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ПРОГНОЗУВАННЯ КРИСТАЛIЧНОЇ
СТРУКТУРИ З ВИКОРИСТАННЯМ ГЕНЕТИЧНИХ
АЛГОРИТМIВ БIБЛIОТЕКИ ASE НА МОВI PYTHONУДК 539

Робота присвячена розробцi та впровадженню методики прогнозування кристалiчної
структури з використанням генетичних алгоритмiв, iнтегрованих у бiблiотеку ASE
на мовi Python. Поєднуючи гнучкiсть ASE зi швидкiстю класичних релаксаторiв i то-
чнiстю методiв DFT, наш пiдхiд значно знижує обчислювальнi витрати, водночас збе-
рiгаючи прогностичну надiйнiсть. Методика була перевiрена на полiморфах кремнезему
(SiO2), де наша система дала змогу успiшно обчислити як глобальнi, так i локальнi
мiнiмуми енергетичного ландшафту. Також дослiджено iнтеграцiю релаксаторiв на
основi нейронних мереж, таких як MACE та AIMNet2, для подальшого пришвидшення
процесу пошуку. Це дослiдження закладає основу для ефективного, масштабованого й
точного прогностичного моделювання кристалiчних матерiалiв.
К люч о в i с л о в а: прогнозування кристалiчної структури, генетичний алгоритм, енер-
гетичний ландшафт, полiморфи кристалiчного кремнезему, SiO2, релаксацiя структури,
ASE, GULP.

1. Вступ

Безупинний розвиток людської цивiлiзацiї потре-
бує iнновацiйних технологiй. Для їхнього успiшно-
го впровадження потрiбно створення новiтнiх ма-
терiалiв. Однак прогрес у цiй галузi часто упо-
вiльнюється традицiйними методами дослiдження
матерiалiв, якi є фiнансово витратними, трудомiс-
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ткими й випробовують наполегливiсть дослiдни-
кiв. Технологiчний прогрес уможливив автомати-
зацiю цього процесу шляхом iнтеграцiї нових ком-
понентiв, таких як комп’ютерне моделювання й
прогнозування структури [1, 2], у стандартний ро-
бочий процес дослiдження матерiалiв.

Основним компонентом цього циклу є техноло-
гiя прогнозування й синтезу структури. Проблеми
пов’язанi не лише зi швидкiстю та точнiстю ал-
горитмiв прогнозування, а й iз практичною зна-
чущiстю прогнозованих структур. В iдеалi, такi
прогнози повиннi сприяти безпосереднiй експери-
ментальнiй реалiзацiї запропонованих сполук у ла-
бораторних умовах [2]. Галузь обчислювального
прогнозування матерiалiв швидко розвивається й
швидко опановує новi методи, такi як засоби ма-
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шинного навчання, нейроннi мережi тощо [3, 4].
Бiльшiсть алгоритмiв для досягнення цiєї мети ба-
зуються на знаходженнi глобальних i локальних
мiнiмумiв багатовимiрного енергетичного ландша-
фту (рис. 1) [5].

Енергетичний ландшафт можна уявити як без-
перервну поверхню, що складається з нескiнченної
кiлькостi точок, кожна з яких вiдповiдає певно-
му значенню енергiї та, в свою чергу, унiкальнiй
атомнiй конфiгурацiї. У цьому представленнi вер-
тикальна вiсь вiдображає енергiю системи, тодi як
горизонтальнi осi вiдповiдають структурним пара-
метрам, якi можуть змiнюватися (рис. 1). Напри-
клад, цi параметри можуть бути векторами ґратки
й атомними положеннями в елементарнiй комiр-
цi, чия колективна змiна визначає доступнi областi
ландшафту.

