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Spektroskopia on téirked nykyfysiikan tutkimusmenetelmé, jossa mitataan aineen
lahettdmad spektrid, joka syntyy, kun aine vuorovaikuttaa sdhkomagneettisen
siteilyn kanssa. Rontgenspektroskopiassa ainetta sateilytetdén rontgenséteilld,
jotka energia-alueensa ansiosta virittavit aineen elektroneja ylemmille elektro-
nikuorille ja jatkumoon. Aineen spektri on riippuvainen sen rakenteesta, jolloin
spektroskopian avulla pystytddn havaitsemaan aineen rakennetason muutoksia ja
ominaisuuksia. Tamé rakenneriippuvuus on kuitenkin yleisesti hyvin monimutkai-
nen, jolloin spektrien laskennassa joudutaan turvautumaan raskaisiin simulaatioihin.

Erilaiset koneoppimisen muodot erityisesti neuroverkot monipuolisine sovelluksi-
neen ovat viimeisen vuosikymmenen aikana kehittyneet valtavasti ja tdman mydota
alempia parempia tuloksia saadaan jatkuvasti. Koneoppimisessa pyritddn algo-
ritmien ja datan tutkimisen sekd késittelyn avulla muodostamaan malleja, joilla
pystytaan pienemmalla laskentateholla tuottamaan haluttuun ongelmaan ratkaisu-
ja. Téma ominaisuus tekee koneoppimisesta kiinnostavan menetelmén fysiikan ja
erityisesti spektroskopian tutkimuksen kannalta, silld usein niissad rajoituksena on
juuri laskentaresurssit.

Téasséd tyossd tutkin vesimolekyylin ja amorfisen germaanidioksidin rontgenspekt-
rien ja rakenteen valistd yhteyttd enkooderi-dekooderi-neuroverkon avulla ja ver-
taan niin saatuja tuloksia aiempiin. Mallien tehtdvénd on systeemin spektrin tai
siitd laskettujen statististen suureiden ennustaminen tdméan eksaktin rakenteen tai
sitd kuvaavan esityksen avulla. Informaation kulkua mallin lapi on rajoitettu pullon-
kaulalla, jolloin malli pyrkii tiivistdmé&an spektriin merkittavasti vaikuttavan tiedon
rakenteesta. Tulokseni ovat lupaavia ja tarkkuudeltaan ldhes kauttaaltaan parem-
pia kuin aiemmat, joten nayttéisi siltd ettd enkooderi—dekooderi-arkkitehtuurin ai-
empaan nihden lisdtty monimutkaisuus tuottaa molempiin systeemeihin paremmin
sopivan mallin. Tama osoittautuu myohemmin kuitenkin myos haitaksi, silld sen
myota tdmaén tyon puitteissa malleille ei 16ydeta toimivaa kdanteiskuvausta.

Asiasanat: spektroskopia, XPS, XES, XAS, vesimolekyyli, germaanidioksidi, neuro-
verkko, enkooderi, dekooderi, koneoppiminen, ECA, Coulombin matriisi, Dione
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Johdanto

Spektroskopia on menetelmé, jota hydodynnetéaén aineen ja sihkdmagneettisen sétei-
lyn vuorovaikutusta tarkasteltaessa. Spektri on riippuvainen aineen rakenteesta, jo-
ten spektroskopian avulla voidaan keréta tietoa aineen rakenteesta atomitasolla|l, 2].
Spektroskopian mittaukset ovat tyolédita seké aikaa vievid ja nédiden simulointi las-
kennallisesti raskasta, joten menetelmét joilla materiaalien spektreja voidaan no-
peasti tuottaa tai tehda naistd havaintoja ja johtopa#toksid ovat tarpeellisia. Ko-
neoppimisen menetelmét ovat osoittautuneet monessa yhteydessid toimiviksi téallai-

sissa tehtavissa.

Tutkin tyosséni vesimolekyylin ja amorfisen germaanidioksidin rontgenspektreja hyo-
dyntéen enkooderi-dekooderi-neuroverkkoa, jota ei ole aiemmin téssé yhteydessé so-
vellettu. Kayttamiani spektrejd on aiemmin tutkittu Johannes Niskasen ym. seka
Anton Vladykan ym. toimesta emulaattoripohjaisella komponenttianalyysilla [3, 4].
Tarkoituksenani on verrata oman mallini tuottamia tuloksia néihin, joten pyrin tyos-
sani seuraamaan huolellisesti aiemman analyysin toteutusta muutoin paitsi kaytta-
méni mallin osalta. Oleellinen osa tyotd on myos tutkia onko ednkooderi—dekooderi-
arkkitehtuuri yleisesti toimiva malli materiaalin rakenteen siséltdmaéan informaation
tiivistdmisessa eli enkoodaamisessa ja téasté spektrin tai siitd laskettujen tilastollis-

ten suureiden ennustamisessa eli dekoodaamisessa.

1 Spektroskopia

Freek van der Meer toteaa review-artikkelissaan "Near-infrared laboratory spect-
roscopy of mineral chemistry: A review"[5| spektroskopian olevan tiedetté, jossa
tutkitaan ja mitataan spektrid, joka syntyy, kun materiaalit ovat vuorovaikutuk-

sessa sahkomagneettisen sateilyn kanssa tai lahettavat sitd. Rontgenalueella aineen



ja sihkomagneettisen séteilyn véalinen vuorovaikutus tapahtuu atomitasolla, jossa
atomit sdteilyn vaikutuksesta siirtyvit joko perustilasta viritystilaan (virittyvét)
tai viritystilasta alempienergiseen tilaan (relaksoituvat). Namé& muutokset néky-
vat edelleen mitattavassa spektrissa, silla energiat, joilla aine absorboi sateilyé ja
jolla aine emittoi riippuvat aineen ominaisuuksista ja olosuhteista, joissa ainetta
sateilytetdaan|l, 2|. Spektroskopialajeja on valtava méaara, silla kidytettavaa ainet-
ta voidaan siteilyttdd monella eri sateilytyypilla esimerkiksi rontgen-, infrapuna-
tai hiukkasséteilylld, mutta myos havaittava spektri voidaan valita. Tyypillisia mit-
taustuloksia ovat absorptio- tai emissiospektri seké fotoelektronispektri. Absorptios-
pektri mitataan siteilystd, joka on kulkenut aineen lipi ja emissiospektri mitataan

aineen lahettamalle sateilylle, kun sité sateilytetaan.

Tama luku kasittelee spektroskopiaa tutkimusvalineena ja esittelee sen taustalla ole-
van teorian. Keskityn kolmeen tutkielmani nakdkulmasta oleelliseen rontgenséteilya
hyodyntévadn spektroskopiaan; rontgenabsorptiospektroskopiaan (engl. X-ray ab-
sorption spectroscopy, XAS), rontgenemissiospektroskopiaan (engl. X-ray emission
spectroscopy, XES) ja rontgenfotoelektronispektroskopiaan (engl. X-ray photoelect-

ron spectroscopy, XPS).

1.1 Aineen atomitason rakenne

Suurin osa maanpééllisen eldmén kannalta oleellisesta materiasta koostuu molekyy-
leista. Molekyylit voivat muodostua muutamasta tai vaikka tuhansista atomeista,
jotka puolestaan rakentuvat elektroneista ja ytimestd. Ydin koostuu protoneista ja
neutroneista, jotka ovat kolmen kvarkin yhteenliittymia. Elektronit jakautuvat yti-
men ymparille orbitaaleille niin sanottuun elektroniverhoon tavalla, jota klassinen
fysiikka ei pysty selittdméan. Koska protonien ja neutronien massa on moninkertai-

nen elektronien massaan verrattuna, atomin massasta valtaosa on ytimen massaal2|.



Molekyyleissa atomit muodostavat keskenéén sidoksia. Naiden sidoksien muodostu-
misessa atomien ulkokuoren elektronit, eli valenssielektronit, ovat keskeisessé roolis-
sa, silla sidoksessa kyseeseen tulevat orbitaalit yhdistyvéat eli hybridisoituvat muo-
dostaen niin sanottuja molekyyliorbitaaleja. Kaytéinnossd ndiden voi ajatella olevan
usean atomin yhteisida orbitaaleja. Sidoksen vahvuus riippuu systeemin energiasta;
sidos on vakaa, kun systeemin energia on pienempi sidoksen kanssa kuin ilman si-
td. Sidos on sitd vahvempi, mitd enemmaén systeemin kokonaisenergia pienenee sen

muodostuessa.

Kuvassa 1 on esitelty veden molekyyliorbitaalit 2a;-orbitaalia lukuun ottamatta. Ve-
simolekyylin 10 elektronia ovat asettuneet perustilassa viidelle alimmalle molekyy-

"ylimmét"

liorbitaalille, joista 8 on esitelty kuvassa. Vesimolekyylin elektroneista
eli korkeimman energian omaavat elektronit ovat sijoittuneet molekyylin korkeim-
malle miehitetylle molekyyliorbitaalille (engl. Highest Occupied Molecular Orbital,
HOMO). Témén yldpuolella on miehittamattomia tiloja, joihin elektroneja voidaan
virittda esimerkiksi rontgensateilyn avulla. Naistd ensimmaista kutsutaan alimmak-
si miehittdméattoméksi tilaksi (engl. Lowest Unoccupied Molecular Orbital, LUMO).

Miehittdméattomia tiloja seuraa jatkumo (engl. continuum), joka alkaa ionisaatiora-

jasta (IP), ja jota voi nimensd mukaisesti ajatella jatkuvana joukkona tiloja.

1.2 Elektronirakenne

Elektronit ovat tarked osa materiaa, silla ne vaikuttavat oleellisesti aineen ominai-
suuksiin. Erityisesti elektronien jakautuminen ytimen ympaérille vaikuttaa merkit-
tavasti aineesta tehtéviin havaintoihin ja mittauksiin. Kdantaen spektroskooppisilla
mittauksilla voi oppia aineen rakenteesta. Tyossa hyodynnettéavien spektroskopioi-

den teorian ymmartamiseksi on aineen elektronirakenteen teorian tunteminen valt-
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Kuva 1. Havainnekuva veden molekyyliorbitaaleista seké sen kolmesta rontgenspekt-
ristd (XAS, XES ja XPS). Mustalla viivalla piirretyt orbitaalit ovat miehitettyja ja
harmaat miehittamattomia. Lisdksi miehittdméttomien orbitaalien ylapuolella on
jatkumo IP. Kuva saatu Johannes Niskaselta.



tamatonta. Téssa luvussa kayn lyhyesti 1dpi atomien ja molekyylien elektroniraken-
teen kvanttimekaanisen kuvauksen. Luku perustuu atomien osalta W. Demtroderin
kirjan "Atoms, Molecules and Photons: An Introduction to Atomic-, Molecular-,
and Quantum-Physics"[2] lukuihin 1-4 ja 6 ja molekyylien osalta P. Atkinsin kirjan

"Molecular Quantum Mechanics"[6] lukuihin 7-9.

C. J. Davisson ja L. H. Germer osoittivat vuonna 1928, ettd oletus aalto-hiuk-
kasdualismista pétee elektronille|7]. Elektroni on siis kvanttimekaaninen hiukkanen,
jolloin elektronirakennetta pitda kuvata kvanttimekaniikan keinoin aaltofunktioina
Y(r). Tamin itseisarvon nelioni |¢|* saadaan hiukkasen (elektronin) paikan 7 nor-
malisoimaton todennakoisyysjakauma. Huomattavaa on, ettd tdmé on todennakoi-

syysjakauma, jolloin hiukkasen tarkkaa sijaintia ei tiedeté.

Yksinkertaisimmillaan elektronirakenne koostuu yhdesté elektronista, jolloin elekt-
ronin ominaistilat voidaan ratkaista ajasta riippumattomasta Schrodingerin yhté-
16sté,

2

s V(1) + Byn(r)u(r) = BU(r), (1)

jossa h on redusoitu Planckin vakio, m, elektronin massa, E,.(7) systeemin potenti-
aalienergia ja E tilan kokonaisenergia. Yhden elektronin tapauksessa yhtalon toteut-
tavia aaltofunktioita on monia ja yhtélon ratkaisuun vaikuttaa olennaisesti systee-
min kokonaisenergia E. Negatiivisella kokonaisenergialla systeemi on kvantittunut,
eli vain tietyt energiat ovat mahdollisia. Vastaavasti positiivinen kokonaisenergia
mahdollistaa tilan kaikilla energioilla F, jolloin syntyy niin sanottu jatkumo. Vety-

atomissa Epu(r) = , missd e on alkeisvaraus ja g tyhjion permittiivisyys,

dmeol|r||2
tilaa kuvaa yksiselitteisesti nelja kvanttilukua: n, [, m; ja my, jotka ovat vastaa-
vasti paakvanttiluku, sivukvanttiluku, magneettinen kvanttiluku ja spinkvanttiluku.

Kahdella tai useammalla kvanttilukukombinaatiolla saatavien tilojen energiat voi-



vat olla samat. Talloin tilaa kutsutaan degeneroituneeksi (engl. degenerate).

Monielektronisilla atomeilla Schrodingerin yhtélossd ongelmaksi tulee elektronien
keskendiset elektrostaattiset ja magneettiset vuorovaikutukset, eiké sille ole ana-
lyyttistd ratkaisua. Joudutaan jo lahtokohtaisesti turvautumaan approksimaatioi-
hin. Usean ytimen ja entisestdan kasvavan elektronien lukumaaridn takia tilanne
monimutkaistuu edelleen siirryttaessé atomeista molekyyleihin. Esimerkiksi valens-

siorbitaalien hybridisaatio pitda nyt ottaa huomioon.

Molekyylien kohdalla kokonaisaaltofunktio voidaan approksimatiivisesti separoida
ydinten ja elektronien vélilld niiden yleensé viahéisen kytkennén (engl. coupling) an-
siosta. Elektronien aaltofunktiota ratkaistessa ajatellaan, etta systeemin ytimet py-
syvat paikallaan elektroneihin nahden, jolloin jatetaan ydinten ja elektronien liikkeen
valinen kytkeytyneisyys huomioimatta. Témé& tunnetaan adiabaattisena approksi-
maationa tai Born—-Oppenheimer-approksimaationa. Schrodingerin yhtélo elektro-
neille siis ratkaistaan jossain staattisessa ydinkonfiguraatiossa ja niiden osalta staat-
tisessa potentiaalissa. Kaymélla lapi kaikki systeemin ydinkonfiguraatiot voidaan
muodostaa molekyylipotentiaalienergiapinta (engl. molecular potential energy sur-
face), jolta tasapainotilat 16ytyvit enegiaminimiperiaatteen mukaisesti — minimeista.
Globaalin minimin lisiksi my6s lokaalit minimit ovat mahdollisia tiloja. Molekyy-

leilld ndmé kuvaavat eri isomeerejd, mahdollisia reaktantteja tai lopputuotteita.

