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随着人工智能的发展, 机器学习在材料计算中的应用越来越广泛. 将机器学习应用到材料性质预测等任

务中首要实现的是获得有效的材料特征表示. 本文采用一种原子特征表示方法, 研究一种低维、密集的分布

式原子特征向量, 并用于材料带隙预测任务. 按照材料化学式中原子种类和原子个数, 使用 Transformer 编码

器作为模型结构 , 通过训练大量的材料化学式数据 , 从而提取参与训练元素的特征 . 利用该方法预测 Janus

结构过渡金属硫族化合物 MXY (M 代表过渡金属, X, Y 是不同硫族元素) 二维材料带隙. 基于深度学习得到

的原子特征向量比传统的 Magpie 方法和 Atom2Vec 方法的预测平均绝对误差更小. 可视化分析和材料性质

预测数值实验表明, 本文提出的基于深度学习提取的原子特征表示方法, 可以有效表征材料特征, 并且应用

到材料带隙预测任务中.
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1   引　言

传统的材料科学研究通常需要经过大量的计

算得到材料的目标属性, 这通常会消耗大量时间和

资源. 随着人工智能的快速发展, 深度学习技术已

经被广泛应用在图像识别 [1]、目标检测 [2] 和自然语

言处理 [3] 等领域. 深度学习技术不需要了解从特征

空间到目标值的具体函数关系, 而是通过训练大量

的数据, 得到了一组神经网络权值来构建从特征

空间到目标值的映射关系. 近年来, 深度学习技术

被应用到材料的发现和设计、材料性质预测 [4,5] 等

方面. Hu 等 [6] 通过在 OQMD 数据库上训练了一个

WGAN模型, 利用训练好的鉴别器模型, 得到了一

种材料表征方法, 并且通过在公共 数据集上对材

料的带隙、形成能和临界温度进行预测验证了其有

效性. Chen 等 [7] 利用图神经网络建立 MEGNet 来

预测分子和晶体的性质, 在 QM9 数据集上预测了

13 个目标性质, 其中 11 个性质优于之前的预测效

果. Li 等 [8] 提出了一种结合卷积神经网络和长短

期记忆神经网络的混合神经网络, 用于超导体的临

界温度预测. 此外, 深度学习技术也被用于分子动

力学模拟中, 如鄂维南课题组 [9] 提出了一种基于神

经网络的分子动力学模拟方案, 克服了与辅助量

(如对称函数或库仑矩阵) 相关的限制, 通过构造深

度学习原子势来描述原子周围的环境. 从大量的材

料数据中学习潜在的物理规律, 可以用于材料性质

的预测, 这通常会节省大量的时间和资源.
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机器学习模型最重要的两个方面是数据表示

和学习算法. 在材料性质预测任务中, 机器学习模

型的数据表示就是确定材料的特征描述符. 在之前

的研究工作中, 特征描述符的确定通常是先根据预

测材料的特性, 按经验从已有的原子特征或者材料

结构特征中初步选择一些特征, 然后再利用特征选

择方法通过尝试和试错逐步确定最终的特征 [10].

为了得到材料的通用特征描述符, 越来越多的材料

表征方法被不断提出. Zhou 等 [11] 提出 Atom2Vec

方法得到原子向量表示, 用材料数据建立原子-环

境矩阵, 通过奇异值分解降维方法得到原子 20 维

向量表示. Li 等 [8] 利用 Atom2Vec 方法得到的原

子向量构建了超导体材料的稀疏矩阵数据表示.

Calfa 等 [12] 提出 One-hot 方法得到二元金属氧化

物和晶体材料数据表示, 利用核回归预测了金属氧

化物的电子性质和晶体的弹性性质. One-hot 方法

可以简单地为其他类型材料提供数据表示, 有很多

学者利用 One-hot 方法得到的材料表征作为材料

的数据表示, 进行下一步机器学习任务. 例如 Hu 等 [6]

通过 One-hot 方法将 OQMD 数据库中材料表示

成一个稀疏矩阵. Ward 等 [13] 提出 Magpie 方法表

征材料, 通过开发一组基于组合的通用属性集, 得

到材料的一维向量数据表示. 在文献 [14] 中, 使用

Magpie 方法表征材料, 采用支持向量机模型建立

了预测无机固体的带隙机器学习模型.