У контекстi прогнозування структури централь-
ною метою є визначення мiнiмумiв енергiї, як гло-
бальних, так i локальних, на потенцiальному енер-
гетичному ландшафтi. Глобальний мiнiмум вiдпо-
вiдає найбiльш термодинамiчно стабiльнiй стру-
ктурi, яка також є найiмовiрнiшим кандидатом
для успiшного експериментального синтезу. Во-
дночас, локальнi мiнiмуми представляють мета-
стабiльнi конфiгурацiї, якi, хоча й менш стабiль-
нi, все ж можуть виявлятись експериментально за
певних термодинамiчних або кiнетичних умов.

Для iдентифiкацiї цих мiнiмумiв використову-
ються рiзноманiтнi пошуковi алгоритми, такi як
перестрибування через басейн (basin hopping) [6],
стрибки по мiнiмумах (minima hopping) [7], мета-
динамiка [8], iмiтацiя вiдпалу (simulated anneali-
ng) [9], а також оптимiзацiя рою частинок (particle
swarm optimization) [10]; див. рис. 2, 𝑎–2, 𝑒). У цiй
роботi ми використовуємо генетичний алгоритм
(рис. 2, 𝑓) [11], який дає можливiсть ефективно
дослiджувати й аналiзувати великi областi енер-
гетичного ландшафту з прийнятною точнiстю.

Метою цiєї роботи є розробка ефективної ме-
тодологiї дослiдження енергетичних ландшафтiв
шляхом поєднання генетичних алгоритмiв, реалi-
зованих у бiблiотецi Python ASE (Atomic Simulati-
on Environment) [12], з обчислювальними пакетами
GULP [13] i Quantum ESPRESSO [14]. Цей iнте-
грований пiдхiд був розроблений для забезпечення
точного й прийнятного з погляду обчислювальних
ресурсiв способу визначення глобальних мiнiмумiв
складних енергетичних поверхонь.

2. Методологiя обчислень

Успiшне застосування генетичних алгоритмiв за-
лежить вiд використання обчислювальних “каль-
куляторiв”. Цi iнструменти повиннi бути зда-
тнi не лише оцiнювати повну енергiю структур-
кандидатiв, але й виконувати структурнi релакса-
цiї, тобто оптимiзувати атомнi конфiгурацiї, щоб
знайти найближчий локальний мiнiмум енергiї на
ландшафтi.

Генетичний алгоритм реалiзовано нами засо-
бами бiблiотеки ASE, створеної на основi мови
Python [12], тодi як структурнi релаксацiї викону-
ються за допомогою двох додаткових калькулято-
рiв, GULP [13] i Quantum ESPRESSO [14]. GULP
використовує класичнi потенцiали на основi зако-
ну Кулона [13], що призводить до нижчої точно-
стi, але дає змогу проводити оцiнювання набагато
швидше. Натомiсть Quantum ESPRESSO спирає-
ться на теорiю функцiоналу густини (DFT) [15,16],
забезпечуючи значно вищу точнiсть завдяки зна-
чно бiльшим обчислювальним витратам. Викори-
стовуючи сильнi сторони обох iнструментiв, наш
пiдхiд передбачає використання GULP для швид-
кого початкового скринiнгу структур-кандидатiв,
iз подальшим уточненням за допомогою Quantum
ESPRESSO для забезпечення надiйного й точного
визначення мiнiмумiв енергiї.

Генетичний алгоритм працює як iтерацiйний
процес [12] (рис. 3), де кожна iтерацiя називає-
ться поколiнням (або популяцiєю). Пошук почина-
ється з початкової популяцiї випадково згенерова-
них структур. Пiсля оцiнки їхнiх енергiй отрима-
ний розподiл вiдповiдає набору випадково розки-
даних точок по всьому енергетичному ландшафту.