Born—Oppenheimer-approksimaatiossa Schrodingerin yhtéalo on muotoa
H¥(r, R) = E(R)¥(r, R), (2)

missi H on systeemin Hamiltonin operaattori (engl. Hamiltonian), E aiemmin mai-
nittu ainoastaan ydinten sijainneista R riippuva molekyylipotentiaalienergiapin-

ta ja U elektronien aaltofunktio, joka riippuu elektronien sijainneista r ja ydin-



ten sijainneista R, jotka molemmat on enkoodattu ylla yhdeksi vektoriksi. Born—
Oppenheimer-approksimaatiossa aaltofunktio separoidaan ydinten ja elektronien suh-

teen
U(r,R) = ¥p(r; R)VN(R), (3)

missd Vg on elektronien aaltofunktio ja Wy ydinten aaltofunktio. Elektronien aal-
tofunktion notaatio r; R tarkoittaa, ettd Wy on elektronien paikan funktio, mutta
riippuu parametrisesti ydinten paikoista. Eri ydinten paikoilla saadaan tietenkin eri
funktio Wg. Koska ytimien ajatellaan olevan staattisia, ei tdmé kuitenkaan muutu
elektroniosan ratkaisun aikana. Elektronien aaltofunktiota Vg pystytdan likim&aa-
réisesti kuvaamaan spinorbitaalien @1, o, ...y, avulla muodostettavalla Slaterin

determinantilla, joka on N, elektronille muotoa

pr(ri; R)  oo(risR) ... on(ri; R)
1 | pi(res R) pa(ras R) ... pn,(re; R)

\I]E(T; R) N ' ) (4)
o1(rys R) oa(rns R) ... on(Tn; R)

Téasséd esiintyvat elektronien spinorbitaalit ovat yhdistettyja paikka-spintiloja
¢ = (r;)o, missi ¥(r;) on atomiorbitaali ja o = «,  spin ylos/alas. Numeerisissa
simulaatioissa naille ei tunneta tarkkaa muotoa, joten laskuissa spinorbitaaleja ku-
vataan valittujen kantafunktioiden lineaarikombinaatioina. Maaritelmésta nahdéén,
ettéd Slaterin determinantti on antisymmetrinen lineaarikombinaatio spinorbitaalien
tuloja. Huomioitavaa on, ettd determinantti lasketaan Ng x N, neliomatriisille, sil-
1& jokainen elektroni on jokaisella spinorbitaalilla. Determinantin ominaisuuksista
seuraa, etté tila on antisymmetrinen elektroniparin vaihdon suhteen, jolloin Paulin
kieltosdanto toteutuu; jos systeemissa on miehitettyné identtisia spinorbitaaleja, de-

terminantti haviaa.



Schrodingerin yhtélossé (2) esiintyvd Hamiltonin operaattori on epérelativistisessa

approksimaatiossa N, elektronin ja N, ytimen systeemille muotoa

FL2 e 62 Ne Jn Z k 1 Ne 1 1 n Z 1 Z k
H=———) V?— ZE_2N T D 7 5

missé ¢ on valonnopeus tyhjiossa, 7 ja Z; ovat ytimien k ja [ jarjestysluvut, r;; elekt-
ronien ¢ ja j vilinen etéisyys, ry; ytimen k ja elektronin ¢ vélinen etdisyys sekd Ry
ytimien [ ja k vélinen etaisyys. Yhtalossa esiintyviat summatermit kuvaavat eri sys-
teemin osien vaikutusta. Ensimmaéinen termi sisdltda tutun Laplacen operaattorin
V? ja se kuvaa yhdessi etutekijinsi kanssa elektronien liike-energiaa. Loput termit
kuvaavat eri osia systeemin potentiaalienergiasta. Ensimmaéinen naistd summista
kuvaa ydinten ja elektronien vililld olevasta toisiaan puoleensa vetédvéstd voimasta
aiheutuvaa potentiaalienergiaa. Toinen on elektronien vélisesté hylkivista voimasta
johtuvaa keskindista potentiaalienergiaa kuvaava termi ja viimeinen vastaava osuus

ytimien valilla.

Ydintenkonfiguraatio méaraa elektroniverhon ja orbitaalien energiat ja aaltofunktiot
ja sitd kautta myos ndiden vélisten siirtymien intensiteetit ja energiat. Tamén takia

paikallisen tason rakenteen tutkimiseen voidaan kayttaa rontgenspektrospiaa.

1.3 Rontgenabsorptiospektroskopia

Rontgenabsorptiospektroskopiassa tarkastellaan nimensa mukaisesti rontgenséteilyn
absorptiossa tapahtuvia aineen transitioita. Ainetta siteilytetddn monokromaatti-
sella rontgensateilylléd tietyn energia-alueen yli, jolloin aineen lapi kulkeneelle sétei-
lylle voidaan havaita intensiteetin viheneminen. Rontgenfotonin absorptio tapahtuu
aineesta riippuvilla energioilla, joita kutsutaan absorptioreunoiksi (engl. absorption
edge). Namé energiat vastaavat sisiikuoren elektronien siirtymié sidottuihin tiloihin

tai vaihtoehtoisesti jatkumoon. Jos virittynyt elektroni on periisin 1s orbitaalilta



absoptioreuna tunnetaan K-reunana (engl. K-edge) ja vastaavasti 2s ja 2p orbitaa-
lien kohdalla L-reunana (engl. L-edge). Luvun pailahteené on kiytetty L. Baumgar-
tenin kirjan "Scattering Methods for Condensed Matter Research: Towards Novel

Applications at Future Source"[8] kappaletta F4.

Rontgenabsorptiospektroskopiassa naytteen lapikulkeneen séteilyn intensiteetin [
tarkka mittaaminen on téarkead, silla tdmén avulla lasketaan sen lineaarinen vaime-

nemiskerroin y kiyttden Beerin—Lambertin lakia

I = Iyexp(—pux) (6)

;‘“:‘éln(fi)’ (1)

missa Iy on ldhetetyn siteilyn intensiteetti ja x nédytteen paksuus. Vaimenemisker-
roin on verrannollinen yhdesté alkuaineesta koostuvalla néytteella sen absorptiovai-

kutusalaan o(E) (engl. cross section)

PN 4

n= TO-(E)v (8)

missé p on tiheys, N4 Avogadron vakio, A ndytteen atomipaino (engl. atomic weight)
ja E fotonin energia. Mikéli ndyte on usean alkuaineen sekoitus, saadaan sen vaime-
nemiskerroin fi,,;, painotetulla summalla yli sekoituksen sisédltdmien alkuaineiden
vaimenemiskertoimien

i

missd p; on alkuaineen ¢ vaimenemiskerroin ja ¢; tdméan osuus sekoituksesta.

Kaytannossa rontgenabsorptiospektroskopia on jaettu kahteen luokkaan mittauksen
energia-alueen perusteella. Jos virittyminen tapahtuu sidosenergian lahistolla, ky-
seessd on XANES (engl. X-ray Absorption Near Edge Structure)-tekniikka ja vastaa-

vasti jos elektronit virittyvit ylemmaés jatkumoon puhutaan EXAFS (engl. Extended
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Kuva 2. Eri rontgenspektroskopiatyyppien periaatekaaviot. Viivat havainnollistavat
orbitaaleja, ympyrat elektroneja sekd nuolet elektronien virittymisié ja relaksoitu-

misia. Kaavoissa Fx on liike-energia, Ep irrotustyd, h Planckin vakio, v fotonin
taajuus ja ec, erumo ja eEgomo vastaavasti sisikuoren, LUMO:n ja HOMO:n ener-

giat.

X-ray Absorption Fine Structure)-tekniikasta. Kuvassa 2 (i) on esitelty XAS:n pe-
riaatekaavio, jossa on havainnollistettu XANES tekniikalle ominainen elektronin vi-
rittyminen ylemmaélle elektronikuorelle. Tyypillisesti XANES:ssa tutkitaan energia-
aluetta, eli kiytetdan fotoneja, joiden energia on maksimissaan muutamia kymmenié
elektronivoltteja alimmasta mahdollisesta tilasta ja vastaavasti EXAFS:ssa fotonien
energia on ainakin muutamia kymmenia elektronivoltteja korkeampi kuin alimman
mahdollisen siirtyman energia. Kuvassa 1 on esitelty vesimolekyylille mitattu ront-
genabsorptiospektri. Kuvasta voidaan erottaa XANES-alue, jossa on havaittavissa
selvid piikkejéd ylempié 4a;, 2by ja 2b; orbitaaleja vastaavilla energioilla. Tata 1ahi-
reunaa seuraa ylempanid EXAFS:n alue, jossa jatkumon alettua ei ole havaittavissa

kvantittumisesta johtuvia terévia piikkejd, vaan spektri on téaltéd osin hyvin tasainen.
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1.4 Rontgenemissiospektroskopia

Rontgenemissiospektroskopiassa tarkastellaan sisdkuorelle luotuihin aukkoihin re-
laksoituvien elektronien tuottamaa sidhkomagneettista siteilyd. Kuvassa 2 (ii) on
esitelty XES:n periaatekaavio. Néytettd pommitetaan heréttivalla siteilylld, jon-
ka energia riittda ionisoimaan sisdkuoren elektroneja. Syntyneet aukkotilat taytty-
vat ylempien kuorien elektroneilla. Rontgenemissioprosessissa relakstoivua elektro-
ni emittoi fotonin, jonka energia vastaa alkutilan ja lopputilan vilista energiaeroa.
Orbitaalilta V' sisdkuoren orbitaalille C' siirtyvén elektronin kohdalla emittoituvan

fotonin energia on siis
hv = ey — ec, (10)

missé h Planckin vakio, v fotonin taajuus ey, V-orbitaalin elektronin energia ja ¢
sisdkuoren elektronin energia. Emittoituvat fotonit havaitaan esimerkiksi hilasta ja
paikkaherkéistéd ilmaisimesta koostuvalla koejérjestelylla|9]. Téllaisessa jarjestelyssa
fotonit diffraktoituvat hilasta energiastansa riippuvaan suuntaan, minké jélkeen ne
havaitaan paikkaherkilld ilmaisimella. Spektri saadaan muodostamalla havaittujen

fotonien osumataajuudesta histogrammi ilmaisimen dispersiivisessd suunnassa.

1.5 Rontgenfotoelektronispektroskopia

Rontgenfotoelektronispektroskopia perustuu valosihkoiseen ilmioon ja erityisesti tés-
sé aineesta irronneiden elektronien liike-energian mittaamiseen tyhjiossa, kun aine
altistetaan rontgenséteilylle. Sitd kiytetddn esimerkiksi sen suhteellisen helpon so-
veltamisen ja tutkittavan ndytteen minimaalisen valmistelun ansiosta usein naytteen

uloimman (noin 10 nm) alkuainekoostumuksen médrittdmiseen [10].

Rontgenfotoelektronispektroskopian periaatekaavio on esitetty kuvassa 2 (i:1). Ront-

genfotoni annihiloituu tormaétessaén elektroniin, jolloin sen energia siirtyy elektro-
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nille. Mikéli fotonin energia on suurempi kuin elektronin sidosenergia, virittyy elekt-
roni jatkumoon (irtoaa atomista). Ylimé&érdinen energia muuttuu elektronin liike-

energiaksi Fx
EK :hV—EB,, (11)

missé h on Planckin vakio, v fotonin taajuus ja Ep elektronin sidosenergia (engl.
binding energy). Sisdkuoren ionisointi jatkumoon jattdd aukon, joka voi tdyttyé

Augerin-prosessilla tai rontgenemissiolla.

Yhtalon (11) mukaan elektronin liike-energia riippuu sen sidosenergiasta, joka voi-
daan siten tunnetulla fotonin energialla hy mairittdd mittaamalla fotoelektronin
liike-energiaa. Koska sidosenergia on alkuaine- ja ympéristoriippuvainen, voidaan

tdman yhteyden nojalla maarittad esimerkiksi naytteen alkuainekoostumus.

Rontgenfotoelektronispektri mitataan siteilyttdmalla naytettd monokromaattisella
rontgenséateilylld ja havainnoimalla irronneiden elektronien liike-energiaa. Spektri
saadaan esimerkiksi havaitsemalla paikkaherkalld ilmaisimella elektroni, kun se on
kulkenut radiaalisessa sihkokentéssa ympyréaradalla ja muodostamalla ndiden osu-
mataajuudesta histogrammi ilmaisimen dispersiivisessé suunnassa [10]. Elektronin-
lentoaikaspektrometri on toinen suosittu fotoelektronispektrin mittaamiseen kaytet-
ty laite [11]. Sen toiminta perustuu nimensd mukaisesti irronneen elektronin lentoa-
jan mittaamiseen tunnetun pituisella reitilla. Lentoaika on kidantden verrannollinen
elektronin nopeuteen ja taten myos sen energiaan, jolloin spektri saadaan muodos-

tamalla histogrammi havaituista lentoajoista.

1.6 Rontgenspektroskopiassa kaytetyista laitteistoista

Rontegenspektroskopiamittauksissa laitteisto koostuu yleisesti kolmesta osasta: si-

teilyldhteestd, jonkinlaisesta dispersiivisesté energiaa erottelevasta elementista ja il-
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maisimesta. Séteilyldhteen tehtava on tuottaa fotonivuo, jolla ndytetta siteilytetdéan.
Hilan tehtava on hajottaa mitattava fotonivuo sen energian/aallonpituuden perus-
teella eri suuntiin.llmaisimen tehtéva on havaita paikka, johon fotoni osuu kun se on
vuorovaikuttanut hilan kanssa. Jokainen naistd komponenteista on térkeé tarkkojen
mittauksien ndkokulmasta. Rontgenemissiospektroskopiassa herdttavan séteilyn ei

tarvitse olla rontgenséteilya.

Sateilyldhteitd on monia, mutta néistd tdrkeimpié ovat kolmannen ja neljénnen su-
kupolven synkrotronit eli varastorenkaat, jotka ovat séteilyn alhaisen divergenssin ja
korkean intensiteetin ansiosta huomattavasti edistdneet korkean resoluution spekt-
roskopiaa [12]|. Vapaaelektronilaserit (engl. free electron laser) ja korkeita yléitaa-
juuksia tuottavat laserit (engl. high-harmonic generation laser, kuluvan vuoden fy-
siikan Nobelin palkinto) ovat séteilylahteiden uutta aaltoa, joiden etuna on mahdol-
lisuus tuottaa lyhyita pulsseja [13, 14]. Lisdksi vapaaelektronilaserilla voidaan myos

luoda hyvin voimakkaita pulsseja [14].

Vaikka rontgenspektroskopian hyodyntdminen hyvilla tarkkuudella on monissa ta-
pauksissa mahdollista vain suurissa kiihdytinlaboratorioissa, on viime vuosina kui-
tenkin kehitetty ja jopa onnistuneesti hyodynnetty kotilaboratoriojirjestelmia XAS-
ja ei-resonoiville XES-kokeille. Alhainen hinta ja hyvé siirrettévyys tekee néisté lait-
teistoista houkuttelevan vaihtoehdon esimerkiksi alustaviin tutkimuksiin ja opetus-

kéyttoon. [12]

2 Koneoppiminen ja data

Molekyylien, atomien ja yleisesti eri materiaalien tutkimus laskennallisesti erilaisil-
la simulaatioilla on nykyfysiikan yksi tdrkeimmisté tyokaluista|l5, 16|. Kuitenkin

rajallisen laskentatehon takia néissa paadytddn usein kompromisseihin, joissa esi-
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merkiksi jatetdan ilmioditd huomioimatta tai vaikka pienennetdan systeemia. Namé
approksimatiiviset tekniikat kuitenkin usein laskevat tulosten tarkkuutta merkitta-
vasti, joten kyseessd on vaihtokauppa tehon ja tédsmaéllisyyden valilla. Olisi hienoa,
jos téatd hyotysuhdetta onnistuttaisiin parantamaan eli toisin sanoen, jos pienem-

mélld tarkkuuden menetykselld saataisiin suurempi tehollinen hyoty aikaan.