在之前的材料信息学研究中, 材料的数据表示

方法通常为以下两种: 一是先得到原子的数据表

示 (Atom2Vec), 然后通过材料化学式中原子的组

成和数量拼接原子向量得到材料的数据表示; 另一

种是直接通过材料化学式或材料的物理化学性质

数据, 得到材料的数据表示, 例如 One-hot 方法.

本文利用开放量子材料数据库的大量材料数据, 以

自监督的方式训练 Transformer 编码器模型, 提取

嵌入层参数得到原子特征向量. 然后, 通过对主族

元素原子的特征向量进行聚类分析, 实现了提取的

原子特征向量可以区分元素的类别; 对主族元素原

子特征向量的主成分进行降维分析可以看到, 原子

特征向量在第一主成分上的投影基本反映了该元

素对应的最外层电子数 ; 最后 , 将其应用在

Janus 结构的过渡金属硫族化合物二维材料带隙

的预测任务中, 验证了原子特征向量在材料预测任

务中的有效性. 

2   原子特征提取模型介绍
 

2.1    模型结构

该模型是一种预训练的机器学习模型. 用机器

学习模型解决材料问题时, 常常面临数据量不足的

问题. 如果直接用该数据进行下游任务 (材料性质

预测等), 训练效果可能一般. 在材料性质预测任务

中, 模型输入特征一般包括原子特征和材料结构特

征 [15]. 本模型的主要作用就是在大量的材料数据

中提取原子特征, 为用机器学习模型进行材料性质

预测等任务得到可靠的输入.

本模型基于性质相似的原子可以和同样的原

子形成结构和性质相似的化合物的观点. 例如氟和

氯是同族原子, 都可以和氢以 1∶1 的比例结合形成

氟化氢 (HF) 和氯化氢 (HCl).

在自然语言处理任务中, Transformer 是一种

经典的神经网络框架 [16]. Transformer 包括编码器

和解码器两部分. 本模型结构使用 Transformer 的

编码器部分, 如图 1 所示, 图中蓝色矩形代表原子

向量. 每个 Block 输入原子向量和输出原子向量的

个数是相同的, 因此可以叠加多个 Block. 在样本

输入 Block 进行训练前, 首先会生成一个原子词汇

表, 原子词汇表包含了训练数据中全部的原子和特

殊符号. 对每一个材料化学式中的原子使用 One-hot

编码得到一个原子词汇表长度的向量. 通过一个神

经网络嵌入层, 让原子的向量维度从原子词汇表长

度减少到嵌入层神经元个数, 在将其输入 Trans-

former 的 Block 中进行训练. 在损失函数的控制

下, 通过反向传播算法更新模型中各个节点的参

数, 待损失函数值趋于稳定, 提取了模型前面的嵌

入层参数, 即原子词汇表中每个原子的特征表示.

每个 Block 内部结构如图 1 右图所示, 每个

Block 的输出向量都由输入 Block 的向量经过同样

的处理方式得到输出向量. 以图 1 左图从下往上第

一个 Block 的橙色输出向量为例, 介绍每个 Block

内部机制 (橙色向量仅仅用于介绍 Block 内部机

制, 和蓝色向量都代表原子特征向量). 输入 Block

的橙色向量首先会经过注意力机制得到一个包含

其他输入向量信息的输出向量, 然后将输入注意力

机制的橙色原子向量和该输出向量相加, 得到的新

向量经过层归一化操作, 输入到全连接层中得到输

出向量; 该向量和输入全连接层的向量相加, 再经
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过层归一化操作得到 Block 的对应输出向量. 图 1

右图中仅展示一个 Block 的输出向量, 对于其他输

出向量, 由输入向量经过同样的计算过程得到.