На наступному кроцi структури-кандидати оцi-
нюються й впорядковуються вiдповiдно до їхнiх

Рис. 1. Багатовимiрнi енергетичнi ландшафти [5]
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Рис. 2. Рiзнi методи оптимiзацiї глобальних мiнiмумiв енергетичного ландшафту [11]

Рис. 3. Iтеративний генетичний алгоритм [11, 12]

енергiй. Кожна структура спочатку релаксується,
а потiм визначається її кiнцева енергiя. Структу-
ри впорядковуються за цими значеннями, причо-
му конфiгурацiя з найнижчою енергiєю представ-
ляє найстабiльнiше розташування. Наступне поко-
лiння будується з сумiшi вибраних фракцiй: це –
пiдмножина найкращих структур, перенесених з
попереднього поколiння; частина мутованих варi-
антiв, отриманих шляхом застосування операторiв
мутацiї до наявних структур, i частка новоство-
рених випадкових структур, аналогiчних тим, що
належать початковiй популяцiї. Цей цикл релакса-
цiя–оцiнка–вибiр iтеративно повторюється, посту-
пово спрямовуючи пошук областей ландшафту з
нижчою енергiєю.

Оператори мутацiй вiдiграють вирiшальну роль
у цiй еволюцiйнiй схемi, даючи змогу дослiджува-

ти локальнi мiнiмуми навколо батькiвських стру-
ктур. Завдяки контрольованим збуренням вони
запобiгають передчаснiй конвергенцiї, даючи ал-
горитму можливiсть уникнути локальних пасток
та ефективнiше вибiрково дослiджувати навколи-
шнi областi енергетичного ландшафту. Нами бу-
ло використано три типи операторiв мутацiй. Опе-
ратор спарювання (cut-and-slice) поєднує двi ба-
тькiвськi структури, розрiзаючи їх вздовж площи-
ни й обмiнюючи їх частини для створення потом-
ства, тим самим уможливлюючи перенесення ста-
бiльних атомних розташувань вiд однiєї структури
до наступного поколiння. Оператор деформуван-
ня (strain) вводить випадковi змiни до параметрiв
елементарної комiрки, полегшуючи дослiдження
сусiднiх областей енергетичного ландшафту. На-
рештi, оператор м’якої мутацiї (softmutation) збу-
рює атомнi положення вздовж низькочастотних
коливальних мод, оцiнених за допомогою простої
моделi гармонiчних зв’язкiв, тим самим сприяючи
ефективнiй вибiрцi структурно релевантних кон-
фiгурацiй [17–20].

Пiд час виконання алгоритму, калькулятор
GULP в основному використовувався для прове-
дення швидких оцiнок у кiлькох поколiннях (по-
пуляцiях). Пошук завершувався пiсля досягнення
заздалегiдь визначеного критерiю збiжностi, який
визначався як повторна поява iдентичних стру-
ктур на дiаграмi енергiя–придатнiсть, що буде де-

560 ISSN 2071-0194. Укр. фiз. журн. 2026. Т. 71, № 6



Прогнозування кристалiчної структури

тальнiше розглянуто нижче. Ця процедура дає на-
бiр структур-кандидатiв iз симетрiєю та геометрi-
єю, що дуже нагадують цiльову (еталонну) фазу.
Цi вибранi структури згодом уточнюються шля-
хом остаточної релаксацiї за допомогою калькуля-
тора Quantum ESPRESSO. Важливо, що цей етап
вимагає лише кiлькох десяткiв циклiв обчислень,
на вiдмiну вiд сотень циклiв, виконаних на ета-
пi початкового дослiдження за допомогою GULP,
завдяки чому можна досягти значної економiї за-
гальних обчислювальних витрат.

Виконуючи розрахунки методом DFT, як поча-
ткову iнформацiю ми використовували кристалi-
чнi структури, попередньо релаксованi за допомо-
гою GULP. Структурнi оптимiзацiї проводилися за
допомогою Quantum ESPRESSO v6.8 [14, 21, 22]
з використанням квазiньютонiвського алгоритму
BFGS, мiнiмiзуючи як загальну енергiю, так i
мiжатомнi сили. Обмiнно-кореляцiйний функцiо-
нал було розглянуто в рамках узагальненого градi-
єнтного наближення (generalized gradient approxi-
mation GGA) Perdew–Burke–Ernzerhof (PBE) [23],
реалiзованого з використанням псевдопотенцiалiв
PBEsol i метода проєктовано-доповнених плоских
хвиль [24]. Використана енергiя вiдсiчення плоскої
хвилi, що дорiвнює 80 Ry. Релаксацiї та розрахун-
ки самоузгодженого поля проводилися за допомо-
гою схеми Монкхорста–Пака з використанням сi-
тки розмiром 8× 8× 8 з 𝑘-точок для моделювання
зони Брiллюена.