Téhén ratkaisu voisi olla koneoppiminen (engl. Machine Learning, ML), silla sen
avulla pystytddan usein 16ytdméaan ratkaisuja ongelmiin pienemmalla laskentatehol-
la. Simulaatioiden kohdalla tdmé voisi tarkoittaa vaikkapa sité, ettd ajassa etenevé
mallinnus ajettaisiin suuremmalla aika-askeleella ja sitten koulutettaisiin koneop-
pimismalli, jonka avulla pystyttéisiin interpoloimaan aika-askelten vélisid tapahtu-
mia. Mainittakoon, ettd esimerkiksi sdéasimulaatioissa laskentaa on pystytty nopeut-
tamaan jopa miljardikertaiseksi alkuperaiseen verrattuna ML-tekniikoita hyodyntéa-
mélla [17]. Toisaalta koneoppimista voidaan hyodyntaé systeemin kannalta oleellis-
ten parametrien haussa. Téllaisilla tekniikoilla monimutkaisista systeemeisté voitai-

siin muodostaa yksinkertaisempia tarkkuutta lilemmin menettaméatta.

Usein koneoppimisen avulla ratkaistavat ongelmat jaetaan tehtédvan luonteen mu-
kaan kahteen luokkaan: luokittelu- ja regressio-ongelmiin. Luokitteluongelmassa (engl.
classification) ML-malli ennustaa, mihin luokkaan sille annettu instanssi kuuluu.
Kasvin lajin ennustaminen siitd mitattujen suureiden avulla on tyypillinen esimerkki
tallaisesta ongelmasta. Regressio-ongelmassa (engl. regression) muodostettava mal-
li taas ennustaa jatkuvaa/jatkuvia muuttujia. Esimerkki téllaisesta on maa-alueen

arvon ennustaminen sen ominaisuuksien perusteella.
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2.1 Data

Tehtéavatyypista riippumatta koneoppiminen perustuu tiedon eristdmiseen datasta.
Téten hyvien ja ennen kaikkea luotettavien tulosten takaamiseksi ML-mallille syc6-
tettdvan datan on oltava mahdollisimman hyvélaatuista ja kuvata mahdollisimman
laajasti ilmiotd, josta data on poimittu. Esimerkiksi, jos mallin on tarkoitus tun-
nistaa, onko kuvassa kissa vai koira, on sille annettava kissoja ja koiria esittavia
kuvia. Datan olisi hyva olla mahdollisimman tarkkaa, jotta sen sisiltdmé signaali
olisi mahdollisimman helposti erotettavissa. Myos kohina voi piilottaa merkityksel-

lisen informaation huonolaatuisessa aineistossa.

Yleisesti dataa kiytetdan ML-malleissa sekd mallin kouluttamiseen, ettd sen toi-
mivuuden testaamiseen. Toimivuuden testaamisessa on ajatuksena tutkia, kuinka
hyvin malli yleistyy, eli kuinka hyvin se suoriutuu tehtévistaan datalla, jota se ei ole
aiemmin nahnyt. Tata varten testaamiseen kiytettava data pitaa eristda kouluttami-
seen kaytettavasta datasta. Usein koko aineisto jaetaankin heti aluksi kahteen osaan;
niin sanottuun koulutusjoukkoon (engl. training set) ja testausjoukkoon (engl. test

set).

Léhes poikkeuksetta jotkin ML-mallin algoritmin parametrit asetetaan kéisin ennen
kouluttamisen aloittamista. Nama hyperparametrit (engl. hyperparameter) ovat eri-
tyisesti oppimisalgoritmin eiviat mallin parametreja eivatkd ne muutu mallin koulu-
tuksen aikana|l8]. Hyperparametrit vaikuttavat kuitenkin usein merkittévésti saa-
vutettavaan tarkkuuteen ja mallin kiyttaytymiseen|[19], joten usein on hyodyllista
suorittaa niin sanottu mallivalinta (engl. model selection), jossa kokeillaan useita eri-
laisia hyperparametrikombinaatioita ja valitaan néistd parhaiten suoriutuva. Nyt eri
malleja ei voida kuitenkaan pisteyttad testausdatan avulla, silld talloin testausdata

olisi mukana mallin koulutuksessa. Kaytdnnossa yleistyvyytta mitattaisiin datalla,



16

jolle malli olisi sovitettu, jolloin mallin testauksen antamat arviot sen yleistyvyy-
delle olisivat ldhes poikkeuksetta liian optimistisia. Ongelmalta valtytdan jakamalla
koulutusdata vield kahteen osaan hyperparametrikombinaatioiden testaamista var-
ten. Tatd datan osajoukkoa kutsutaan validaatiojoukoksi (engl. validation set) ja

prosessia validoinniksi.

Jos saatavilla ei ole suurta méaarda dataa, sen jakaminen kolmeen osaan pienen-
taa koulutusjoukon usein hyvin suppeaksi. Tamén valttdmiseksi validointi suorite-
taan usein yksinkertaista, mutta nerokasta ristivalidointina (engl. cross-validation,
CV) tunnettua tekniikka hyodyntamélla. Ristivalidoinnissa koulutusdata jaetaan
osajoukkoihin ja malli koulutetaan aina jollakin nédiden osajoukkojen unionilla. Kul-
loinkin jaljelle jaava osuus datasta kaytetddn validointiin. Menetelmié, joilla data
jaetaan osajoukkoihin on useita, mutta usein hyodynnetdan K-kertaista ristivali-
dointia (engl. K-fold CV'). Siind koulutusdata jaetaan satunnaisesti K osajouk-
koon kiyttden vuorotellen kutakin osajoukkoa validointiin. Loput K — 1 osajoukkoa
kiytetddn kouluttamiseen. Esimerkiksi 3-kertaisessa CV:ssd koulutusdata jaetaan
kolmeen osajoukkoon ja malli koulutetaan kolme kertaa kiyttden kahta osajouk-
koa kouluttamiseen ja kolmatta validointiin. Usein CV:n lopullisena arviona mallin
yleistyvyydelle kiytetdan ristivalidaation antamien arvioiden keskiarvoa. Ideaalita-

pauksessa nain saatu suorituskyky yleistyy testidatalle.

2.2 Standardisointi

Standardisointi on yksi tarkeimmistéd datalle tehtévistd muunnoksista. Yleisesti ML-
mallit eivit suoriudu hyvin tai antavat virheellisia arvioita mallin suorituskyvysté,
jos mallin sy6tteiden tai lahtéjen (engl. input/output) komponenttien numeeriset
arvot ovat eri kokoluokkaa, silla télloin usein suuret arvot dominoivat mallin kayt-

taytymistd, vaikkei néin todellisuudessa olisikaan [18]. Esimerkiksi materian tilavuus
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ja tiheys voivat olla hyvinkin eri kokoluokkaa, mutta molemmilla on silti erittain tar-
ked rooli laskettaessa massaa. Tamén ongelman ratkaisemiseksi syotteet ja 1lahdot
usein standardisoidaan. Koneoppimisen yhteydessia standardisoinnista puhuttaessa
tarkoitetaan ldhes poikkeuksetta kunkin komponentin skaalaamista, siten ettéd ky-
seisen datan keskiarvo on 0 ja varianssi 1. Kaytannossa jokaisesta datainstanssista

vahennetddn joukon keskiarvo kyseiselle parametrille, minké jélkeen luku jaetaan

()

vastaavalla keskihajonnalla. Joukon X € R™ instanssin ) komponentin ;" stan-
dardisointi joukkoon Z € R on siis méaritelty
(9)
G) _Ti T
2y = 12
e (12)

missé zl-(j ) on standardisoitu £):m i:s komponentti ja p; sekd o; tdmén komponentin
keskiarvo ja keskihajonta joukossa X, josta instanssi siis poimittiin. Sama standar-

disointi kaikille joukon X komponenteille vektorimuodossa on talloin
. 1 .
20 = 20 (@) - p) (13)

missé O tarkoittaa komponenttien vélista tuloa ja p sekéd o ovat kunkin komponen-

tin keskiarvot ja keskihajonnat sisaltavit vektorit.

ML-mallia rakentaessa on tiarkeaé, ettd kaikissa datasta itsestdén riippuvissa muun-
noksissa se sovitetaan vain koulutusdataan. Téméa on valttdméatonta, jotta testaus-
data sdilyy riippumattomana. Jos kaikkea dataa kaytettéisiin esimerkiksi standar-
disointiin, riippuisivat koulutusdatan skaala ja keskiarvo testausdatasta ja péainvas-
toin. Kun taas testausdata standardoidaan koulutusdataan sovitetulla muunnoksel-
la, riippuu testausdatan skaala ja keskiarvo tietenkin koulutusdatasta, mutta nyt
koulutusdatan skaala ja keskiarvo eivat riipu mitenkdén testausdatasta. Testausda-

tan sisaltama informaatio ei siten vuoda koulutukseen tai mallivalintaan.
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2.3 Esitykset

Jotta koneoppimista voidaan hyodyntda esimerkiksi tutkittaessa molekyylejé, on
molekyylin rakenteesta oltava jokin sitd kuvaava esitys. Esityksen tulisi tiivistda
merkittdva informaatio tehokkaasti ja tarkasti. Téllaistda menetelméd, jolla mole-
kyylin informaatiosta muodostetaan sille jokin esitys, kutsutaan kuvailijaksi (engl.
descriptor). Esityksid on vuosien saatossa kehitetty lukuisia ja uusia luodaan jatku-
vasti. Néisté erddt, kuten erilaiset symmetriafunktiot (engl. symmetry function, SF)
ja Coulombin matriisit (engl. Coulomb matriz, CM), ovat osoittautuneet monessa
eri yhteydessa toimiviksi ja kidyttokelpoisiksi menetelmiksi. Koneoppimismallin ke-
hittdmiseen kiytettavin datan laadun jalkeen térkein mallin tarkkuuteen vaikutta-
va tekija on hyva syote (engl. input) eli tdssd tapauksessa molekyylin esitys[15, 20].
Hyvan mallin muodostamisessa onkin siis ensiarvoisen tarkedd loytda ja valita hy-
va, esitys; kiytettavaa esitystd voikin pitda erddnlaisena mallin hyperparametrina.
Téssa luvussa esittelen tutkielmani kannalta tarkedt sekd muutaman muun hyvia

tuloksia tuottaneen esityksen.

2.3.1 Coulombin matriisi

Coulombin matriisi on atomisysteemeille usein kiytetty esitys. Se kuvaa systee-
miéd globaalisti atomien vélisten ka#nteisten etdisyyksien ja atomien jarjestyslu-
kujen avulla. Erityisen kéitevin esityksen siitd tekee sen laskennallinen keveys ja
helppo implementointi. Liséksi etédisyyksien mukaan jérjestetyn Coulombin matrii-
sin avulla voidaan systeemid kuvata halutulla tarkkuudella ottamalla mukaan 1&-
himpié atomeja kunnes haluttu tarkkuus saavutetaan|[15]. TAmé& tunnetaan BoB-

menetelméné (engl. Bag of Bonds, BoB)[21]. Coulombin matriisin n atomin mole-
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kyylille C = (Cj;)nxn komponentit C;; on méadritelty seuraavasti

1,24 .

SO E (14)
missé Z; ja Z; ovat ¢ ja j atomien jarjestysluvut ja vastaavasti R; ja R; ovat i ja j
atomien koordinaatit, jolloin ||R; — R;|| on siis kyseisten atomien vélinen etéisyys.
Madritelméasta ndhdéaédn, ettd C on selvisti symmetrinen. Téssd on my6s huomat-
tava, ettd Coulombin matriisin komponentit riippuvat samoista suureista kuin N,
ytimen ja N, elektronin Hamiltonin operaattori. Voidaankin todeta, ettd myos Cou-
lombin matriisi kuvaa systeemin energiaa. Itse asiassa matriisin epadiagonaalialkiot
kuvaavat tuttua atomien ydinten vélista hylkimistéd, Coulombin voimasta aiheutuvaa

potentiaalienergiaa. Edelleen diagonaali siséaltda polynomisovituksen atomin ytimen

energian ja jarjestyslukujen viliselle yhteydelle.

2.3.2 Gaussin tensorit

Anand Chandrasekaran ym. esittdvit tyossddn "Solving the electronic structure
problem with machine learning"[22| pisteverkossa (engl. grid) mééritellyn esityk-
sen, jota kutsun Gaussin tensoriksi. Sen avulla pystytddn luomaan rotaatioinva-
riantti yhteys pisteen lokaalin elektronirakenteen ja tdméan atomiympariston vélille.
Esitys koostuu kolmesta osasta: skalaari-, vektori- ja tensori-invariantista. Skalaa-
riosa kuvaa pisteen laheisyydessa olevien atomien séteittéistd jakaumaa ja vektori-
seké, tensoriosa paikallisen atomiympériston jakaumaa eri kulmissa. Osat koostu-
vat ennalta valitusta maarasta vaihtelevaleveyksisid Gaussin funktioita k, jotka on
keskitetty jokaisen pisteverkon pisteeseen g. Rotaatioinvariantti skalaariosa Sy N-

atomiselle yhden alkuaineen systeemille on mééritelty seuraavasti

Sp = Ch iexp (_TS") Fo(rgi), (15)

2
— 207
missi C), = 1/(27)3/203 ja o ovat vastaavasti Gaussin funktion & normalisointivakio

ja leveys, 1y pisteen g ja atomin ¢ vélinen etéisyys ja f.(ry;) funktio, joka rajaa
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tarkasteltavan alueen atomeihin, jotka ovat enintdén 9 Am etiisyydelld Gaussin
funktion origosta. Vastaavasti vektori- ja tensoriosien komponentit on méaéritelty

seuraavasti

5,2 ¢
Tk
) )

T(aﬁ)

fjé (5 3)]‘0( ) (16)
i

2,
exp (272) fe(rgi), (17)

P
"gi
T Aot
Ok
missé « ja ( kuvaavat suuntaa (z, y tai z), jossa kyseinen komponentti on lasket-
tu. Yksittéiset vektori- ja tensorikomponentit eivét ole rotaatioinvariantteja, mutta

tallaiset on mahdollista muodostaa komponenttien kombinaationa. Vektoriosan ro-

taatioinvariantti muoto on maéritelty seuraavasti

Vi = \/(V,f””)>2 + (V;fy))Q + (V,fz)f, (18)

Tensoriosalle saadaan kolme rotaatioinvarianttia muotoa

_ (pla))? W) (z2)\ 2
Ty = (T} + (T}, + (T} , (19)
, 2 2 2
Tk — T]i$x)T’€(yy) + Tk(yy)TIEZZ) + Tk(f’fﬂﬁ)T]ézz) _ (Tk(l’y)> _ (T]gyz)> _ <T]§21’)> , (20)

T, = det TP, (21)

Lopullisessa esityksessé on siis 5 komponenttia (skalaari-, vektori- ja kolme tenso-
rikomponenttia) jokaista Gaussin funktiota kohti. Mikéli systeemissid on useampia

alkuaineita, lasketaan osat kullekin alkuaineelle erikseen.

2.4 Neuroverkko

ML-malleista ehké yleisesti tunnetuimpia ja eniten huomiota osakseen saaneita ovat
neuroverkot, silld niiden avulla ollaan saatu muodostettua todella monimutkaisille
ongelmille toimivia malleja monilla eri aloilla. Kéytannossd koneoppimisessa vii-
meisen vuosikymmenen aikana tapahtuneesta vallankumouksesta ovat vastuussa

juuri neuroverkot, erityisesti monikerroksiset eteenpéainkytketyt neuroverkot (engl.
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Multilayer feed-forward neural network, MLFFNN)[23|. Téssé luvussa kidyn lapi
MLFENN -mallin teorian erityisesti téysin yhdistetyn (engl. fully connected) ver-
kon kohdalla. Luvun paaldhteend on kaytetty Ian Goodfellow ym. kirjan "Deep
Learning"[19] lukuja 6-8.