M ∈ Rd×f

Q ∈ Rf×f ,K ∈ Rf×f ,V ∈

Rf×e

q ∈ Rd×f ,k ∈ Rd×f ∈ Rd×e

图 1 中注意力机制由一个多头注意力机制组

成, 如图 2 所示. 对于输入注意力机制的全部向量

组成的矩阵   (d为向量个数, f为向量维

度), 分别与可训练矩阵  

 (e为向量线性变换到 v矩阵的维度) 相乘得

到  , v  , 公式如下:
 

q = MQ, k = MK, v = MV. (1)

注意力机制输出矩阵的计算公式如下:
 

Att (q, k, v) = softmax
(
qkT/

√
d
)
v, (2)

headi
bi

多头注意力机制每个 head 对 q, k, v分别进行线性

变换, 对每个 head 执行注意力函数. 将   得到

的结果向量记为   , 所有 head 得到的结果拼接起

来再进行线性变换, 得到最终多头注意力机制的输

出向量 ans. 
qi = q ·W q

i ,

ki = k ·W k
i

vi = v ·W v
i ,

, (3)

 

bi = Att (qi, ki, vi) , (4)
 

ans = Concat(b1, b2, · · · , bn)W, (5)

W q
i ∈ Rf×g,

W k
i ∈ Rf×g,W v

i ∈ Re×h g = f/n h = e/n W ∈

Rnh×f

其中 n为多头注意力机制的头数 ,  

 ,   ,     ,  

 . 

2.2    模型训练方法

losslm

如图 3 中示例输入样本所示, 将输入样本表示

成材料化学式 1、分隔符、材料化学式 2、样本标签

4 部分. 受到自然语言处理领域表现出良好性能的

Bert 模型 [3] 的启发, 使用的训练方法有两种, 如图

3 所示. 第一种训练方法是随机遮盖掉一条输入样

本 15% 的原子, 让模型来预测这些被遮盖掉的原

子. 如果某个原子被遮盖, 在训练时该原子位置的

输入有 3 种情况: 有 80% 的概率替换成特殊字符

[MASK], 有 10% 的概率随机替换成一个原子, 另

外 10% 概率替换为原子本身. 被遮盖掉的原子对

应的输出向量会经过一个线性多分类器 , 用

softmax 函数得到预测结果的概率分布, 然后与该

原子的真实标签用交叉熵损失函数计算损失值, 得

到   (原子真实标签可以在模型训练过程中遮

 

Block

Block

Block

...

嵌入层 注意力机制

+

全连接层

+

层归一化

层归一化

图 1    Transformer 编码器结构

Fig. 1. The Transformer encoder structure. 
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


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图 2    多头注意机构模块结构 [16]

Fig. 2. Multi-attention mechanism module structure[16]. 
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盖原子操作时产生). 这样的训练方式将具有相似

性质的原子得到相似的原子向量.

 
 

Transformer编码器

[CLS] Na Na Na [SEP]Ce Ce HHH

线性二分类器

样本标签: 1/0

线性多分类器

Softmax

原子真实标签

最小交叉熵

材料化学式1 分隔符 材料化学式2

图 3    模型训练示意图

Fig. 3. Model training diagram.
 

losslabel

第二种训练方法是对化合物做类别预测. 若两

个材料化学式中包含的元素属于化学元素周期表

中同样的族, 则将两个材料认为是同一类. 若一条

样本中两个材料是同一类别, 则该样本的标签为 1;

反之, 若一条样本中两个材料不是同一类别, 则该

样本标签为 0. 在实际训练时, 在每条样本开始会

加入一个特殊字符 [CLS]. 由于模型中加入了注意

力机制, 该特殊字符在在参与训练时考虑到了整个

样本, 所以对特殊字符 [CLS] 输出结果做一个二分

类任务, 判断同一条样本中的两个材料是否属于同

一类别. 该二分类任务的损失函数也是交叉熵损失

函数, 通过计算损失值得到  .

在训练过程中, 以上两种训练方法同时进行,

然后对目标模型做如下优化: 

loss = losslm + losslabel, (6)

通过反向传播算法, 对模型中的参数进行更新, 来

减少总损失值, 直到总损失值收敛. 

3   数值实验和结果分析

模型需要材料化学式数据作为输入数据进行训

练, 使用开放量子材料数据库 [17](OQMD) 的数据来

训练模型. 开放量子材料数据库包含大量由密度泛

函理论计算的晶体结构数据, 从 OQMD 数据库中

提取 561888 个材料的化学式, 按照模型输入样本格

式, 将其重组成 560130 条样本用于训练模型.

