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 چکیده  اطلاعات مقاله

 

 16/10/1403تاریخ دریافت: 

 17/11/1403: تاریخ پذیرش

 20/11/1403:چاپتاریخ 

 

در این مقاله با استفاده از شبیه سازی کوانتومی مبتنی بر نظریه تابعی چگالی، گاف انرژی  

ترکیب نیتریدی مورد بحث و بررسی قرار گرفت. گاف انرژی ترکیبات با استفاده از  300

محاسبه شده است. پارامترهای مورد بررسی در  HSE06و  GGA-PBEدو تقریب 

ند. ای اتمی و کریستالی دسته بندی شدهمطالعات یادگیری ماشین به دو دسته پارامترها

رفیت و های ظی، الکترونگاتیوی، تعداد الکترونپارامترهای اتمی عبارتند از شعاع کووالانس

های اتمی مدل رگرسیون ویژگیهای آوری دادهاولین انرژی یونیزاسیون. بعد از جمع 

خطی چندگانه به داده ها برازش داده شد. در ادامه با روش رگرسیون گام به گام با معیار 

AICc های مختلف محاسبه شده است. نجام شده است و اندازه اثر ویژگیانتخاب متغیر ا

، سه ویژگی بلوری نیز در مدل HSEهمچنین برای افزایش دقت مدل در پیش بینی 

 بلوری مدل مختلف هر کدام با حضور یک یا چند مورد از سه ویژگی 8گنجانده شده اند و 

دهد مدلی که هیچکدام از متغیرهای بلوری داده شده است. یافته ها نشان می فوق برازش

 %75.45( به میزان به ترتیب 2Rدر آن حضور ندارند دارای ضریب تعیین تعدیل شده )

گی های بلوری، نتایج به میزان قابل توجهی بهبود پیدا می کند. است که با اضافه شده ویژ

 %99.03به میزان  2Rباعث افزایش  PBE گاف انرژی به طور مشخص اضافه شدن متغیر

 ( دارد.%99.03به  %75.45)از 

ون یادگیری ماشین، رگرسی، رسانانیمه، نظریه تابعی چگالی، گاف انرژی واژگان كلیدی:
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 مقدمه

 رساناها با استفاده از یادگیری ماشین یکیبینی گاف انرژی نیمهپیش

های مهم و نوظهور در علوم مواد و فیزیک حالت جامد است. از حوزه

 و شان در الکترونیکرساناها به دلیل کاربردهای گستردهنیمه

 اند. گافاپتوالکترونیک همواره مورد توجه پژوهشگران قرار گرفته

رسانش اشاره  نوارو  ظرفیت نواراختلاف انرژی بین انرژی، که به 

های بنیادی این مواد است و نقش دارد، یکی از ویژگی

کند. ای در رفتار الکتریکی و اپتیکی آنها ایفا میکنندهتعیین

بینی دقیق این ویژگی، به ویژه برای مواد جدید و کمتر پیش

د شده، اهمیت زیادی در طراحی و مهندسی موامطالعه

برای محاسبه گاف انرژی معمولاً  رایجهای روش .پیشرفته دارد

های دقیق کوانتومی نظیر نظریه تابعی سازیمبتنی بر شبیه

هستند که با وجود دقت بالا، نیازمند زمان و منابع  چگالی

ویژه در بررسی ها بهمحاسباتی زیادی هستند. این محدودیت
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ساز تعداد زیادی ترکیب شیمیایی یا ساختارهای پیچیده، مشکل