3. Результати та обговорення

Для перевiрки й пiдтвердження ефективностi на-
шої методики ми обрали матерiал, який виразно
демонструє наявнiсть глобального й багатьох ло-
кальних мiнiмумiв в енергетичному ландшафтi.
Дiоксид кремнiю (SiO2) [25] було обрано для цiєї
мети завдяки його багатому полiморфiзму (рис. 4).
Зокрема, стабiльна фаза за умов навколишньо-
го середовища (𝛼-кварц) служить глобальним мi-
нiмумом, тодi як метастабiльнi фази (такi як 𝛽-
кварц, 𝛼- та 𝛽-кристобалiт, тридимiт, кеатит, кое-
сит i стiшовiт) є локальними мiнiмумами.

Результати, отриманi для послiдовних популя-
цiй, зручно вiзуалiзувати за допомогою дiаграм
енергiя–придатнiсть (рис. 5), де енергiя кожної
структури вiдображається залежно вiд номера її
поколiння та її позицiї в цьому поколiннi. На цих
дiаграмах кожна структура представлена кольо-

Рис. 4. Фазова дiаграма кремнезему [25]

ровою крапкою: початкова випадково згенерова-
на популяцiя вiдображається зеленим кольором;
структури з найкращими показниками видiленi
фiолетовим, синiм, жовтим i червоним кольорами
(що вiдповiдає їхньому створенню рiзними опера-
торами мутацiї); а чорнi крапки позначають стру-
ктури, що були вiдкинутi через надто великий об’-
єм їхньої елементарної комiрки.

Порiвняння всiх чотирьох дiаграм демонструє
виразну закономiрнiсть: це – наявнiсть чiтких го-
ризонтальних лiнiй, утворених структурами з рi-
зних поколiнь, кожна з яких розташована на ха-
рактерному енергетичному рiвнi. Цi лiнiї вiдповiд-
ають локальним i глобальним мiнiмумам енерге-
тичного ландшафту. У цьому випадку найнижча
лiнiя вiдповiдає 𝛼-кварцу, тодi як вище розташо-
ванi лiнiї вiдповiдають метастабiльним фазам, та-
ким як 𝛽-кварц, 𝛼- та 𝛽-кристобалiт, тридимiт, ке-
атит i стiшовiт. Параметри всiх цих структур були
успiшно розрахованi, за винятком коеситу, який не
був iдентифiкований через вiдносно великий роз-
мiр його елементарної комiрки, оскiльки такi мас-
штабнi розрахунки не передбачалися в цьому до-
слiдженнi. Цей результат пiдкреслює здатнiсть за-
пропонованої методики враховувати не лише тер-
модинамiчно стабiльну фазу, а й широкий спектр
метастабiльних полiморфiв, тим самим пiдкреслю-
ючи її ефективнiсть для прогнозування структур
у складних енергетичних ландшафтах.