Neuroverkot ovat nimensa mukaisesti toisiinsa kytkettyjen neuronien verkosto. Eteen-
painkytketyissd monikerroksisessa verkossa neuroneiden voi ajatella sijaitsevan ker-
roksissa, joissa siis edellisen kerroksen neuronien 1ahdot toimivat seuraavan kerrok-
sen neuronien syotteind. Esimerkiksi téysin yhdistetyn neuroverkon kohdalla jokai-
nen edellisen kerroksen neuroni on kytketty seuraavan kerroksen jokaiseen neuroniin.
Tallaista neuroverkkoa on havainnollistettu kuvassa 3. Neuroverkon ensimmaéista
kerrosta kutsutaan syotekerrokseksi (engl. input layer) ja viimeista lahtokerrokseksi
(engl. output layer). Niiden kerrosten vélissd olevia kerroksia kutsutaan piilokerrok-
siksi (engl. hidden layer). Mitd enemméan neuroverkossa on kerroksia, sitd syvem-

maésté (engl. deep) verkosta on kyse.

Neuroverkossa olevat neuronit siis ottavat vastaan sytteen ja laskevat naiden syot-
teiden avulla 1ahdon, jonka lahettavat eteenpéin. Neuronin 18hto lasketaan yksinker-
taisesti neuronin syotteiden painotetun summan ja niin sanotun aktivaatiofunktion
(engl. activation function) avulla. Aktivaatiofunktion tehtdvd on pédasiassa epili-

neaarisuuden tuominen verkkoon.

Painotettu summa lasketaan kullekin neuronin syotteelle asetetun painon (engl.
weight) ja vakiotermin (engl. bias) avulla. Painon voi ajatella kuvaavan sitd, kuinka
merkittava kyseinen syote on. Matemaattisesti siis kerroksen j:nnen neuronin lahto
on maaritelty seuraavasti

hj=g (Z wjiT; + bj) ; (22)

=0
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missa x; on syote ¢, w;; kyseisen neuronin j ja syotteen ¢ paino, b; neuronin j bias ja
g aktivaatiofunktio. Koko kerroksen (k) painotetut summat z*) voidaan kirjoittaa

matriisimuodossa

20 — Wk p(k=1) | pk) (23)
[ (& k k| [ (=1 ] [ (&
wyy wyy g | [z by’
k k k k—1 k
[ el ] e |
k k k k—1 k
o w6
missia W*®) on piilokerroksen & painomatriisi, *~1) kerroksen syote ja b® piiloker-

roksen vakiovektori. Edelleen, vektori piilokerroksen lahdoille h*® on nyt siis

R = g (2)

— ¢® <W(’“) Rk 4 b(k)) , (24)

missé k:mnnen kerroksen aktivaatiofunktio ¢(®) lasketaan vektorille z*) komponen-
teittain. Huomataan, etta yleisesti taysin kytketyn neuroverkon tapauksessa kunkin
kerroksen sydte on edellisen kerroksen lahto, joten talldin esimerkiksi toisen neuroni-
kerroksen syote on ensimmaéisen kerroksen lahto. Télla notaatiolla siis £ = 0 vastaa
syotekerrosta, jolloin syotetta merkitaan a:11a h:n sijaan. Syotteen ajaminen neu-
roverkon ldpi siis vastaa funktion (24) laskemista ketjutetusti kaikkien kerrosten yli
ensimmaisestd kerroksesta lahtien. Regressiotehtévissa lahtokerrokseen ei sovelleta
aktivaatiofunktiota. Yksinkertainen mallikuva pienesté eteenpéin kytketysta kahden
piilokerroksen neuroverkosta on esitelty kuvassa 3. Kuvan neuronien vélilla olevat
nuolet havainnollistavat kytkentoja. Verkko ottaa syotteend kolmen komponentin
vektorin @ = [xy, x5, 23]7. Témi signaali ajetaan verkon lipi, jolloin tuloksena on

kaksi komponenttinen 1ahto.

Huomattavaa on, ettd neuroverkon painot optimoidaan tdmé&n koulutuksen aikana
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Piilokerrokset
A

Kuva 3. Mallikuva yksinkertaisesta kahden piilokerroksen neuroverkosta. Neuroneis-
sa Y symboloi painotettua summaa ja g aktivaatiofunktiota. Perustuu karkeasti lah-
teeseen [18].

siten, ettd verkon lopullinen 1dhto tuottaa valitun metriikan mukaan mahdollisim-
man hyvié tuloksia. Yleisimmin painojen optimoimiseen kiytetdén jotain gradientti-

pohjaista optimointialgoritmia, jossa gradientit lasketaan niin sanotulla vastavirta-

algoritmilla (engl. back-propagation).

2.4.1 Vastavirta-algoritmi

Yleisesti neuroverkkoja koulutetaan ajamalla jokainen harjoitusinstanssi ensin nor-
maalisti neuroverkon léapi, jolloin saadaan ennuste kullekin syotteelle. Koska harjoi-
tusdatalle halutut tulokset tunnetaan, voidaan seuraavaksi ennusteiden virhe mitata
ja kunkin neuronin ja sen painojen kontribuutio tdhén laskea gradientin avulla. Lo-
puksi painoja korjataan tamén gradientin avulla jollain derivaatan ketjusaantoon pe-
rustuvalla optimointialgoritmilla, kuten stokastisella gradienttilaskeutumisella (engl.
stochastic gradient descent, SGD) tai Adam-optimoijalla|24|. Vastavirta-algoritmi
on merkittava osa tatd koulutusprosessia, silld sen avulla pystytdan laskemaan ver-

kon parametrien gradientti yksinkertaisesti ja suhteellisen pienelld maarélla lasken-
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taresursseja. Kaytannossa gradientti lasketaan yhden kerroksen neuroneille kerral-
laan ja laskettua gradienttia hyodynnetaén edelleen seuraavan kerroksen tuloksessa.

Talla tavoin valtytadn toistuvilta evaluaatioilta, miké tekee algoritmista tehokkaan.

Vastavirta-algoritmi hyodyntaa differentiaalilaskennan ketjusdéntod. Sen mukaan
yvhdistetyn funktion derivaatta voidaan esittdd muiden muuttujiensa derivaattojen

avulla. Esimerkiksi skalaarien tapauksessa saadaan

dz dzdy
Sl 25
dr  dydz’ (25)

missd y = g(z) jaz = f(g(x)) = f(y). Oletetaan, etta € R™, y € R", g : R — R”
ja f: R™ — R. Nyt kaava (25) voidaan yleistdd moniuloitteiseen tapaukseen, jolloin

saadaan vektorinotaatiolla

Jy T
VwZ = a—w VyZ, (26)

missé g—z on funktion g n x m Jacobin matriisi. Tésta ndhdaén, ettd 1ahdon z gra-
dientti muuttujien  suhteen saadaan Jacobin matriisin g—g ja lahdon z gradientin
muuttujien y suhteen V, 2z matriisitulona. Vastavirta-algoritmi hycdyntaa tata omi-

naisuutta rekursiivisesti verkon kaikkien kerrosten yli.

2.4.2 Aktivaatiofunktio

Aktivaatiofunktion valinta vaikuttaa yleensd merkittévisti neuroverkon suoritusky-
kyyn ja koulutusnopeuteen. Jos aktivaatiofunktio siséltda alueita, joissa sen arvo ei
muutu paljoakaan, voi verkon gradientti havita (engl. vanishing gradient) ja opti-
mointi jumittua huonoon lokaaliin optimiin. Toisaalta aktivaatiofunktiot ovat tér-
keé osa neuroverkkoa, silld niiden avulla verkosta saadaan epélineaarinen. Yhtélosta
(24) ndhdéén, ettd ilman aktivaatiofunktiota neuronikerrosten vélilla tehd&én vain

lineaarisia operaatioita.
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Erds kiytetty aktivaatiofunktio on ReLU (engl. Rectified Linear Unit). Funktio on

maéadritetty paloittain seuraavasti

g(z) =max (0,2) = o (27)

eli neuroni on aktiivinen jos ja vain jos yhtélon (22) lauseke palauttaa nollaa suu-
remman arvon. Lisédksi funktion derivaatta on suuri aina kun neuroni on aktiivinen,
jolloin riski héaviavélle gradientille pienenee merkittévasti. Lisdksi gradientit funk-
tiolle ovat hyvin tasaisia; funktion toinen derivaatta on kiaytdnnossa kaikkialla nolla
ja ensimmainen derivaatta aina yksi neuronin ollessa aktiivinen. Téten gradientin
antama suunta on oppimisen kannalta paljon hyddyllisempi, koska funktiolla ei kéy-
tannossa ole toisen asteen vaikutusta. Kéytettdessid ReLu:a neuronien vakiotermeille
on aluksi hyvé asettaa jokin nollasta eroava positiivinen arvo, jottei verkko jaisi ju-
miin nolladerivaattaan. Neuronit, joiden ReLLU-aktivaatio on nolla, eivat voi oppia
gradienttipohjaisilla metodeilla. Téata varten on kuitenkin kehitetty yleistyksia kuten
vuotava ReLlU (engl. Leaky ReLU), joilla gradientin nollasta poikkeavuus taataan
kaikkialla paitsi kohdassa z = 0, jossa derivaattaa ei ole méaaritelty. Vuotava ReLLU

on maaritetty seuraavasti

9(2) = o (28)

jossa « on jokin ei negatiivinen vakiokerroin. Erds yleisesti kiytetty arvo télle on

a = 0,01. Funktio on edelleen epélineaarinen, kunhan o # 1.

2.5 Yleistetty katettu varianssi (R2-score)

Yleistetty katettu varianssi eli R?-mitta on tilastollinen tunnusluku mallin ennus-

teiden hyvyyden mittaamiseksi. Erityisesti se kuvaa riippuvan muuttujan varianssin
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osuutta, joka on ennustettavissa riippumattomasta muuttujasta. Mitta on maaritel-

ty seuraavasti

>oi(a; — aP(x;))?
Yoilai—a)?

missi a; on havaittu arvo suureelle a, a’?™(x;) on a;:lle parametrien x; avulla ennus-

R*=1- (29)

tettu arvo ja @ suureen a keskiarvo. Edelleen, jos oletetaan, ettd datan keskiarvo on

nolla ja merkitiin residuaalia a; := a; — aP™%(x;), voidaan tdmai kirjoittaa muodossa

>oi(a)?
>oilai)?

Jos skalaarin sijasta ennustetaan useampaa muuttujaa, voidaan R?-mitta kirjoittaa

R=1- (30)

vektorimuodossa
(31)

jossa datapisteen komponenttien nelidinti suoritetaan pistetulon avulla. Jos kaikkien
datapisteiden tunnetut arvot ja ennustetut arvot merkitifin matriiseihin A ja APred
vastaavasti siten, ettd datapisteen arvot ovat matriisien riveilla, voidaan méaritella
residuaalimatriisi A := A — AP, Niiden avulla voidaan kaavan (31) summalausek-
keet korvata matriisitulolla ja matriisin jaljella

tr (ATA)

2
= 1 B ———
R tr (ATA)

(32)

jolloin mitta saa datan késittelyn ndkokulmasta kidtevan muodon.

2.6 Emulaattoripohjainen komponenttianalyysi (ECA)

Emulaattoripohjainen komponenttianalyysi (engl. Emulator-based component ana-
lysis, ECA) on dimensioredusointimenetelmé, joka perustuu katetun varianssin op-
timointiin suuretta ennustavan ML-mallin eli emulaattorin avulla. Menetelmén ovat
kehittédneet ainakin tdssd muodossa rakenteen ja spektrin vilisen yhteyden tutkimis-

ta varten Johannes Niskanen ja Anton Vladyka ym. artikkeleissaan "Emulator-based
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decomposition for structural sensitivity of core-level spectra"|3] ja "Towards struc-

tural reconstruction from X-ray spectra"[4].

Olkoon S(p) mielivaltainen vektorisuure, joka on yksiselitteisesti méaritetty omi-
naisuusvektorin p avulla. ECA-menetelméssid on tarkoituksena redusoida suuren
lihtdavaruuden dimensiota suuretta approksimoivan emulaattorin SP**!(p) avul-
la. Emulaattori voi olla esimerkiksi neuroverkko. Algoritmissa etsitéén k askeleella
(k = 1,2,...) komponenttivektorit o™ (engl. component vector, C'V) silla ehdol-
la, ettd ndiden suunnassa yhtdlon (32) mukaisesti méaéaritelty lahtosuureen yleistetty
katettu varianssi saavuttaa maksiminsa. Komponenteille asetetaan lisdksi ortonor-
maalisuusehto 8* - dU) = Or;. Komponenttivektorien haku tehdain askeltaen yksi
kerrallaan, jolloin siind huomioidaan aiemmin 16ydetyt komponenttivektorit. Tulok-
sena saadaan ortonormaalien projektiovektorien joukko, joka pyrkii maksimoimaan
suureen S yleistetyn katetun varianssin kehitelmén k. kertaluvussa. Komponentti-

vektorien avulla ominaisuusvektorille voidaan muodostaa kehitelma
pii=) (87 -p)ov, (33)

missé p, on N ominaisuusvektorista koostuvan joukon {pi}iN:1 1:s alkio ja projektiota
o) . p; voidaan merkitd maaritelman mukaan symbolilla ¢;. Téméa approksimoi
vektoria p; kun dim (p;) > k. Yhtélossi (32) esitetyn R?-mitan ennustematriisin

APd rivit @”* on nyt siis méaritelty emulaattorin ja kehitelmén avulla
ag)red _ Spred (p;) 7 (34)

missé p; on vektorisuuretta a; vastaavan ominaisuusvektorin p,; kehitelmé k. kerta-

lukuun.
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3 Enkooderi—dekooderi-neuroverkko rontgenspekt-
rien analyysissa

Ty6ssé analysoin enkooderi-dekooderi-neuroverkon (engl. encoder-decoder network,
ED) avulla vesimolekyylin ja amorfisen germaanidioksidin rontgenspektrejd, joita
Johannes Niskanen ym. ja Anton Vladyka ym. ovat aikaisemmin tutkineet ECA-
algoritmilla [3, 4|. Koska tarkoitukseni on verrata pullonkaulaneuroverkon avulla saa-
tavia tuloksia aiempiin emulaattoripohjaisella komponenttianalyysillda (ECA) saatui-
hin tuloksiin, pyrin ty0ssid seuraamaan aiemmin tehtya analyysid mahdollisimman

tarkasti.

Analyyseissd kdytin apuna Python -ohjelmointikielen versiota 3.10.9[25] ja erityi-
sesti sille kirjoitettua Scikit-learn-koneoppimiskirjaston versiota 1.2.1[26] neu-
roverkkojen ja mallivalinnan implementoinneissa. Lisdksi datan kasittelya ja numee-
rista laskentaa nopeuttaakseni hyodynsin tyossd myds Pythonille kirjoitettua NumPy

-kirjaston versiota 1.22.3]27].

Systeemin Hamiltonin operaattori ja siten sen rontgenspektri voidaan maéaaritella
systeemin elektronien méérin ja ydinkonfiguraation perusteella[3]. Naméa voidaan
maéaritella rakenneparametrien p avulla, mutta tdmé kuvaus hukkaa yleenséa infor-
maatiota. Kuitenkin tdmé& mahdollistaa teorian tasolla spektrin S tai téasta laskettu-
jen suureiden m(.S) ennustamisen rakenneparametrien avulla, jolloin on mahdollista

muodostaa funktio S(p) tai m(p).