شوند. در این میان، یادگیری ماشین به عنوان رویکردی قدرتمند می

های موجود برای ایجاد دادهتواند از و کارآمد مطرح شده است که می

هایی استفاده کند که با دقت و سرعت بالا گاف انرژی را مدل

 .بینی کنندپیش

های عصبی های یادگیری ماشین، نظیر رگرسیون، شبکهمدل

های های مبتنی بر درخت تصمیم، با استفاده از دادهمصنوعی، و روش

ها قادرند بینند. این مدلشده آموزش میسازیتجربی و شبیه

های تحلیلی سنتی ای را که ممکن است در روشالگوهای پیچیده

ناشناخته بمانند، شناسایی کنند. علاوه بر این، استفاده از یادگیری 

های مطلوب را از طریق ماشین امکان کشف مواد جدید با ویژگی

 ای توسطکند. به عنوان نمونه، مطالعهها فراهم میغربالگری داده

Rupp های نشان داده است که مدل 2012ش در سال مکارانو ه

توانند با دقت بالا خواص مولکولی، از جمله گاف یادگیری ماشین می

[. همچنین، در پژوهشی دیگر، 1بینی کنند ]را پیش ترکیبات انرژی

Ren  های با توان و همکاران با ترکیب یادگیری ماشین و آزمایش

را بر اساس داده های موجود پیش  اند کشف مواد جدیدبالا توانسته

 .[2] بینی کنند و تسریع ببخشند

دهنده پتانسیل بالای این های اخیر در این زمینه نشانپیشرفت

ها است. با این حال، بینیرویکرد در بهبود سرعت و دقت پیش

های آموزشی، انتخاب هایی نظیر کیفیت و کمیت دادهچالش

ها همچنان وجود دارند. درک مدلهای مؤثر، و تفسیرپذیری ویژگی

تواند مسیر را برای استفاده گسترده و کاربردی ها میو رفع این چالش

مواد  هایبینی گاف انرژی و سایر ویژگیاز یادگیری ماشین در پیش

 .هموار کند

  روش تحقیق  -1

  GaN یتتساور  2×2×2اتمی  16در این پژوهش ساختار ابریاخته 

مورد بررسی و مطالعه قرار گرفته است. بطوریکه کاتیون های 

را  Gaمختلفی امکان جایگزینی در ساختار مورد نظر به جای اتم 

، Be+2نظیر   IIAگروه دارا می باشند. این کاتیون ها شامل اتم های 

2+Mg ،2+Ca ،2+Sr  2و+Ba و گروهIIB   2شامل+Zn و 

 2+Cdعناصر گروهاز   3+هایهستند. کاتیونIIIA   شامل

3+Al ،3+Ga  3و+In  و گروهIIIB  3شامل+Sc  3و+Y 

 از عناصر گروه  4+های کاتیوناند. همچنین، تشکیل شده

IVA   4شامل+Si ،4+Ge 4و+Sn  و گروهIVB  4شامل+Ti ،

4+Zr  4و+Hf اند.انتخاب شده 

نحوه جایگذاری این کاتیون های در ساختار ابریاخته مورد نظر 

ها به سه نوع گذاری کاتیونجای صورت زیر می باشند. به

این  اصولارائه شده است.  1تقسیم شده است که در شکل 

، II ،IIIهای موقعیت :نوع اول ترتیب زیر است.به  بندیتقسیم

V و VII های و موقعیت  2+ هایتوسط کاتیونII ،IV ،VI 

هر  :نوع دوم .شونداشغال می 4+ هایتوسط کاتیون VIII و

اشغال  3+ هایهشت موقعیت کاتیونی تنها توسط کاتیون

های توسط کاتیون III و I هایموقعیت :نوع سوم .شوندمی

و سایر  4+های توسط کاتیون IVو IIهای ، موقعیت2+

در  .شونداشغال می 3+ هایها توسط کاتیونموقعیت

شدند. از ترکیب مختلف از نیتریدها ایجاد  68115 مجموع،

 و [3]ترکیب به صورت تصادفی انتخاب شده   300این میان،

محاسبه  HSE06 ها با استفاده از روش هیبریدیآن گاف

شده در این مطالعه، برای ترکیبات نیترید طراحیشده است. 