模型基于 Pytorch[18] 框架, 利用其自动微分

和 GPU 加速计算动态张量, 同时保持较快的计算

速度. 将提取的样本中包含的所有元素组成一个原

子词汇表, 为了得到原子词汇表中的所有元素的分

布式向量表示, 需要先确定向量维度. 由于得到的

向量应具备密集、低维的特点, 所以向量维度不能

高于所有元素的个数, 但是向量维度太低可能不能

包含学习到的全部信息, 所以将嵌入层神经元个数

调整为 16, 最终也将得到元素的 16 维原子向量.

Transformer 编码器模型已经在自然语言处理领域

广泛应用, 其中一个重要的模型应用就是 BERT

模型 [3]. 本文深度神经网络的参数设置参考 BERT

模型参数, 并在实际训练过程中进行参数微调. 最

终将模型中 Transformer 的 Block 数设为 8, 多头

注意力机制 head 数目设为 8, 训练 80 代.

以主族元素为例, 分析提取的原子向量代表的

物理化学性质. 对参与训练的 34 个主族元素进行

了基于余弦距离 (见 (7) 式) 的层次聚类, 聚类结

果如图 4 所示. 

dist (u, v) = 1− u · v
||u||2||v||2

. (7)

III

在图 4 中, 将相似的原子特征向量用红色矩形

标出. 可以看到, 第 I 主族碱金属元素 (Li, Na, K,

Rb, Cs) 和 II 主族碱土元素 (Be, Mg, Ca, Sr, Ba)

全部元素被分为一组; 第  主族金属元素 (Al, Ga,

In, Tl) 被分为一组; 非金属元素 (H, C, N, P, O,

S, Se, F, Cl, Br, I) 除氧元素为都被分为一组, 包

含典型的非金属元素——卤素; 类金属元素 (B, Si,

Ge, As, Sb, Te) 中, 元素 B, Ge, As, Sb 被分为一

组, 同组还有第 IV 主族金属元素 (Sn, Pb), 第 V

主族金属元素 (Bi), 因为同族元素具有相似的化学

性质, 这也许是模型更倾向于学习 Sn, Pb, Bi 和同

族元素的化学性质而不是元素类别. 除此之外, 利

用深度学习得到的原子特征向量也提取了部分原

子序数相邻的元素的关系. 例如 Al 和 Si 的原子序

数分别为 13 和 14, 由图 4 可以看出, 模型提取的

原子特征向量也极为相似.

另外, 为了更好地理解原子特征向量在高维空

间中的内涵, 利用主成分分析的方法, 将 16 维原

子特征向量降维到 4 个主成分. 分别做出第一主成

分 (PCA1)、第二主成分 (PCA2) 和第三主成分

(PCA3)、第四主成分 (PCA4) 的散点图, 如图 5 和

图 6 所示. 在图 5 中, 可以看到, 原子特征向量在

第一个主成分上的投影基本上可以反映原子最外
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层价电子数目, 最外层价电子数目越多, 第一主成

分值越大. 在图 6 中, 第三、四主成分的散点图可

以将主族元素按同族元素的相似的化学性质进行

聚类.

综上所述, 利用深度学习在大量材料中提取的

原子特征向量可以表示元素的信息, 在下一节中将

验证本文提取到的原子特征向量在材料信息学的

下游任务中有较好的应用.
 

4   用于预测任务

为了验证基于深度学习得到的原子特征向量

(Atom_DL) 的有效性, 利用得到的原子特征向量

对 MXY Janus 单分子层材料的带隙进行预测 .

MX2 型过渡金属硫化物 (其中 M 代表过渡金属, X

是硫族元素) 在大量文献中得到讨论 [19]. 最近实验 [20]

表明, 可以通过用两个不同的卤族、硫族或磷族元
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素来合成金属原子 M 两侧的 X, 这形成了一类新

二维材料, 称为 MXY Janus 单分子层. 从 C2DB

数据库 [21−22] 中得到 216 个 MXY Janus 单分子层

材料数据, 用机器学习的方法来预测 MXY Janus

单分子层的带隙. 由于 C2DB 数据库中材料带隙

值的缺失, 最终筛选出 93 条 MXY Janus 单分子

层材料数据进行预测任务.