On odotettavaa, ettid jotkin systeemin rakenneparametreista vaikuttavat enemmén
systeemin spektriin kuin toiset. Téten systeemin rakenneparametriavaruuden di-

mensiota voitaisiin mahdollisesti karsia ilman, ettd yhteys parametrien ja spektrin
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Kuva 4. Mallikuva ED neuroverkosta. Vasemmalta syotetddn systeemin rakennepa-
rametrit, jotka kulkevat enkooderin ldpi. Mallikuvan tapauksessa kahden kerroksen
enkooderi tiivistda syotteen yhteen lukuun pullonkaulaneuronissa. Tama syotetadan
edelleen kahden kerroksen dekooderille, joka pyrkii tuottamaan halutun lahdon pul-
lonkaulan aktivaation arvosta.

valilla heikkenisi merkittavasti. Niskanen ym. ja Vladyka ym. etsivéit artikkeleissaan
mallit, jotka ennustivat R?-mitan mukaan parhaiten systeemin spektrii tai siitd
laskettuja statistisia momentteja, kun rakenneparametriavaruus supistettiin useas-
ta ulottuvuudesta muutamaan dimensioon projisoimalla rakenneparametrit ECA-
vektorille /vektoreille. Tdméan projektion avulla he ennustivat spektreja koulutettua
neuroverkkoa hyodyntamaélla, jolloin kyseessé oli regressio-ongelma. Menetelméssa
siis koulutettiin ensin datan avulla emulaattori spektrin ennustamista varten, minka
jalkeen emulaattorin avulla etsittiin rakenneparametriavaruudesta katetun spektri-

varianssin maksimoiva aliavaruus askelittain.

Tyossdani korvaan ECA-mallin lineaarisen osan neuroverkolla, jolloin mallini koos-
tuu kokonaan neuroverkosta. Toisin sanoen pyrin etsimiin R?-mitan nikokulmasta
mahdollisimman hyvén neuroverkon, jossa tiedon kulkua verkon lapi rajoitetaan ka-

pealla piilokerroksella, eli "pullonkaulalla". Ensimmaéinen osa verkkoa, enkooderi,
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tiivistaa syotteen n neuroniin. Tamén jéalkeen tama tiivistetty representaatio aje-
taan dekooderiin, jonka tehtéva on dekoodata tiivistetty informaatio spektriksi tai
tastéd lasketuiksi momenteiksi. Téllaista neuroverkkoa on havainnollistettu kuvassa
4. Pullonkaula, erityisesti sen leveys eli neuronien lukumééra, vastaa kiaytannossa
komponenttien méaardad ECA-toteutuksessa ja siten enkooderilla on kiytannossa sa-
ma rooli kuin ECA-menetelmaéssé oli projektiolla ECA-kantavektoreille. (Itseasiassa
ECA-kehitelmé (33) voidaan nidhdé yhtend mahdollisena optimoituna enkooderina,
joka ei sisélla aktivaatiofunktiota tai biasia. Téméan yhteyden syvempi tutkimus jé-
tetddn kuitenkin tulevaisuuteen.) Téll6in ED-mallia voidaan verrata ECA:n avulla

muodostettuun malliin.

Enkooderin avulla pystytddn luomaan lineaarinen, mutta myos monimutkaisempi
epalineaarinen malli. Voidaan siis odottaa, ettd neuroverkon avulla saatavat tulokset
tulevat olemaan viahintdan yhta hyvid, kuin ECA:n avulla saadut tulokset, silld ECA-

vektorien avulla tehty projektio on erds mahdollinen enkooderin tuottama ratkaisu.

3.1 Vesimolekyyli

Tyossani kiytettavia menetelmié ei ole aiemmin sovellettu vastaavaan, joten niiden
toimivuuden testaaminen ja ymmaéartaminen on olennainen osa tutkimustani. Téasta
nikokulmasta onkin siis hyodyllista, ettd tutkittava systeemi on helposti hahmoi-
tettava. Keskityn tyoni ensimmaéisessa osassa tutkimaan yksinkertaista vesimolekyy-
listd koostuvaa systeemid. Koulutan yhdelld ja kahdella pullonkaulaneuronilla va-
rustetut enkooderi—dekooderiverkot kunkin spektrin seké spektrien osa pinta-alojen

ennustamista varten. Yhteensi tuloksena saan 12 eri mallia.
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Kuva 5. Vesimolekyyli ja sille tyossa kiytetyt rakenneparametrit; sidoskulma o, pitkéa
sidospituus b; ja lyhyt sidospituus b,.

3.1.1 Data

Vesimolekyylid voidaan yksiselitteisesti kuvata kolmella vielapé erityisen konkreet-
tisella rakenneparametrilla; vety-happi -sidosten vélisellda kulmalla o sekd naiden
sidosten pituuksilla b; ja b, joissa alaindeksit kuvaavat sidoksen pituutta (lyhempi
s (engl. short bond) ja pidempi [ (engl. long bond)). Namé parametrit on havainnol-

listettu kuvassa 5.

Tyossa kaytettava data koostuu 10 000:sta otoksesta. Jokainen otos sisaltda edelld
esitellyt vesimolekyylin rakenneparametrit «;, b, ja b, seka télle rakenteelle simuloidut
kolme rontgenspektrid; XPS, XAS ja XES. Kussakin otoksessa vesimolekyylin liike-
energia vastasi aluksi 10 000 K lampdétilaa ja systeemeja simuloitiin kiyttaen ab initio
-molekyylidynamiikkaa (engl. ab initio molecular dynamics, AIMD)|3, 28]. Kuvassa
6 on esitelty kunkin spektrityypin keskiarvospektrit ja keskihajonta sekd vastaavat
kokeellisesti havaitut spektrit. Huomataan, ettd XES- ja XAS-spektrien vaihtelu on
huomattavasti suurempaa, kuin XPS-spektrin. Lisdksi kuvaan on merkitty kunkin
spektrin niin sanotut kiinnostavat alueet (engl. spectral region of interest, ROI).
Vaikka simuloitujen ja kokeellisten spektrien vélilla on selkeésti eroa, on kokeellisten

spektrien paapiirteet kuitenkin havaittavissa myos simuloidussa spektrissa.
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XES XAS XPS
kok. kok. M
I II III I 11 111 I 11
52I0.0 52I2.5 521’).0 52'I7.5 530.0 53I0.0 53I2.5 531’).0 53'I7.5 54I0.0 531’).0 53'I7.5 54I0.0 54I2.5
E [eV] E [eV] E [eV]

Kuva 6. Simuloidun datan keskiarvospektrit, ROI:t ja spektrin keskihajonta seké
kokeellisesti havaitut spektrit. Kuvaaja modifioitu lahteesta [3].

Taulukko I. Kunkin spektrin mitta-alueet, askelpituus ja naistéd analyysissa kaytetyt

alueet.

Alue [eV] | Askelpituus [eV] | Kéytetty alue [eV]
XES | [505,0 534,9] 0,1 [518,5 528.4]
XAS | [525,0 537,4] 0,1 5275 537.4]
XPS | [532,5 542.4] 0,1 [532,5 542.4]

3.1.2 Analyysi

Lahdin analyysisséni liikkeelle datan siistimisestd, jotta tehokas ML-menetelmien

soveltaminen olisi mahdollista. Kaikki kolme spektria sisdltavit energia-alueen reu-

noilla kohinaa, eli alueita, joissa intensiteetti on kiytdnnossa vakio ja jotka pysyvit

sellaisina kaikilla mitatuilla rakenteilla. Karsin ndmé datasta, jotta malli voi kes-

kittyéd oleelliseen osaan informaatiosta. Alueet rajattiin Niskanen ym. tyon kanssa

identtisesti|3]. Taydet simuloidut alueet kullekin spektrille ja niista analyysid var-

ten rajatut alueet on esitelty taulukossa I. Kukin rajattu spektri siis sisaltda 100

arvoa, jolloin kunkin verkon l&htotaso tulee sisdltdméaén 100 neuronia.

Tulevaa koulutusta ja mallin lopullisen suorituskyvyn arvioimista varten data jaet-

tiin tdssd vaiheessa koulutus ja testausdataan 80-20 jaolla, jolloin koulutusdata
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sisalsi 8000 otosta ja testausdata loput 2000 otosta. Seuraavaksi syOtteet, eli ra-
kenneparametrit standardoitiin perinteisesti kanavittain scikit-learn -kirjaston
StandardScaler () -luokan avulla, jolloin jokaisella syotteelld oli nollakeskiarvo ja
yksikkovarianssi. Standardoinnissa muunnokset sovitettiin koulutusdataan. Koska
spektrit sisdlsiviat edelleen intensiteettihuippujen vélissé ldhelld nollaa olevia aluei-
ta, spektrivektorien standardisointi kanavittain tuottaisi dataan runsaasti turhaa
kohinaa. Taméan takia spektrit skaalattiin syotteistd poiketen joukkokeskiarvon ja
-varianssin avulla. Talloin kunkin spektrin jokaista kanavaa skaalattiin ja siirrettiin
samoilla vakioilla, jolloin véltyttiin ylimaéraisen kohinan tuottamiselta. Standardoi-
tuja rakenneparametreja merkitddn p -symbolilla ja vastaavasti skaalattuja spekt-

reja symbolilla S.

Ennen varsinaista mallihakua, muodostettavalle mallille tehtiin muutama muuttu-
maton perusoletus. Ensinnékin jokaisen mallin taytyi sisdltdd ennaltamadriatyn le-
vyinen pullonkaula. Ty0ssé tdmaé tarkoittaisi joko yhden tai kahden neuronin piilo-
kerrosta. Tutkimuksissa on osoittautunut, ettd ReLu-aktivaatiofunktio tuottaa ylei-
sesti hyvia tuloksia ja etté usein laskentatehoa ei kannata kiyttaa erilaisten aktivaa-
tiofunktioiden kokeiluun|[19]. Muodostettavan neuroverkon jokaisessa piilokerrokses-
sa tullaan siis kdyttdméaan ReLu -aktivaatiota. Samoin neuroverkkojen koulutuksessa
on huomattu, etta yleisesti verkon koulutus saadaan ajettua tehokkaasti kayttamal-
14 Adam-optimoijaal24], joten paadyin kiyttdméaan verkon painojen optimoimiseen
tatd. Lisdksi neuroverkon satunnainen alkuarvaus (engl. random state) lukittiin, jot-

ta koodi olisi deterministinen.

Térkeé yksityiskohta neuroverkon koulutuksessa on kiytetty sakkofunktio, joka tyos-
sé oli keskineliovirhe (engl. Mean Squared Error, MSE). Vaikka tyossd tavoitteena

oli R%-mitan maksimointi, ei téité tavoitetta kiytetty itse neuroverkon koulutukses-
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sa, vaan mallivalinnassa jossa koulutetun mallin hyvyytta arvioitiin talla.

Mallivalinnassa paétin keskittyd vain muutamaan oleellisen ja merkittavésti verkon
potentiaaliseen suorituskykyyn vaikuttavan hyperparametrin optimoimiseen. Neu-
roverkon arkkitehtuuri vaikuttaa todella paljon verkon suorituskykyyn. Erityisesti
erilaiset arkkitehtuurit toimivat hyvin eri tilanteissa. Téaten paddyin mallihaussa
tutkimaan eri maaria ja kokoja verkon piilokerroksille. Téssd on huomattava, etta
enkooderin ja dekooderin poikkeavat syvyydet ja koot olivat haussa mahdollisia. Va-
litsin mahdollisiksi piilokerrosten koiksi 64, 128 ja 256 sekd enkooderin ja dekooderin
syvyyksiksi 2, 3 ja 4. Ylisovituksen ja alisovituksen kompensoimista varten verkon
regularisoinnin tutkiminen on myo6s oleellinen osa neuroverkon valinnassa. Téten
osana mallivalintaa on mallin L2-regularisoinnin vahvuus «. Télle tutkittiin kym-
menen potensseja vililta [-9, -3|. Naiden liséksi tutkittiin viela askelpituudelle (engl.
learning rate) arvoja 1072 ja 107%, joista ensimmiisen on todettu toimivan ylei-
sesti hyvin Adam-optimoijalle[18] ja se on scikit-learn -kirjaston standardi. Jél-
kimmainen vaihtoehto on Rakensin neuroverkot kiyttden scikit-learn -kirjaston
MLPRegressor () -luokkaa ja mallivalinnat tein viisikertaisella ristivalidoidulla sa-

tunnaishaulla saman kirjaston RandomizedSearchCV () -luokan avulla.

Simuloiduissa spektreissi esiintyy aina epéatarkkuutta, jolloin eksakti vastaavuus ko-
keellisten ja simuloidun spektrin vélilla vaihtelee. Tamén takia kokeellisten atomi-
tason spektrien tulkinta on vaikeaa ja monimutkaista. Téméan ratkaisemiseksi Nis-
kanen ym. ehdottavat spektrin kiinnostavien alueiden (ROI) analysoimista. ROIL:t
voidaan tunnistaa sekéd simuloidusta, ettd mitatusta spektristd, mika mahdollistaa

tulosten vertailun pienentyneelld ylianalysoinnin riskill&|[3].

Arvot kullekin ROI:lle saatiin integroimalla spektri yli kunkin kiinnostavan energia-
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alueen, mika tarkoitti spektrivektorin kohdalla karkeistamista komponenttien sum-
maksi. Kokonaisista spektreistd poiketen kiinnostavat alueet voitiin standardoida
perinteisesti, silla ndiden kohdalla tdméa ei tuottanut yliméaraistd kohinaa. ROI-
analyysi eteni tdméan jalkeen identtisesti spektrianalyysin kanssa. Erityisesti ROI-
malleille tehtiin samat perusoletukset ja mallihaussa saatavilla olleet hyperparamet-

rikombinaatiot olivat samat.

Tein kullekin spektrimallille ja tdmén ROI-mallille yhdelld ja kahdella pullonkau-
laneuronilla erilliset satunnaishaut, jossa kokeilin 20 000 eri hyperparametrikombi-
naatiota. Kokonaisuudessaan mallihaussa sovitettiin siis 240 000 mallia. Néin suu-
ren kombinaatiomédran laskennassa menisi suuri tehoisellakin poytéakoneella vihin-
taankin useita viikkoja todennékéisesti kuukausia, joten paadyin mallihaussa hyo-
dyntdmédn Dionea, Turun yliopiston laskentaklusteria|29|. Jaoin mallihaun neljaén
osaan. Kussakin osassa keskityin joko spektri- tai ROI-malleihin kaikille spektrityy-
peille yhdella tai kahdella pullonkaulaneuronilla. Jokaiselle osalle laskentaan varat-
tiin 80-ytiminen laskentanoodi. Kunkin osan mallivalinta kesti kolmelle spektrityy-
pille keskiméérin 4 vuorokautta, ja mallivalinnassa kiytin kokonaisuudessaan yli 30

000 prosessorituntia.

3.1.3 Tulokset

Taulukossa II on esitelty satunnaishaun tulokset vesimolekyylin eri spektreja ennus-
tettaessa yhdella ja kahdella pullonkaulaneuronilla. ED-malleilla saadut testidatalla
lasketut R?-mitat ovat poikkeuksetta parempia, kuin vastaavat ECA:lla saavutetut.
Erityisesti yhden komponentin XES ja XAS malleilla mitat ovat 0,19 ja 0,21 yksik-
ko6& parempia, kuin ECA:n mitat. Namé erot ovat valtavia, eli neuroverkon parem-

muus huomattava, kun otetaan huomioon, etti kiytinnossi R2--mitan arvo sijoittuu
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Taulukko II. Parhaat loydetyt hyperparametrikombinaatiot kullekin spektrityy-
pille. Taulukossa k on pullonkaulaneuronien lukumaéara, Ir askelpituus, a L2-
regularisoinnin vahvuus ja o2, yleistetty spektrin katettu varianssi (R score) seké
neuroverkolla ettd ECA:lla.

k| Ir a Piilokerrosten koot 0% (NN) | 02, (ECA)3]
XES [ 1]1073 | 107* | (128, 128, 64, 64, 1, 128, 128, 128, 256) 0,95 0,74
21 1073 | 1075 | (256, 64, 128, 128, 2, 256, 256, 256, 256) 1,00 1,00
XAS | 110731072 | (256, 128, 256, 1, 128, 128, 256, 128) 0,94 0,75
2110731078 (256, 64, 128, 128, 2, 64, 64, 256) 0,99 0,91
XPS|1]10°3|10°8 (256, 256, 1, 64, 128, 256, 256) 1,00 0,99
211073 | 107 (256, 64, 2, 64, 64, 256, 256) 1,00 1,00

vélille [—o00,1] ja ettéd 0 vastaa yhden varianssin virhettd. Mainittakoon, ettd kahden
komponentin malleilla saavutettiin XAS-mallia lukuun ottamatta téydelliset kate-
tut varianssit kahden desimaalin tarkkuudella, joten malleilla tehtévit ennustusteet

ovat kahdella komponentilla todella lahelld simulaatioilla laskettuja spektreja.