به دلیل الکترونگاتیوی بالای اتم نیتروژن، انرژی پیوند سیستم 

ر د ینیتریدساختارهای که رود معمولاً بالا است و انتظار می

پایدار باشند. بر اساس  ساختاریفضای طراحی از نظر 

ماده  300بستگی  انجام شده انرژی شبیه سازی محاسبات

ی تمامشده به صورت تصادفی همگی منفی هستند. انتخاب

در اطلاعات تکمیلی فهرست  1 نتایج محاسباتی در جدول

 اند.شده
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ترکیب در نظر گرفته شده و جایگاه های  ساختار کریستالی: 1شکل 

 های مورد نظر.تفاوت اتمی برای آلاییدن یون

و   (DFT) محاسبات اصول اولیه با استفاده از نظریه تابعی چگالی

.. توابع است انجام گرفت [4] كوانتوم اسپرسوسازی افزار شبیهنرم

های ظرفیت در چارچوب مدل موج تخت بسط داده موج الکترون

شده و برای اطمینان از دقت بالای محاسبات، انرژی قطع بردار موج 

در نظر  ریدبرگ 300و  60الکترونی و بردار بسط چگالی به ترتیب 

همبستگی، از -برای بهبود دقت محاسبات تبادلی .گرفته شده است

 ,Perdew, Burkeکه توسط  (GGA) یافتهمتابع گرادیان تعمی

and Ernzerhof (PBE)  و همچنین تقریب   ارائه شده است

همچنین برای  [4] استفاده گردید HSE06تابع هیبریدی 

ها تا زمانی که نیروهای وارد بر سازی ساختارها، تمام سیستمبهینه

امل طور کولت بر آنگستروم برسد، به الکترون 0.01هر اتم به کمتر از 

 روش، از وارونفضای  مش بندیسازی شدند. برای بهینه

 .ه استاستفاده شد 8×  6×  8با ابعاد  پک-خورستمون

انرژی استفاده  دقیق گافبرای محاسبه  HSE06 از تابع هیبریدی

 300، (band offset) شده است. برای محاسبه اختلاف انرژی 

ساخته شدند. این  (001)ابریاخته از ساختارهای نیتریدی در جهت 

نمایانگر  XN است، که در آن  n/(GaN)n(XN) ابریاخته به شکل

اند نیتریدی است که به صورت تصادفی انتخاب شده 300هر یک از 

و گالیم  لایه  نیترید5 است. یعنی در هر ابریاخته، 5 برابر با  n و

در نهایت، گاف انرژی  .به طور متناوب استفاده شده است نیترید

 PBEو  HSE06برای این ساختارها با استفاده از تقریب 

 محاسبه شدند.

  بحث و نتیجه گیری -2

برای هر ترکیب نیتریدی با استفاده از  𝑓𝐸 انرژی تشکیل

( به دست آمد. این معادله انرژی ترکیب نیترید را از 1معادله )

طور کلی برای کند و به اش محاسبه میانرژی عناصر اولیه

ها و مقایسه با دیگر ترکیبات به کار بررسی پایداری ترکیب

انرژی  iE انرژی کل ترکیب و cEکه در این معادله  .رودمی

 مربوط به عناصر سازنده آن ترکیب است.

VIII

f C i

I

E E E                                            (1) 

 در واقع
VE رسانا بین دو ماده نیمه  اختلاف نوارهای انرژی

 ( محاسبه می شود. 2را نشان می دهد که به وسیله معادله )

  
,( / ) ( )

( / ) ( ) ( )

V V C

C C V V

E XN GaN E XN

E XN GaN A XN A GaN





   

  
     (2) 

, ( ) ( ) ( )V C V CE XN E XN E XN                     (3) 

, ( ) ( ) ( )V C V CE GaN E GaN E GaN                (4) 

 𝑉𝐸 در مواد مجزا است، نوار ظرفیتبه  انرژی مربوط 𝐶𝐸 

 )′𝐶𝐸(  دهددر مواد مجزا را نشان می مغزه هاسطح انرژی . 