机器学习模型的输入包括材料的原子特征和

材料结构特征. 分别将基于 Magpie 方法、Atom2Vec

方法和深度学习的方法得到的原子特征向量作为

材料的原子特征输入模型, 其中 Magpie 方法①和

Atom2Vec 方法②的数据分别可以在两个开源项目

中获得. Magpie 方法利用已知的原子物理化学性

质, 可以简单高效地构造每个材料的特征向量; 但

是使用该方法进行预测任务时, 往往难以统一特征

向量不同分量的量纲. Atom2Vec 方法是一种分布

式表示方法, 这种方法得到的原子特征向量是连续

的、低维的, 并且特征向量各分量量纲统一; 但是

这种方法使用前需要先在大型数据集上预训练. 对

于材料的结构特征, 考虑到 MXY Janus 单分子层

具体的结构性质, 选择材料 3 个原子的归一化相对

位置和晶胞面积作为材料的结构特征输入模型. 在

输入模型时, 将材料的原子特征和材料结构特征拼

接起来作为输入特征, 来预测材料的带隙值.

利用 3 种机器学习方法 (随机森林、核岭回

归、支持向量回归) 对 MXY Janus 单分子层的带

隙性质进行建模和预测. 随机森林回归模型 [5] 通过

随机抽取样本和特征, 以并行的方式获得多棵相

互不关联的决策树的预测结果, 对所有决策树的预

测结果取平均值, 作为随机森林回归模型的预测

结果.

l2

l2

核岭回归 [23] 就是基于核函数并且包括  范数

的线性回归. 对于线性回归模型, 可以使用最小二

乘法计算回归模型的参数, 但是当样本数据中存在

多重共线性的问题时, 参数数值会变得非常大. 在

最小二乘法回归模型的基础上添加参数的  范数,

即为岭回归的目标函数: 

L (w) = || y −Xw ||2 + λ||w ||2, (8)

λ其中  大于 0. 为了最小化目标函数, 对 (8) 式右边

w w关于参数  求导, 并且令导数为 0, 即可得到参数 

的最优解为 

w = (XTX + λId)
−1

XTy, (9)

Id

Φ

Φ (X) X

K

这里  为单位矩阵. 对于非线性数据, 通过非线性

映射函数  将低维空间的数据映射到高维空间, 也

就是用   代替   , 使数据线性可分. 在岭回归

中加入核函数  , 即为核岭回归. 重复岭回归求解

过程, 可以得到核岭回归参数的最优解为 

w1 = Φ (X)
T
(K + λIn)

−1
y. (10)

支持向量回归 [24] 求解一个线性超平面, 使得

特征空间中的所有样本点到该超平面的几何间隔

最大. 本质上是求解一个有约束的优化问题, 其目

标函数为 

min
w,b

1

2
||w ||2 + C

m∑
i=1

Lε (f(xi), yi), (11)

其中: 

Lε (z) =

{
0, |z| ≤ ε,

|z| − ε, |z| > ε.
 

f (xi) = wxi + b,

w ε y其中  是回归模型的参数,   是容忍偏差,   是样本

真实值. 支持向量回归和线性回归的一个重要区别

就是, 支持向量回归存在一个容忍偏差, 只有当回

归模型预测值和真实值的差大于容忍偏差, 才计算

损失. 在求解优化问题时, 通过拉格朗日乘子法求

解. 对于非线性数据, 支持向量回归和核岭回归类

似, 通过引入核函数将数据从低维空间映射到高维

空间, 使之可以求解.

以上 3 种机器学习模型各有特点, 随机森林回

归由于随机性, 可以有效降低模型的方差, 具有较

好的泛化能力和抗过拟合能力; 核岭回归通过增加

正则化项, 提升了训练的稳定性, 具有可解释性、

泛化能力强等优点, 并且适用于小样本数据回归;

支持向量回归作为一种监督学习算法, 具有很好的

泛化能力, 并且对异常值具有鲁棒性.