Koska enkooderi-dekooderi verkko tiivistdad vesimolekyylin kolmen parametrin in-
formaation pullonkaulassa yhteen tai kahteen arvoon, malli tuottaa useilla para-
metrikombinaatioilla saman spektrin. N&itd alueita voidaan havainnollistaa tasa-
arvopinnoilla. Niskanen ym. médrittévat artikkelissaan|3| spektrien samankaltai-

suutta kuvaavan mitan

_ Hs(ﬁ) B S(f)cen)HZ
1S Been)ll2

jossa p.., on standardoidun datan rakenneparametriavaruuden keskipiste. Taméan

Mais¢(D) :

(35)

mitan avulla lasketut tasa-arvopinnat sekd muodostetulle ED-mallille ettd ECA:ssa
kiytetylle emulaattorille karteesisessa koordinaatistossa on esitelty kuvassa 7. Fo-
toelektronispektrin (XPS) ED-tasa-arvopinnat (i) ovat péadosin pitkdn ja lyhyen
sidospituuden b; ja by suuntaisia. Téalloin spektri siis muuttuu eniten ja lahes ainoas-

taan sidoskulman « suunnassa. Fotoelektronispektrin kohdalla huomataan myos,
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etdisyys/suht. yks.

\\\J//

Kuva 7. Pullonkaulaneuronin aktivaation tasa-arvopintojen (i-iii) vertailu HyO-
spektrien muutoksiin ECA-analyysissé kéytetylld Mgy ¢ metriikalla (iv-vi) raken-
neparametriavaruudessa. Kuva on tehty ldhdetté 3] mukaillen.

ettd vastaavalla emulaattorilla (vi) ja ED-mallilla saadut pinnat ovat hyvin saman-
kaltaisia. Téssa tapauksessa siis ED-malli on onnistuneesti tiivistdnyt informaatiota
pullonkaulassa, silla rakenneriippuvuudet kahden mallin vélilla ovat selkeésti sa-
mankaltaisia. My0s rontgenemissio- (XES) (4,iv) ja rontgenabsoptiospektrin (XAS)
(#i,v) kohdalla samankaltaisuutta tasa-arvopintojen vélilld on havaittavissa. Yhte-
nevyys naiden vililla ei kuitenkaan ole yhtd voimakasta kuin XPS:n kohdalla, miké
on odotettu tulos, silld ndiden spektrien kohdalla ED-mallit olivat suorituskyvyltaan
ylivertaisia. Huomataan, ettd XES spektrin tasa-arvopinnoista muutamat ovat hy-
vin lahella toisiaan. Rakenneparametriavaruudessa on siis alueita, joissa jotain para-
metria hyvin vihidn muuttamalla mallin ennustama spektri muuttuu merkittavasti.

Malli on identifioinut rakenneparametriavaruuden korkean spektriherkkyden alueita.

Taulukossa III on esitelty satunnaishaun parhaat hyperparametrikombinaatiot kul-
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Taulukko III. Parhaat hyperparametrikombinaatiot kullekin ROI-mallille.

k Ir Qo Piilokerrosten koot

XES | 1]107*| 1076 | (256, 256, 256, 128, 1, 256, 256, 64, 64)

2 11073 | 1078 | (256, 256, 128, 64, 2, 128, 128, 256, 128)

XAS | 11073 | 107* | (64, 256, 128, 256, 1, 256, 128, 64, 256)

211073 | 107 | (64, 128, 128, 64, 2, 64, 128, 128, 256)

XPS | 1]1073| 1076 | (256, 256, 256, 1, 256, 256, 256, 256)

21107*|107° (256, 256, 64, 256, 2, 256, 128, 64)

lekin ROIL:a ennustaneelle mallille; taulukossa IV on esitelty kunkin mallin R?-mitat
jokaiselle ROI:lle erikseen. Useimmissa tapauksissa neuroverkon saavuttama mit-
ta on huomattavasti ECA-mallin tulosta parempi. Kolmessa tapauksessa neurover-
kon saavuttama tulos on kuitenkin yhden sadasosan pienempi kuin ECA:n vastaava
(XESROIIT k£ =2, XASROITk =1jaXASROIIEk = 2). Vaikka tdmé tulos osoit-
taa ECA:n olevan néissé tapauksissa huonompi malli, tdytyy tédssi ottaa huomioon
ero ECA ja ED mallien muodostamisessa. ECA:n kohdalla mallit optimoitiin kulle-
kin ROI-piikille erikseen, kun taas ED-mallin koulutin ennustamaan kaikkia kolmea
arvoa yhteiselld mallilla. Toisaalta n&in pieni ero kahden mitan valilla selittyy jo
pelkalla tilastollisella vaihtelulla. Niskanen ym. joutuivat artikkelissaan kayttdmaan
erillisid malleja kullekin ROI:lle, silld yhteisella toteutuksella jokin/jotkin alueista
dominoivat sitd, jolloin muiden ROI-ennusteiden tarkkuus kérsi. Tétd ongelmaa ei
kuitenkaan ED-mallilla nayta olevan, joka myos tastd nakokulmasta vaikuttaisi ole-
van ECA:a parempi. Kuten spektrien kohdalla my6s nyt XAS-ennusteet ovat joukon
heikoimmat. Itse asiassa muista malleista poiketen XAS ROI-mallille saavuttama-
ni mitat yhdella komponentilla ovat arvoltaan hieman heikompia, kuin vastaavan
XAS-spektrid ennustaneen mallin mitta. Rontgenabsorption kohdalla spektrin en-

nustaminen oli siis helpompaa, kuin ROIL:en ja muilla spektrityypeilld pdinvastoin.
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Taulukko IV. Katetut varianssit parhailla 16ydetyilld malleilla kaikkien spektrien
ROI:lle. Taulukossa k£ on pullonkaulaneuronien lukumaéara ja ogpec katettu varianssi
(R? score) neuroverkolla ettd ECA:lla.

k| 0% (NN) | 02 (ECA)[3]

XES ROII |1 0,97 0,94
2 1,00 1,00

ROIII | 1 0,96 0,55

2 0,99 1,00

ROLIII | 1 0,97 0,88

2 1,00 0,99

XAS ROII |1 0,91 0,92
2 0,98 0,99

ROIII |1 0,91 0,79

2 0,99 0,97

ROILIII | 1 0,93 0,90

2 0,99 0,98

XPS ROII |1 1,00 0,99
2 1,00 1,00

ROIII |1 1,00 0,99

2 1,00 1,00




40

3.2 Germaanidioksidi

Tyoni toinen osa keskittyy huomattavasti monimutkaisemman systeemin, amorfi-
sen germaanidioksidin GeQ,, rontgenemissiospektriin tutkimiseen. Ensimmaéisesté
osasta poiketen spektrien ennustamisen sijaan ennustan tyossid muodostamieni ED-
mallien avulla systeemin XES-spektrin kahdelle ROI:lle (Ge K" ja K (5 -piikit) las-
kettuja neljad ensimmaista statistista momenttia. Jélleen tarkoitukseni on verrata
tuloksiani aiempiin Vladyka ym. ECA tuloksiin|[4], joten analyysini yksityiskohdat

pyrkivit seuraamaan mahdollisimman tarkasti artikkelissa tehtya analyysia.

3.2.1 Data

Germaanidioksidin kohdalla data, vesimolekyylistad poiketen, on nyt simuloitu 11 eri
paineessa valilld 0-120 GPa. Kuvassa 8 on esitelty keskiarvospektri kussakin pai-
neessa, sekd spektrin keskihajonta ja kokonaisvaihteluvili. Kuvasta nahdédan, etta
selvisti paineen muuttaminen aiheuttaa muutoksen spektrissd. Kullakin paineella
spektrit skaalattiin erikseen siten, ettd kuvaan merkityn K5 piikin huippu sai ky-
seisen paineen keskiarvospektrilla arvon 1. Liséksi kuvaan on merkitty katkoviivoilla
tutkittavat piikit K" ja Kfs. Jokainen otos siséltdd systeemin rakenteen, jotka
perustuvat Du ym. aiemmin julkaisemiin AIMD simulaatioihin[30] sekd néiden ja
OCEAN code ohjelmiston version 2.5.2[31, 32| avulla simuloidun XES-spektrin. Data
on osittain G. Spiekermannin ym. aiemmin artikkelissaan julkaisemaa|33]. Kokonai-
suudessaan kussakin paineessa K[ XES-spektri simuloitiin jokaiselle germaaniato-
mille 18:ssa rakenteellisesti riippumattomassa AIMD-rakenteessa, jotka sisélsivit 72
GeOg-molekyylin kaavayksikkod. Lopullinen data sisélsi 72 - (17-5+ 18 - 6) = 13896
otosta, silla viidelld paineen arvolla elektronirakennesimulaatio ei konvergoitunut

kaikilla 18:1la rakenteella.
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Intensiteetti [mv. yks.]

0% 0 5 10 15 20 25 30
E [eV]

Kuva 8. Keskiarvo GeOy:n rontgenemissiospektrille eri paineissa suhteessa K35 -
piikkiin. Kuvaajaan on myos merkitty mustalla kokonaiskeskiarvospektri, vaalean-
harmaalla spektrin kokonaisvaihtelualue ja tummanharmaalla +o eli keskihajonta.
Lisaksi katkoviivoilla on merkitty kahden tutkitun alueen KpB” ja K[, rajat. Ku-
vaaja modifioitu lahteesta [4].

3.2.2 Analyysi

Kokonaista spektrid ennustavan mallin kehittdminen saatavilla olevalla datalla ei
ole onnistunut hyvalld tarkkuudella. Syitd tdhén voi olla useita, mutta ongelmaksi
nousee nain kehittyneen ML-algoritmin nékokulmasta esimerkiksi datajoukon rajal-
lisuus. Tamén takia spektrin ennustamisen sijaan germaanidioksidin kohdalla ku-
vaan spektrid Vladyka ym. tapaan siita laskettujen statististen momenttien avulla[4].
Toisaalta germaanidioksidin rakenne on paljon monimutkaisempi kuin vesimolekyy-
lin, jolloin systeemin kuvaaminen sidospituuksien ja kulmien avulla ei ole jarkevéa.
On hyddynnettava esitystd, joka siséltdé rakenteen ja spektrin kytkevééd informaa-

tiota ollen samalla riittavan tiivis.

Spektrin esitysten laskeminen oli alkuperdisessi artikkelissa néistd ongelmista vai-

keampi, silld tdmé piti keksié itse[4]. Vladyka ym. paatyivit kiyttdméasan esityksend
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statistisia momentteja, jotka lasketaan kummallekin ROI:lle. Momentit on mé&éri-

telty seuraavasti

_ [I(E)EdE
" TimaE o
M, = I (E} EE(E_) C]i\g)n dE, n=234, (37)

misséd E, on fotonin energia ja I(FE) on energiaa E vastaavan spektrin intensiteetti.
Spektrin esityksind kiytetddn kummallekin piikille momentteja n = 1,2, 3,4 eli pii-
kin sijainnin keskiarvoa p (eV), keskihajontaa o (eV), vinoutta sk (engl. skewness,
yksikoton) ja huipukkuutta ex (engl. excess kurtosis, yksikton), jotka on méaéritelty

seuraavasti

po= M, (38)
o =/My, (39)
sk = M /o, (40)
ex = My/o* — 3. (41)

Merkitsen néista "spektrimomenteista" muodostettua kahdeksankomponenttista vek-
toria symbolilla m. Muodostettavan mallin on siis tarkoitus ennustaa rakenteesta

tatd vektoria.

Toinen ongelma on systeemin rakenteen kuvaaminen. Tahdn Vladyka ym. ehdotta-
vat yhtalon (14) mukaisesti mééritellyn Coulombin matriisin C' kiyttod. Paikallinen
tiheys vaihtelee simulaatioiden valilla. Talloin suora Coulombin matriisin laskeminen
kaikille otoksille tuottaisi joukon vektoreita, joiden dimensio ei olisi vakio. Néiden
hyodyntadminen ECA-menetelmésséa tai ED-mallin koulutuksessa olisi mahdotonta,
joten Coulombin matriisiin muodostamiseen tarvitaan sen dimension vakioimiseksi
jokin ehto. Toisaalta atomien suuri lukumaééra tuottaa suuren Coulombin matrii-

sin, miké johtaisi huonoon laskennalliseen suorituskykyyn. Edelleen aktiivista Ge
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atomia ldhinna olevat atomit mitd todenniakdisimmin vaikuttavat eniten systeemin
spektriin, kun taas kaukana olevat taas luultavasti vihemmaén, joten rakenteen ra-
jaaminen etdisyyden perusteella voisi olla jarkevda. Vladyka ym. tekivit optimoin-
tihaun Coulombin matriisin mukaan otettavien Ge ja O méaarélle. Haun perusteella
10 1ahintd germaania ja 7 ldhintd happea olivat optimaalinen kombinaatio. Taten
siis lopulliseksi systeemin rakennetta kuvaavaksi esitykseksi valikoitui 17 x 17 Cou-
lombin matriisi, jota symmetriasyistd pystytddn kuvaamaan matriisin yldkolmion
avulla (rakennetta kuvaa 153-ulotteinen vektori p). Atomit ovat Coulombin mat-
riisin riveilla ja sarakkeissa jarjestetty niiden alkuaineen ja keskusatomista mitatun

etédisyyden mukaan.

Tulevaa koulutusta ja mallin lopullisen suorituskyvyn arvioimista varten jaoin da-
tan jalleen kahteen osaan 80-20-jaolla, jossa suurempi koulutusdata sisalsi 11 116
otosta ja testausdata loput 2780 otosta. Jalleen data oli koulutuksen kannalta jar-
kevad standardoida. Nyt skaalasin seké syotteet ettd lahdot eli Coulombin matriisi
ja momentit komponenteittain scikit-learn -kirjaston StandardScaler () -luokan
avulla, jolloin jokaisella Coulombin matriisin kanavalla ja spektrimomentilla oli nol-
lakeskiarvo ja yksikkovarianssi. Kuten aiemmin, sovitin standardisoinnin koulutuk-

sessa kiaytettyyn dataan ja merkitsen skaalattua dataa symboleilla p ja m.

Mallille tein samat perusoletukset kuin vesimolekyylin tapauksessa; se sisélsi ennal-
ta madaratyn pullonkaulan ja ReLLU-aktivaatiofunktion. Koulutuksessa kiytin Adam-

optimoijaa lukiten satunnaistilan. Sakkofunktiona kéytin keskineliGvirhetté.