 𝐶′/𝐶𝐸∆   بین دو ماده در دو طرف  مغزه هااختلاف سطح انرژی

 𝑉𝐴 کند، وشده را توصیف مییک مدل فصل مشترک ساخته

غزه تراز انرژی ماست. سطح  نوارظرفیتپتانسیل تغییرشکل 

اتم نیتروژن تنظیم شده است،  1S اوربیتال عنوان سطحبه ها

ولت الکترون -370دلیل انرژی نسبتاً پایین آن که حدود به

های هندسی بین نیتریدهای است. با در نظر گرفتن شباهت

سازی فرض شد که ، برای سادهساختاریشده در فضای ساخته

 GaN هر ترکیب زمانی که با نوارظرفیتپتانسیل تغییرشکل 

 شود؛ یعنیشود، نادیده گرفته میایت متصل میسورت
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 ) = 0𝑁𝑋(𝑉𝐴) + 𝑁𝑎𝐺(𝑉𝐴 )=𝑁𝑋(𝑉𝐴)+𝑁𝑎𝐺(𝑉𝐴   در

زیر نوشته  صورتبه  GaN ایت وسورت XNنتیجه، اختلاف نوار بین 

  :شودمی

).𝑁𝑎𝐺/𝑁𝑋(𝐶′/𝐶𝐸)+∆𝑁𝑎𝐺(𝐶,𝑉𝐸)−∆𝑁𝑋′(𝐶,𝑉𝐸  اختلاف

 است.شده شده با نتایج گزارشنوارهای محاسبه

انتخاب پارامترهای ورودی برای محاسبات یادگیری ماشین بر اساس 

ترکیبات انجام شده بلوری  ویژگی های ویژگی ها تک عنصری و

، الکترونگاتیوی Rهای تک اتمی، شعاع کووالانسی است. از ویژگی

Xهای ظرفیت ، تعداد الکترونV  و انرژی یونش اولI برای تمامی ،

های موجود در هر ترکیب مورد نظر قرار گرفته است. همچنین اتم

پارامترهای کریستالی انرژی تشکیل، لبه نواری انرژی و همچنین 

را در گام دوم به عنوان  PBEگاف انرژی حاصل از محاسبات 

 ایم.کردهیادگیری ماشین وارد محاسبات پارامترهای ورودی 

لیل انتخاب پارامترهای کریستالی مورد مطالعه در این پژوهش به د

شرح زیر می باشد. انرژی  تشکیل بلور معیاری از پایداری ترکیبات 

می باشد و هر چقدر این کمیت بزرگ تر بوده، به معنی پایداری 

کریستالی بیشتر ترکیب می باشد. انتخاب این پارامتر به این خاطر 

ظ پایداری هم نقش این ویژگی بلوری مهم در بوده است که از لحا

محاسبات یادگیری ماشین بررسی شود. کمیت دیگر انرژی لبه نوار 

ترکیبات است، که کمیتی مهم و وابسته به گاف انرژی ترکیبات و 

همچنین عناصر تشکیل دهنده آنها دارد. این کمیت به طریقی به 

وابسته  یک ترکیب مقدار الکترونگاتیوی تمامی عناصر تشکیل دهنده

است. به همین خاطر وارد کرده آن علاوه بر مرتبط بودن با مقدار 

پارامتر الکترونگاتیوی، بیانگر رابطه الکترون خواهی و الکترون دهی 

 عناصر مختلف در ترکیبات می باشد.

را  PBEدر نهایت کمیت گاف انرژی ترکیبات با استفاده از تقریب 

به عنوان ویژگی بلوری در محاسبات یادگیری ماشین وارد کرده این. 