为了得到稳定的结果, 利用 5 折交叉验证对模

型进行检验. 5 折交叉验证将数据集平均划分成

5 份, 依次用其中的一份作为测试集, 其他数据作
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为训练集来得到误差. 最后, 计算 5 个误差的平均

值作为模型最终的误差. 在不同的机器学习方法和

不同的输入原子特征向量组成的模型中, 使用参数

搜索的方式得到最优的模型. 相同的机器学习方

法的参数在同一个参数空间中进行搜索, 所有的机

器学习算法模型都是使用开源库 Scikit-learn[25] 实

现的. 随机森林模型的参数如表 1 所示, 核岭回归

的参数如表 2 所示, 支持向量回归模型参数如表 3

所示.
 
 

表 1    随机森林模型参数
Table 1.    The random forest model parameter.

机器学习方法 原子表征方法 随机森林中树的个数

随机森林

Magpie 50

Atom2Vec 80

Atom_DL 10
 
 

各模型的预测结果的平均绝对误差如图 7 所

示, 对于 3 种机器学习方法, 基于深度学习得到的

原子特征向量作为输入特征时的平均绝对误差要

低于已有的两种原子特征向量表示方法. 此外, 当

Magpie 和 Atom2Vec 方法得到的原子特征向量输

入机器学习模型中时, 核岭回归模型预测的精度是

最差的; 而对于本文提出的原子特征向量方法, 核

岭回归模型预测的精度比其他两种方法高. 由于核

岭回归更适用于处理特征相关性高的数据集, 而

Magpie 得到的原子特征向量分量量纲不统一, 特

征相关性自然很低, 所以平均绝对误差比较高; 而

本文提出的原子特征向量量纲统一, 各特征之间有

一定的相关性, 所以平均绝对误差较低, 这也说明

本文得到的原子特征向量是低维、密集的分布式特

征向量.
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Fig. 7. MAE of band gap prediction for MXY Janus mono-

layer materials.
 

表 4 列出了测试集中的 24 个样本的带隙计算

值和带隙预测值, 其中带隙计算值是通过基于密度

泛函理论的第一性原理计算得到的, 在密度泛函理

论中使用 PBE 交换关联泛函进行计算, 自旋轨道

耦合通过非自洽对角化包含在 Kohn-Sham 特征态

的全基中 [22]. 从表 4 可以看出, 3 种机器学习模型

均对基于深度学习的原子特征向量具有良好的预

测效果. 这也验证本文得到的原子特征向量的在机

器学习方法中的有效性, 这样得到的原子特征向量

可以应用到其他材料性质预测的任务中. 

5   结　论

本研究基于性质相似的原子可以和同样的原

子形成结构和性质相似的化合物的观点, 利用深度

学习的方法从大量材料化学式数据中提取主族元

素和大多数副族元素的原子特征. 使用随机森林、

表 2    核岭回归模型参数
Table 2.    Kernel ridge regression model parameter.

机器学习方法 原子表征方法 核函数 多项式核次数 正则化强度 伽马参数 零系数

核岭回归

Magpie 多项式核 1 1 0.010 1.0

Atom2Vec 多项式核 2 1 0.001 0.5

Atom_DL 多项式核 4 1 0.300 1.5

表 3    支持向量机回归模型参数
Table 3.    Support vector regression model parameter.

机器学习方法 原子表征方法 核函数 多项式核次数 正则化参数 伽马参数 零系数

支持向量机

Magpie 多项式核 1 0.1 0.01 0.5

Atom2Vec 多项式核 2 1.0 0.01 2.0

Atom_DL 多项式核 3 1.0 0.15 2.5
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核岭回归和支持向量回归 3 种机器学习方法对

Janus 结构过渡金属硫化物 MXY Janus 单分子层

材料的带隙性质进行预测. 在材料特征表示上, 使

用了材料结构特征和原子特征. 材料结构特征使用

组成化合物各原子的归一化相对位置和晶胞面积,

原子特征分别使用 Magpie, Atom2Vec 和 Atom_

DL. 为了得到回归效果更好的模型, 对每一种机器

学习模型定义一个相同的参数搜索空间 , 使用

Scikit-learn 库中的参数网格搜索函数在参数搜索

空间中进行搜索, 得到机器学习模型的最佳参数,

使用该参数对测试集上的材料数据进行预测, 计算

测试集的平均绝对误差. 从结果上来看, 基于深度

学习提取到的原子特征在机器学习模型中表现出

更好的性能.

