is not None:

238 self.communicator.broadcast(self.xi, 0)

239 self.communicator.broadcast(self.eta, 0)

240

241 # First halfstep in the velocity.

242 self.v += (self.cl[:, None] * f / self.masses — self.c2[:, None]

x self.v + self.xi * self.c3[:, None] — self.c4[:, None] * self.eta)

243

244 # Full step in positions

245 X = atoms. get_positions ()

246 if self.fixcm:

247 old_cm = atoms. get_center_of_mass ()

248 # Step: x'n — x"(n+1) — this applies constraints if any.

249 atoms.set_positions (x + self.dt * self.v + self.c5[:, None] =x
self.eta)

250 if self.fixcm:

251 new.cm = atoms.get_center_of_mass ()

252 d = old.cm — new._cm

253 # atoms.translate (d) # Does not respect constraints

254 atoms.set_positions (atoms. get_positions () + d)

255

256 # recalc velocities after RATTLE constraints are applied

257 self.v = (self.atoms. get_positions() — x —

258 self.c5[:, None] * self.eta) / self.dt

259 f = atoms. get_forces (md=True)

260

261 # Update the velocities

262 self.v += (self.cl[:, None] x f / self.masses — self.c2[:, None]
x self.v +

263 self.c3[:, None] * self.xi — self.c4[:, None] * self.
eta)

264

265 if self.fixem: # subtract center of mass vel

266 v.em = self. _get_com_velocity ()
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267

268

269

270

271

272

273

274

275

276

277

280

281

def

self .v —= v_cm

# Second part of RATTLE taken care of here

atoms.set_momenta(self.v * self.masses)

# Write to output

self.print_temperatures ()

return f

_get_com_velocity(self):
”””Return the center of mass velocity.

Internal use only. This function can be reimplemented by Asap.

277

return np.dot(self.masses. flatten (), self.v) / self.masses.sum()
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