هدف اصلی این پژوهش پیش بینی گاف انرژی ترکیبات بصورت 

دقیق می باشد که در اینجا مبنای و ملاک سنجش ما، تقریب 

HSE06  می باشد. هر دوی تقریب هایPBE  وHSE06 

اد. ف بسیار زیگاف انرژی را پیش بینی می کنند. اما با اختلا

هدف از وارد کردن این پارامتر این بود که محاسبات تقریب 

PBE  برای سنگین ترین ترکیبات هم در زمان بسیار کمی

می تواند  HSE06قابل محاسبه می باشد. در حالیکه برای 

 PBEروزها به طول بینجامد. به همین خاطر استفاده از نتایج 

کمک شایان توجهی به در روند یادگیری مشاین می تواند 

 پیش بینی دقیق تر نتایج یادگیری ماشین شود.

نتایج حاصل از محاسبات یادگیری ماشین بر روی داده های 

آوری بعد از جمع  محاسباتی انجام شده را در ادامه می بینیم.

های اتمی مدل رگرسیون خطی چندگانه به داده های ویژگی

داده ها برازش داده شد. در ادامه با روش رگرسیون گام به گام 

انتخاب متغیر انجام شده است و اندازه اثر  AICcبا معیار 

ویژگی های مختلف محاسبه شده است. همچنین برای افزایش 

، سه ویژگی بلوری نیز در HSE06دقت مدل در پیش بینی 

مدل مختلف هر کدام با حضور یک  8نده شده اند و مدل گنجا

یا چند مورد از سه ویژگی فوق برازش داده شده است. یافته 

ها نشان می دهد مدلی که هیچکدام از متغیرهای بلوری در 

( به 2Rآن حضور ندارند دارای ضریب تعیین تعدیل شده )

است که با اضافه شده ویژگی های بلوری،  %75.45میزان 

کند. به طور مینتایج به میزان قابل توجهی بهبود پیدا 

به میزان  2Rباعث افزایش  PBEمشخص اضافه شدن متغیر 

 دارد. (%99.03به  %74.45)از  23.58%

حاصل از رگرسیون خطی داده  9تا  2های با نگاهی به شکل

 ف انرژی،  می بینیم کههای شبیه سازی برای پیش بینی گا

تقریبا انرژی تشکیل و انرژی لبه نواری در ترکیبات مورد 

ورودی برای پیش بین  کریستالیبررسی به عنوان داده های 

گاف انرژی تاثیر بسیار ناچیزی دارند. از طرف دیگر زمانی که 

به داده های ورودی افزوده  PBEگاف انرژی حاصل از نتایج 

داده های پیش بینی با نتایج محاسباتی می شود، درصد تطابق 

 GGA-PBEاز آنجا که محاسبات  می رسد. %99.03به 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jm

rp
h.

kh
u.

ac
.ir

 o
n 

20
25

-0
4-

28
 ]

 

                               4 / 8

https://jmrph.khu.ac.ir/article-1-248-en.html


 

 1403، بهار و تابستان 1، شماره 9: جلد کیزیف نینو یپژوهش ها هینشر

 

31 
 

صورت می  HSE06اط لحاظ زمانی بسیار سریع تر از محاسبات 

پذیرد، لذا می توان با داشتن پارامترهای اتمی ترکیبات و مقدار گاف 

 ، مقدار گاف دقیق ترکیبات را با استفاده ازGGAحاصل از تقریب 

 یادگیری ماشین پیش بینی نمود.

 

تمامی   با درنظر گرفتننتایج حاصل برای یادگیری ماشین : 2شکل 

 پارامترهای اتمی

 

 

تمامی  با درنظر گرفتننتایج حاصل برای یادگیری ماشین : 3شکل 

 پارامترهای اتمی به علاوه انرژی نواری

 

 

 

 تمامی  گرفتندرنظر برای یادگیری ماشین  نتایج حاصل: 4شکل 

 پارامترهای اتمی به علاوه انرژی تشکیل

 

 تمامی  درنظر گرفتنماشین نتایج حاصل برای یادگیری : 5شکل 

 PBEگاف انرژی پارامترهای اتمی به علاوه 

 