随着机器学习的不断发展, 机器学习模型在材

料信息学中的应用越来越广泛. 而利用机器学习模

型的第一步就是特征工程, 所以本研究结果可以应

用到其他材料任务中去. 在材料的特征表示上, 材

料的结构特征对性能的影响也不容忽视, 也将关注

提取不同类型材料的材料结构特征.
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AsBrS 1.417 1.447 1.417 1.468 1.342 1.184 1.211 1.465 1.429 1.444

ZrSTe 0.208 0.237 0.218 0.245 0.238 0.145 0.198 0.249 0.076 0.237

ISSb 0.794 0.741 0.817 0.919 0.851 1.113 0.971 1.070 0.944 1.297

BrSbTe 1.319 0.878 1.029 0.983 1.110 1.015 1.256 1.144 1.208 1.041

BiBrS 1.188 0.929 1.067 1.114 1.016 0.858 1.041 0.949 1.184 1.079

ZrSSe 0.613 0.581 0.706 0.766 0.595 0.603 0.538 0.577 0.448 0.651

BiITe 0.346 0.530 0.508 0.481 0.464 0.518 0.033 0.420 0.376 0.173

ClSbTe 1.255 1.198 1.108 1.236 1.176 1.280 1.157 1.253 1.336 1.296
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Abstract

With  the  development  of  artificial  intelligence,  machine  learning  (ML)  is  more  and  more  widely  used  in

material  computing.  To  apply  ML to  the  prediction  of  material  properties,  the  first  thing  to  do  is  to  obtain

effective material feature representation. In this paper, an atomic feature representation method is used to study

a  low-dimensional,  densely  distributed  atomic  eigenvector,  which  is  applied  to  the  band  gap  prediction  in

material  design.  According  to  the  types  and  numbers  of  atoms  in  the  chemical  formula  of  material,  the

Transformer Encoder is used as a model structure, and a large number of material chemical formula data are

trained to extract the features of the training elements. Through the clustering analysis of the atomic feature

vectors of the main group elements, it is found that the element features can be used to distinguish the element

categories. The Principal Component Analysis of the atomic eigenvector of the main group element shows that

the projection of the atomic eigenvector on the first principal component reflects the outermost electron number

corresponding  to  the  element.  It  illustrates  the  effectiveness  of  atomic  eigenvector  extracted  by  using  the

transformer  model.  Subsequently,  the  atomic  feature  representation  method  is  used  to  represent  the  material

characteristics. Three ML methods named Random Forest (RF), Kernel Ridge Regression (KRR) and Support

Vector Regression (SVR) are used to predict the band gap of the two-dimensional transition metal chalcogenide

compound  MXY (M represents  transition  metal,  X  and  Y  refer  to  the  different  chalcogenide  elements)  with

Janus  structure.  The  hyperparameters  of  ML  model  are  determined  by  searching  for  parameters.  To  obtain

stable results, the ML model is tested by 5-fold cross-validation. The results obtained from the three ML models

show that the average absolute error of the prediction using atomic feature vectors based on deep learning is

smaller  than  that  obtained  from  the  traditional  Magpie  method  and  the  Atom2Vec  method.  For  the  atomic

eigenvector method proposed in this paper, the prediction accuracy of the KRR model is better than that of the

results  obtained  from  the  Magpie  method  and  Atom2Vec  method.  It  shows  that  the  atomic  feature  vector

proposed  in  this  paper  has  a  certain  correlation  between  the  features,  and  is  a  low-dimensional  and  densely

distributed feature vector. Visual analysis and numerical experiments of material property prediction show that

the  atomic  feature  representation  method  based  on  deep  learning  extraction  proposed  in  this  paper  can

effectively characterize the material features and can be applied to the tasks of material band gap prediction.

Keywords: atomic feature representation, deep learning, transition metal sulfide, band gap
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