Mallivalinnassa optimoin samat hyperparametrit kuin vesimolekyylin haussa, mutta
nédiden hakualueet erosivat toisistaan. Nyt malli ennusti huomattavasti pienempéé

méarad arvoja, ja systeemi oli paljon epavakaampi monimutkaisuutensa takia, joten
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piilokerrosten koolle oli jarkevé kokeilla myos pienempia arvoja. Lopullisessa haussa
tutkin 8, 16, 32, 64 ja 128-neuronisia kerroksia, ja enkooderin ja dekooderin mah-
dolliset syvyydet olivat 2, 3 ja 4. Regularisoinnin ja askelpituuden arvoille tutkin
samat arvot kuin vesimolekyylin mallihaussa. Haun tekninen toteutus oli identtinen

alemman kanssa.

Nyt muodostettavia malleja oli vain kaksi — yksi- ja kaksi-komponenttinen —, jol-
loin pystyin tekeméadn kummallekin laajemman mallihaun. Hauissa kokeilin yhteen-
sé 400 000:ta hyperparametrikombinaatiota. Laskennan suoritin jélleen Dionella[29]
ja kokonaisuudessaan haussa kéytin 4:4 klusterin laskunoodia. Haku kesti n. 4 vuo-

rokautta, jolloin siithen kului jélleen yli 30 000 prosessorituntia.

3.2.3 Tulokset

Taulukossa V on esitelty satunnaishaun tulokset germaanidioksidille. Siitd ndhd&én,
ettd parhaat loydetyt mallit sekd yhdelld ettd kahdella komponentilla saavuttavat
vastaavaa ECA-mallia paremman yleistetyn katetun spektrimomenttivarianssin. It-
seasiassa parhaan loydetyn yksikomponenttisen ED:n R2-mitta on parempi kuin vas-
taava mitta kaksikomponenttisella ECA-mallilla. Tdmé& on huomattava tulos; ED
kykenee siis ECA-malliin verrattaessa erityisesti pienemmaélld méérélla dimensioita

selittdmadn tarkemmin spektrin muutoksia. Tulokset ovat siis erittédin lupaavia.

Kuten ECA:1lla my6s ED-mallin kohdalla komponenttien méaéran kaksinkertaistami-
sella ei saavuteta merkittavasti parempaa katettua varianssia. Téastd voidaan paa-
telld, ettd merkittdvd osa momentteihin vaikuttavasta informaatiosta voidaan tii-
vistda yhteen lukuun. Toisin sanoen, jokin systeemista laskettava yksittdinen suure
vaikuttaa rontgenemissiospektrin piikeista laskettuihin momentteihin merkittavésti

enemman kuin loput systeemin méarittavit parametrit.
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Taulukko V. Parhaat 16ydetyt hyperparametrikombinaatiot kummallekin germaani-
dioksidi verkolle. Taulukossa k on pullonkaulaneuronien lukumééra, Ir askelpituus,
a L2-regularisoinnin vahvuus ja o2, yleistetty spektrisuureiden katettu varianssi

(R? score) sekid neuroverkolla etté fi)peCAzlla.
k| lr a Piilokerrosten koot 02 (NN) | 02, (ECA)[4]
1]1073]107% | (8,8,32,8,1,8,16,16,32) | 0,84 0,77
211073 | 1071 | (8, 64, 128, 128, 2, 128, 8, 64) | 0,90 0,83

Satunnaishaun tuloksista ndhdéén, ettd parhaat tulokset saavutettiin jélleen tuhan-
nesosan askelpituudella, miké oli odotettua standardoidulle datalle. Lisaksi huoma-
taan, ettd yhden komponentin tapauksessa parhaan mallin arkkitehtuuri on mel-
ko pieni ja téltd kannalta yksinkertainen, silld se koostuu suurimmaksi osaksi 8 ja
16 neuronin kerroksista. Toisaalta kahden komponentin malli on paljon monimut-
kaisempi ja sisaltdd péadosin 64 ja 128 neuronin kerroksia. Verrattaessa verkon yk-
sinkertaisuutta sen regularisoinnin voimakkuuteen, huomataan, ettd yksinkertaisen
verkon regularisoinnin voimakkuus on monta kertalukua pienempi kuin monimut-
kaisen verkon. Hyvét yleistyvyydet siis saavutetaan yksinkertaisella, mutta ei regu-
larisoidulla ja monimutkaisella, mutta vahvasti regularisoidulla mallilla. Tamé& on
jarkeenkaypad, silla monimutkaisemmat mallit ovat alttiimpia ylisovittamiselle kuin
yksinkertaiset mallit, jolloin niité on regularisoitava vahvemmin. Voidaankin todeta,
ettd tulokset, joissa pienelld mallilla olisi iso regularisointi ja péin vastoin olisivat
olleet poikkeavia. Télloin todennékoisesti data olisi ollut joko miltei epatodellisen
koherenttia ja sen sisaltdma kuvio todella selva tai péin vastoin. Téta regularisoin-

nin ja mallin monimutkaisuuden vélistd tasapainoa havainnollistan kuvassa 9.

Jo ECA-menetelmalld saavutettujen tulosten perusteella voitiin sanoa, ettd Coulom-
bin matriisi vaikuttaisi olevan hyvé esitys amorfisen germaanidioksidin ja spektrien

valistd yhteytta tutkittaessa[4]. Tdten paremmat tulokset vastaavalla datalla, mutta
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Kuva 9. Havainnollistus yleisesté regularisoinnin ja mallin monimutkaisuuden vali-
sesta yhteydestd. Monimutkainen malli heikolla regularisoinnilla johtaa ylisovituk-
seen ja yksinkertainen malli vahvalla regularisoinnilla alisovitukseen. Kuvaan on li-
siksi merkitty GeO, mallien karkeat paikat tdlla mitta-asteikolla.

ED neuroverkkoa hyodynnettédessa tukevat tatd aiemmin tehtyd havaintoa. Lisdksi
on huomattava, ettd kiytetty esitys kuvaa systeemia approksimatiivisesti, silld sen
laskennassa hyodynnettiin vain osaa systeemin atomeista. Tulevaisuudessa voisi olla

mielenkiintoista tutkia, voisiko jollain muulla esitysvalinnalla saavuttaa viela parem-

pia tuloksia.

Mallin toiminnan visualisoiminen ei germaanidioksidin kohdalla ole suuren dimen-
siomadran takia yhtd vaivatonta kuin vesimolekyylilla. Tasa-arvopintojen laskemi-
nen 153-ulotteisessa avaruudessa on jo itsessdan muistin ndkékulmasta mahdotonta.
Jos esimerkiksi jokaisessa dimensiossa arvo maaritettaisiin kahdella arvolla, tarvitsi-
si mallin arvo miirittad yhteensi 253 ~ 10%6 eri pisteessi. Esimerkiksi HoO-mallien
tasa-arvopintojen kohdalla mallin arvo méaritettiin 270 pisteessd dimensiota koh-
den, mika tarkoitti evaluointia n. 20 milj. pisteessd. Tamaéan laskeminen oli juuri ja

juuri mahdollista saatavilla olevan muistin rajoissa.
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Kuva 10. Parhaan yhden komponentin mallin avulla ennustettu vs. tunnettu arvo
kummankin spektripiikin kullekin momentille K 5" (a-d) ja K (35 (e-h) seké néille las-
ketut Pearsonin korrelaatiokertoimet r tunnettujen ja ennustettujen arvojen valilla.
Pisteiden véri kuvaa painetta ja vérilliset ristit vastaavat kunkin paineen keskiar-
voa kyseiselle momentille, joissa tunnetut arvot ovat keskiarvospektrin momentteja
ja ennustetut ennustettujen momenttien keskiarvoja. Kuvaaja piirretty tuloksistani
lahdetté [4] mukaillen.

Eréds mahdollinen tapa visualisoida mallien toimintaa on muodostaa sirontakuvaa-
jat ennuste-tunnettu pareista. Mallin tuottama ennuste on taydellinen, kun téallai-
sessa kuvaajassa pisteet asettuvat diagonaalin suuntaiselle suoralle. Kuvissa 10 ja
11 esitdn nama kuvaajat parhaille 16ydetyille yksi- ja kaksikomponenttisille malleil-
le. Kuvien ylempi rivi sisdltada K 5”-piikin momentit ja alempi K fo-piikin. Pisteiden
varit kuvaavat painetta rakennesimulaatiossa. Lisdksi kuviin on merkitty varillisilla
risteilld kunkin paineen keskiarvospektrin momentit. Néissd tunnetulle on kaytet-
ty keskiarvospektrin momentin arvoja ja ennusteille ennustettujen momenttien kes-
kiarvoja. Kuvaajia tarkasteltaessa voidaan huomata, ettd jokaisella momentilla sen
arvon kasvaessa aina myo0s paine muuttuu monotonisesti. Paineen kasvattaminen
esimerkiksi pienentédd keskiarvoa, mutta kasvattaa varianssia. Kuvassa 8 esitetyistéa
keskiarvospektrien kuvaajista ndhty paineen ja momenttien vélinen yhteys on siis

havaittavissa myos néista sirontakuvaajista. Téma riippuvuus sailyy ennustettaessa
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Kuva 11. Parhaan kahden komponentin mallin avulla ennustettu vs. tunnettu arvo
kummankin spektripiikin kullekin momentille K 5" (a-d) ja K (32 (e-h) seké niille las-
ketut Pearsonin korrelaatiokertoimet r tunnettujen ja ennustettujen arvojen valilla.
Pisteiden véri kuvaa painetta ja vérilliset ristit vastaavat kunkin paineen keskiarvoa
kyseiselle momentille, joissa tunnetut arvot ovat keskiarvospektrin momentteja ja
ennustetut ennustettujen momenttien keskiarvoja. Kuvaaja modifioitu lahteesta [4].

mallilla, silld my6s ennusteen suunnassa (y-akseli) liikutaan virikartan mukaisesti

sinisesta punaiseen tai painvastoin.

Yksikomponenttisen mallin sirontakuvaajissa on momenttien hantépaissa havaitta-
vissa pisteiden saturoitumista. Ennusteet nayttaisivat lukittuvan usealla otoksella
tiettyihin arvoihin tai todella ldhelle naité, jolloin kuvaajiin syntyy vaakasuoria ti-
hentymia ja kuvaajien hannét ovat yleisesti teravid. Erityisen mielenkiintoinen ha-
vainto on, ettd samaa ilmiotéa ei ole havaittavissa kaksikomponenttisen mallin kuvaa-
jissa. Talloin kuvaajien hantapéaat ovat pyoreité eli arvot levidvit laajemmalle alu-
eelle. Momenttien ja Coulombin matriisin valilla olevassa yhteydessa on siis jotain
sellaista, mitd ei selvisti voida enkoodata yhdeksi luvuksi, vaan tdméan yhteyden
paljastamiseksi tarvitaan lisdad informaatiota, eli toinen komponentti. Saturaation
hévidmisen lisdksi kaksikomponenttisella mallilla pisteet asettuvat tiiviimmin dia-

gonaalisuoran ymparille, mikd osoittaa my6s mallin yleisen tarkkuuden odotetusti
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Kuva 12. Vladyka ym. kouluttaman perinteisen pullonkaulattoman neuroverkon
avulla ennustettu vs. tunnettu arvo kummankin spektripiikin kullekin momentil-
le KB" (a-d) ja Kfy (e-h) seké néille lasketut Pearsonin korrelaatiokertoimet r
tunnettujen ja ennustettujen arvojen vélilla. Pisteiden véri kuvaa painetta ja vérilli-
set ristit vastaavat kunkin paineen keskiarvoa kyseiselle momentille, joissa tunnetut
arvot ovat keskiarvospektrin momentteja ja ennustetut ennustettujen momenttien
keskiarvoja. Kuvaaja piirretty tuloksistani lahdetta [4] mukaillen.

parantuneen komponenttien lisdyksen myota. Tamé korrelaation kasvu on myos ha-

vaittavissa Pearsonin korrelaatiokertoimissa, jotka ovat kaksikomponenttiselle mal-

lille suurempia.

Kuvassa 12 on esitelty vastaavat kuvaajat Vladykan ym. kouluttamalle pullonkau-
lattomalle neuroverkolle[4]. Malli koostui kahdesta 64:n neuronin piilokerroksesta
ja kéytetty regularisoinnin vahvuus oli @ = 1. Huomataan, ettd ndméa kuvaajat
ovat melko ldhelld 2-komponenttisella ED-mallilla tuotettuja kuvaajia. Pisteet aset-
tuvat hieman tiiviimmin diagonaalin ympérille ja tdmén seurauksena korrelaatio-
kertoimet ovat hieman ED-mallia parempia. Kun otetaan huomioon valtava ero 2-
komponenttisen ED-mallin ja Vladykan ym. mallin vélilla, havaittava ero kuvaajien
valilla on todella pieni. Kaytannossa Vladykan ym. mallilla tiedon kulkua syctteen
ja ldhdon valilla ei ole rajoitettu lainkaan, mutta ED-mallissa tieto pitaa valittaa

kahden luvun avulla. Vaikuttaa, ettd oleellinen spektrimomenttien ennustamiseen
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Kuva 13. Testidatalla laskettu histogrammi 1. ECA-vektorin ja pullonkaulan akti-
vaation gradientin magnitudin ||V, (p)|| véliselle kulmalle 6.

tarvittava tieto voidaan ilmaista hyvéilla tarkkuudella jo muutamalla komponentil-
la, silla rajoituksen poistamisella saavutettavat hyodyt ovat marginaalisia. Ero esi-
merkiksi 3-komponenttisen ED-mallin ja rajoituksettoman mallin valilla tulisi mitéa

todennékoisimmin olemaan vield pienempi.

Yksi komponenttisen ED-mallin toimintaa voidaan verrata ECA-malliin tutkimalla
pullonkaulaneuronin aktivaation t; verkon syotteen p suhteen laskettua gradienttia
ja vertaamalla tétd ensimméiseen ECA-komponenttiin. Jos enkooderin muunnos
syotteelle on lahelld ECA:ssa tehtéavaa lineaarista muunnosta, on kyseisen gradientin

ja ECA-vektorin vilinen kulma

180° [ Vit () . )
Hz—cosl(p—~-e , (42
. Vot )] & )

pieni, kun V¢; (p) on pullonkaulan aktivaation ¢; gradientti verkon sy6tteen suhteen,
[|Vt1 (p) || gradienttivektorin pituus ja &; ensimméinen ECA-vektori (mééritelmél-
lisesti yksikkovektori). Koska ED-mallilla saatiin parempi tulos, on mallien véalilla

ja vektorien vélisessd kulmassa oltava eroja. Kuvassa 13 on esitelty testidatalla las-



51

P € piikki P & piikki

Lukumaara

oM . . IR il
0.0 25 50 75 100125150 175 0.0 2 5 5 o 75 100 125 15.0 175
t(P) [ t(P) [

p [GPa]
250 1 s )
= 5
He] i /3 10
3§ 200 — 15
= 150 - = »
% 3 30
100 A — 50
— /3 70
i i = 90
50 l WE B 120
0- i - S : . | ! SRS i '!==—’--=-=! = a4
0.0 1.5 3.0 4.5 6.0 7.5 9.0 0.0 1.5 3.0 4.5 6.0 7.5 9.0

IVt ()| [ IVt(P)[| [

Kuva 14. Testidatalla laskettu histogrammi pullonkaulan aktivaatiolle ¢; ja tdmén
gradientin magnitudille ||V¢;(p)||, kun data on jaettu kuvan 13 piikin perusteella.
Vasemmalla otokset jotka kuuluvat piikkiin ja oikealla muut.

kettu kulmahistogrammi. Kuvaajasta nahdaéan, ettd 6 on kauttaaltaan todella suuri
ja sijoittuu arviolta vilille [65°, 80°]. Kuvaajan perusteella ECA:n ja ED:n valilla ei
ole vastaavuutta. Koska vektorit eroavat toisistaan paljon, voidaan todeta, etté en-
kooderin syo6tteille tekemé epélineaarinen muunnos eroaa lineaarisesta ECA-vektori
muunnoksesta merkittavasti. ED-malli on siis muodostanut jonkin ECA-malliin nah-

den hyvin erilaisen yhteyden Coulombin matriisin ja momenttien vilille.