 

 تمامی  درنظر گرفتننتایج حاصل برای یادگیری ماشین : 6شکل 

 انرژی نواری و انرژی تشکیلپارامترهای اتمی به علاوه 
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 تمامی  درنظر گرفتننتایج حاصل برای یادگیری ماشین : 7شکل 

 گاف انرژی و انرژی تشکیلپارامترهای اتمی به علاوه 

 

 تمامی  درنظر گرفتن نتایج حاصل برای یادگیری ماشین: 8شکل 

 گاف انرژی و انرژی نواریاتمی به علاوه پارامترهای 

 

 

 تمامی  درنظر گرفتننتایج حاصل برای یادگیری ماشین : 9شکل 

 و کریستالیپارامترهای اتمی 

 نتیجه گیری   -3

با استفاده از روش رگرسیون خطی و استفاده از داده های 

شبیه سازی کوانتومی  مبتنی بر نظریه تابعی چگالی، 

اف گ گاف انرژی ترکیبات پایه نیتریدی پیش بینی شد.

به عناون داده  HSE06انرژی حاصل از نتایج محاسبات 

ورودی، داده  دو دسته داده اولیه مرجع انتخاب شدند.

های اتمی و داده های کریستالی انتخاب شدند. نتایج 

حاصل از یادگیری ماشین نشان داد که پیش بینی گاف 

 75با استفاده از داده های اتمی حدود انرژی ترکیبات 

درصد تطابق با نتایج حاصل از شبیه سازی کوانتومی 

داشت. ایین در حالیست که با افزودن مقدار گاف انرژی 

 99%، این درصد به مقدار GGA-PBEحاصل از نتایج 

دلیل این افزایش دقت نتایج یادگیری درصد رسیده. 

می  PBEماشین با حضور مقدار پارامتر گاف انرژی 

تواند این باشد که هر دوی این کمیت های یعنی گاف 

گاف انرژی ی و کمیت به عنوان ورود PBEانرژی 

HSE06  به عنوان کمیت پیش بینی، کمیت فیزیکی

مشابهی را پیش بینی می کنند. به همین خاطر است که 
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درصد پیش بینی   99نتایج را با دقت  PBEوارد کردن مقدار 

 می کند.

نتایج حاصل از این تحقیق نشان می دهد که برای ترکیبات 

نیمه رسانای نیتریدی می توان با داشتن گاف انرژی تقریب 

GGA-PBE مقدار گاف انرژی دقیق تقریب ،HSE06  را

 پیش بینی  نمود.
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Prediction of the Energy Gap of Nitride-Based Semiconductors Using 

Machine Learning 

 

Abstract 
 

Article details 

In this article, the energy gap of 300 nitride compounds was 

analyzed and investigated using quantum simulations based 

on Density Functional Theory (DFT). The energy gaps of the 

compounds were calculated using two approximations, 

GGA-PBE and HSE06. The parameters considered in the 

machine learning studies were categorized into two groups: 

atomic and crystalline parameters. The atomic parameters 

include covalent radius, electronegativity, the number of 

valence electrons, and the first ionization energy. After 

collecting data on atomic features, a multiple linear 

regression model was fitted to the data. Subsequently, 

variable selection was performed using the stepwise 

regression method with the AICc criterion, and the effect 

size of various features was calculated. Additionally, to 

improve the accuracy of the model in predicting HSE06, 

three crystal features were incorporated into the model, and 

eight different models were fitted, each including one or 

more of these crystal features. The findings indicate that the 

model without any crystal variables has an adjusted 

coefficient of determination (R²) of 75.45%. However, with 

the inclusion of crystal features, the results improve 

significantly. Specifically, adding the PBE energy gap as a 

variable increases the R² to 99.03% (from 75.45% to 

99.03%). 

Keywords: Energy Gap, Density Functional Theory, Semiconductor, 

Machine Learning, Linear Regression. 
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