Histogrammista on havaittavissa merkittéava piikki noin 73° kohdalla. Témén piikin
frekvenssi on moninkertainen muihin histogrammin pylvaisiin verrattuna. Kuvassa
14 on esitelty aktivaation ja tdmaéan gradientin pituuden histogrammit testidatalle.

Vasemmanpuoleinen sarake sisiltda vain kuvan 13 piikkiin kuuluneet datapisteet ja
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oikea loput. Histogrammeista ndhdaan selvasti, etta aktivaatio ja tdmén gradient-
ti ovat muihin pisteiseen verrattaessa piikin pisteissd pienié. Edelleen huomataan,
ettd piikin sisdltamat pisteet kuuluvat miltei kaikki korkean paineen 120 GPa, 90
GPa ja 70 GPa simulaatioihin. Koska aktivaation arvo ei muutu paljoa nailla ar-
voilla, enkooderi on siis havainnut, ettd spektrimomentit eivat muutu merkittavésti
korkeassa paineessa. Toisaalta huomataan, ettd muille paineen arvoille aktivaation
arvo on jakautunut paljon laajemmalle alueelle, jolloin oletettavasti néilla alueilla
momenteissa tapahtuu suurempia muutoksia. Kun verrataan naitd havaintoja kuvan
8 keskiarvospektreihin paljastuukin, ettd suurimmat muutokset néissa tapahtuvat
juurikin siirryttédessa paineessa alaspéin. Toisaalta kuvasta 10 havaittiin matalan-
paineen momenttiennustusten saturoitumista. Téta saturoitumista ei ole kuitenkaan
havaittavissa t; histogrammeissa, joten momenttien saturoitumisen taytyy tapahtua

dekooderissa.

Vladyka ym. muodostivat ECA:n pohjalta approksimatiivisen kéénteiskuvauksen
kunkin paineen keskiarvomomenteistal4]. Algoritmi sisélsi optimointitehtavén, jon-
ka ratkaisussa oli oleellista vahentda ongelman dimensiota; he ratkaisivat yksi tai
kaksi ECA-vektorin koordinaattia, minké jélkeen saatiin likim&ardinen Coulombin
matriisi kehitelmén (33) mukaisesti. ECA-mallilla kunkin paineen keskiarvomomen-
teilla tehdyt kddnteiset ennustukset etdisyyksille vastasivat hyvin paineiden keskiar-
vorakenteista saatuja atomien vélisid etdisyyksid keskusatomista. Mallien vastaa-
vuuden ja vertailun vuoksi ndmaé laskut olisi hyva suorittaa myos ED-analyysilla.
ECA:n tapauksessa approksimatiivisen kiadnteiskuvauksen kehittdminen oli suhteel-
lisen helppo tehtéva; madritelméassa (33) esiintyvét projektiot ¢ saatiin ratkaistua mi-
nimoimalla haluttujen ja ennustettujen momenttien valinen neliovirhe, josta edelleen
saatiin Coulombin matriisin komponentit mééritelmén (33) mukaisena kehitelméana.

ED:n kohdalla kumpikin mallin osa on epélineaarinen, joten ongelma on huomat-
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tavasti monimutkaisempi; kummallekaan osalle ei 16ydy helppoa approksimatiivis-
ta kddnteiskuvausta. Dekooderin pullonkaula-aktivaatioiden hakeminen vastaavalle
spektrille onnistuisi kuten ECA:n kohdalla optimoimalla, sillé kyseessa olisi yhden
muuttujan optimointiongelma. Monimutkaisuus kohdataan enkooderin tapaukses-
sa, silld tilloin kyseessd on funktio R — R eli funktio 153 dimensioisesta avaruu-
desta reaaliluvuksi. Téllaisen funktion neliGvirheen globaalin minimin 16ytdminen
optimointialgoritmilla on hyvin vaikeaa. ECA-algoritmilla tdmé vaihe olisi kehitel-
mé kantavektoreilla ja niitd vastaavilla koordinaateilla, eli yksinkertainen lineaarisen

vektoriavaruuden laskutoimitus.

Paras 16ydetty ED-malli koostui useista erikokoisista piilokerroksista, jolloin useim-
mat painomatriisit eivét olleet neliomatriiseja, ja niiden kdanteiskuvauksen muodos-
tuksessa tarvittavia kidnteismatriiseja ei ollut olemassa. Lisdksi aktivaatiofunktiona
kiytetylle ReLLU:lle ei ole olemassa hyvin maériteltyé kdaanteisfunktiota, silla se ei ole
bijektio. Todennakoisyys mallin likim&aaraisellekddan kddntyvyydelle voidaan maksi-

moida korjaamalla ndmé ongelmat.

Ensimmaisen ongelman minimoimiseksi on mallissa kiytettava mahdollisimman pal-
jon samankokoisia piilokerroksia. Tamé toteutuu, kun enkooderi koostuu pelkastadn
153:n ja dekooderi 8:n neuronin piilokerroksista. Verkkoon jaa ei-neliomatriisit vain
pullonkaulan ympérille. Ndiden kd&nnosséd voidaan hyodyntaa Moore-Penrose pseu-
doinversiota, joka on erds kiddnteismatriisin yleistys. Kyseiset pseudoinversiot eivét
kuitenkaan vastaa oikeita kddnteismatriiseja, joten niiden kaytto altistaa virheelle.
Aktivaatiofunktion kiddntyvyys saatiin mahdollistettua vaihtamalla ReLLU bijektiivi-

seen kaavan (28) mukaisesti médriteltyyn vuotavaan ReL.U:n

T V>0
LReLU(z) = , (43)

0,5 Va<0
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Taulukko VI. Paras kddnteiskuvausta varten loydetty malli. Taulukossa k£ on pul-
lonkaulaneuronien lukumaéara, Ir askelpituus, o L2-regularisoinnin vahvuus ja Jgpec
yleistetty spektrin katettu varianssi.

k|1 a Piilokerrosten koot 02 e (NN)

1071

111|103 (153, 153, 153, 153, 153, 1, 8, 8, 8) | 0,83

jossa kulmakertoimelle o kdytettiin arvoa a = 0,5.

Niilla ehdoilla suoritin pienen mallihaun, jossa optimoin piilokerrosten lukuméaran
ja regularisoinnin vahvuuden. Kédnnettavan mallin arkkitehtuuri on esitelty tau-
lukossa VI. Huomataan, ettd R2-mitoilla ei ole timin mallin ja parhaan léydetyn
mallin valilld juurikaan eroa (0.01 yksikkod), joten kiddntyvyyden optimointi ei ra-

joittanut mallin toimintaa merkittavasti.

Tavallisesti neuroverkolla ennustettaessa kerroksen [ 1aht6 on méaéritelty kaavan (24)
mukaisesti RY = ¢ (W(l)h(l_l) + bW ), jolloin tésta saadaan edeltdvan kerroksen

1ihto h'Y ratkaistua jalkimméisen kerroksen h" avulla seuraavasti:
D — 07 <g<l>*1 (hm) _ b(l)) , (44)

missé g(l)_1 () on aktivaatiofunktion kédanteisfunktio ja WO painomatriisin kiin-
teismatriisi. Kaavaa (44) voidaan iteratiivisesti kéyttédé neuroverkon jokaiselle ker-
rokselle. Jos kiddnteisfunktiot ja kddnteismatriisit ovat olemassa ja hyvin maééritel-
tyja, paastaan lopulta takaisin syotekerrokseen. Kéadnteisfunktion olemassaolo kui-
tenkin vaatii, ettd kuvaus on bijektio, miké ei valttamatta alkuunkaan pade neuro-

verkolle, tai rontgenspektrille rakenteen funktiona.

Kaytannossa kddntdminen ei kuitenkaan onnistunut téysin edes télla optimoidulla
mallilla. Inversio toimi pullonkaulaan asti; neuronin aktivaatioarvo oli mahdollis-

ta rekonstruoida. Tamaén jalkeen virhe kasvoi rajahdysmaéisesti. Merkittava virhe
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syntyi, kun siirryttiin pullonkaulasta enkooderin viimeiselle piilokerrokselle. Tés-
sé kidytin pseudoinversiota, joten virhe johtui todennékoisesti tdmén vajavuudes-
ta. Tormétiaan taas funktiolle R — R kiiinteiskuvauksen 16ytimisen ongelmaan.
Tutkimalla enkooderin muiden kerrosten kdadntyvyyttd huomattiin kuitenkin, et-
td my6s nadiden nelidmatriisien kd&dnnossd syntyi virhettd. Osoittautui, ettd en-
kooderin neliématriiseista kolme ensimmaéisté olivat todella ldhelld singulaarisuutta
(W) o ()

tarkkuuden rajoissa singulaarisia det <W(4)> = det(W(5)> = 0, joten kdédnteismat-

det (W(3)> ‘ € [1073%9 107" ja loput kaksi numeerisen

riisin olemassaolo on kolmelle ensimmaéiselle rajallisen numeerisen tarkkuuden takia
epavarmaa ja kahdelle viimeiselle aitoa kddnteismatriisia ei ole olemassa. Néaissé ole-
vat virheet olivat siis toinen syy inversion divergoitumiselle. Kolmanneksi virhetta
syntyy myos kidanteismatriisien numeerisesta virheesté; kidanteismatriisin ja matrii-
sin tulosta ei saada téaydellisesti identiteettimatriisia, vaan jokin hieman téasté eroava.
Nyt koska enkooderi koostui 153 x 153 ja dekooderi pienistéd 8 x 8 matriiseista, kidan-
teismatriisin virhe oli enkooderissa useita kertalukuja suurempi kuin dekooderissa.
Pseudoinversion ja singulaarisuuden aiheuttamat divergoitumiset olivat kuitenkin
tdssd numeerisen virheen sijasta merkitseva ongelma, joten olisikin siis oleellista, et-
ta kaikki mallin neliématriisit ovat ei-singulaarisia. Ongelma ilmenee yleensa syvilla
verkoilla, joten kddntyvyytta voitaneen yleensa parantaa yksinkertaistamalla mallin

arkkitehtuuria.

Koska divergoituminen syntyi siirryttdessa pullonkaulasta enkooderin viimeiselle
kerrokselle, kokeiltiin myos tdman muutoksen jakamista monelle kerrokselle enkoo-
derin suppilomaisen kerroksittain kapenevan rakenteen avulla. Tamaé tietenkin vé-
hensi mallissa olevien neliomatriisien maéréaa ja vastaavasti loi tarpeen useammalle
pseudoinversiolle. Osoittautui, ettei myoskdan tdmé toimi; usean pseudoinversion

kiytto lisdsi virhetta entisestddn. Kuten monessa muussakin tapauksessa, myos nyt
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virheldhteiden mééra siis kannattaa ensin minimoida ja tdman jalkeen keskittya nai-
den korjaamiseen. Vaikka ongelma ei télla yritteelld ratkennut, saatiin tehtya mah-
dollisesti térked havainto. Vaikuttaa, ettd Moore-Penrose pseudoinversio ei toimi
hyvin téssd yhteydessd kun siirrytdan pienemmaéstéd dimensiosta suurempaan. To-
dennékoisesti pullonkaulan kohdalle olisi hyva kehittéda jokin sofistikoituneempi tek-
niikka. Mahdollisesti tdhan voisi kouluttaa jonkin ML-mallin samalla datalla, jolla
itse ED-malli koulutettiin. Todettakoon siis, etta likimaaraisen kdanteiskuvauksen
loytaminen ei valttamatta ole mahdotonta, mutta se vaatii uusia tutkimusajatuksia,
intuitiota sekd mallin osien, rakenteen ja toiminnan entistd syvempéad analysoimis-
ta. Tama ei valitettavasti ole tdmén pro gradun puitteissa mahdollista, joten tehdyn
analyysin luomassa ymmarryksessé on todettava, ettd jos mallin kdéntyvyys on so-
vellettaessa téarked ominaisuus, on ainakin vield ED:n ja ECA:n valillda ECA huomat-
tavasti parempi vaihtoehto. ECA malli voidaan ajatella osaksi neuroverkkoa, joten
kyseisen mallin projektiot ¢ (33) voivat olla tyoni perusteella yleisestikin ratkaista-

vissa esitetylld approksimatiivisella kdéanteiskuvauksella optimoinnin [4] sijaan.

4 Johtopaatokset

Tehdyn analyysin perusteella ED-mallin monimutkaisempi luonne tuotti kumman-
kin systeemin tapauksessa aiempia, ECA-menettelylld saatuja, parempia tuloksia.
Erityisesti useimmissa tapauksissa parannukset lasketuissa R2-mitoissa olivat mer-
kittévia ja tdtd kautta mallin ennustukset huomattavasti ECA:a parempia. Kuiten-
kin huomasin, ettei lisityn monimutkaisuuden avulla saavutetun tarkkuuden myo-
ta ED-mallilla likiméaaraisen kdanteiskuvauksen 16ytédminen onnistu. Kuten monessa
muussakin tapauksessa joudutaan siis tekeméan vaihtokauppa, joka télla kertaa kay-

déan kattavuuden ja likiméaraisen kaanteiskuvauksen 16ytymisen vélilla.

ECA:n ja ED:n samankaltaisuutta tutkittaessa huomasin vesimolekyylin kohdalla
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mallien valilld selkedd samankaltaisuutta, ja tasa-arvopintojen perusteella vaikut-
tikin siltéd, ettd ED-malli oli vain hieman hienostuneempi versio ECA:sta. Kuiten-
kin germaanidioksidin kohdalla mallien vélilla vaikutti olevan suuria eroavaisuuksia.
Toisaalta tdmaé heijasti systeemin monimutkaisuutta; vesimolekyylisté koostuva sys-
teemi oli suhteellisen yksinkertainen, jolloin ECA:n lineaarinen projektio oli monessa
tapauksessa ldhelld ED:n l6ytdméaa muunnosta. Toisaalta germaanidioksidi systee-
min monimutkainen rakenne tarvitsee ED:n monimutkaisuutta tuottaakseen hyvan

erottelun pullonkaulassa erilaisten spektrien valilla.

Kaéaanteiskuvausta tutkiessani huomasin, ettd dekooderille on mahdollista muodostaa
kaanteiskuvaus pullonkaulaan saakka, kun mallin muodostuksessa otetaan huomioon
kidntyvyytta helpottavia seikkoja. Tamé ei ED-mallin kohdalla lopulta auttanut
merkittavasti, silld kddnteiskuvaus epdonnistui muilta osin, mutta ECA:n kohdalla
tamé mahdollistaa ECA-aktivaation laskemisen ilman iteratiivista sovitusprosessia,
johon Vladyka ym. joutuivat turvautumaan. Erityisesti kidnteiskuvauksen kaytté-

minen on luontevampi ja varmempi tapa laskea aktivaatio.

5 Kiitokset

Haluan kiittaa Tieteen tietotekniikan keskusta (CSC) ja FGCI projektia laajan mal-
lihaun mahdollistamisesta Dione laskentaklusterilla. Erityisesti kiitdn Johannes Nis-
kasta graduni kaikin puolin ensiluokkaisesta ja ennen kaikkea motivoivasta ohjauk-
sesta. Lisdksi haluan kiittda ldheisidni kiinnostuksesta sekd tuesta tutkielmaani koh-

taan.
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