Для чiткого порiвняння передбаченi структу-
ри разом з вiдповiдними еталонними структура-
ми з бази даних Materials Project [26] представле-
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Рис. 5. Результати генерацiї популяцiї кремнезему. Зеленi кола представляють випадково створенi структури; рожевi –
це найкращi структури з попередньої популяцiї; синi, жовтi й червонi – це структури, отриманi варiацiйними операто-
рами спарювання, м’якої мутацiї та деформацiї, вiдповiдно; чорнi – це структури, видаленi з пошуку через неадекватнi
параметри. Енергiя вимiрюється в електрон-вольтах

Рис. 6. Кристалiчнi структу-
ри, що вiдповiдають табл. 2.
Помаранчевi сфери представ-
ляють атоми Mg, синi сфе-
ри вiдповiдають атомам Al,
а червонi сфери позначають
атоми O. Крiм того, пома-
ранчевi багатогранники нама-
льовано навколо позицiй Mg,
а синi – навколо позицiй Al.
Усi вiзуалiзацiї кристалiчних
структур створено за допомо-
гою програми VESTA [27]

но в табл. 1. Для забезпечення узгодженостi ко-
жна структура була ретельно повторно релаксо-
вана за допомогою Quantum ESPRESSO з викори-

станням iдентичних обчислювальних параметрiв.
Структурна подiбнiсть потiм була кiлькiсно визна-
чена шляхом обчислення косинусної вiдстанi мiж
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Таблиця 1. Результати, отриманi еволюцiйним пошуком
(верхнiй рядок) i релаксацiєю структур з Materials Project (нижнiй рядок)

Назва 𝑎 𝑏 𝑐, Å 𝛼 𝛽 𝛾, ∘ Просторова
група

Енергiя/атом,
Ry

Косинусна
вiдстань

𝛼-кварц 4,961 4,961 5,452 90 90 120 152 –42,767192 0,0
mp-7000 4,96 4,96 5,452 90 90 120 152 –42,767615

𝛽-кварц 5,081 5,081 5,562 90 90 120 180 –42,76719 0,0039
mp-6922 5,081 5,081 5,562 90 90 120 180 –42,767187

𝛽-тридимiт 5,254 5,254 8,575 90 90 120 194 –42,766982 0,0
mp-559091 5,254 5,254 8,575 90 90 120 194 –42,766976

𝛽-кристобалiт 7,430 7,430 7,430 90 90 90 227 –42,766908 0,0355
mp-8352 7,430 7,430 7,430 90 90 90 227 –42,766929

Стiшовiт 4,192 4,192 2,6805 90 90 90 136 –42,762639 0,0069
mp-6947 4,193 4,193 2,680 90 90 90 136 –42,762690

Флюорит 4,543 4,543 4,543 90 90 90 225 –42,684103 0,02
mp-10064 4,545 4,545 4,545 90 90 90 225 –42,684113

Гiдрофiлiт 4,082 5,039 4,497 90 90 120 60 –42,581702 0,0025
mp-10498 4,082 5,041 4,497 90 90 120 60 –42,758837

Таблиця 2. Система Mg–Al–O. Структури з Materials Project
(першi два рядки) i результати еволюцiйного пошуку (позначенi як MgAlO–N)

Назва 𝑎 𝑏 𝑐 (Å) 𝛼 𝛽 𝛾 (∘)
Просторова

група
Енергiя/атом,

Ry

mp-3536 8,109 8,109 8,109 90 90 90 227 –54,741383
mp-5857 8,672 2,794 9,969 90 90 90 62 –54,735592
MgAlO-1 3,010 14,010 7,006 90 90 90 63 –54,735508
MgAlO-2 4,903 15,213 5,291 90 111,16 90 9 –54,729543
MgAlO-3 14,769 10,307 5,041 90 90 90 43 –54,729471
MgAlO-4 15,922 5,064 9,756 90 90 90 22 –54,726328

fingerprint векторами [28], де значення нуль озна-
чало iдеальну вiдповiднiсть. На основi цього аналi-
зу було пiдтверджено, що структури, згенерованi
нашим методом, не вiдрiзняються вiд вiдомих ета-
лонних фаз.

З метою додаткової перевiрки ми дослiдили си-
стему Mg–Al–O, зосередившись на шпiнелi алюмi-
нату магнiю Mg(AlO2)2. Ця сполука була обрана
через її структурну складнiсть i додаткову пробле-
му, пов’язану з її потрiйним складом, що робить
прогнозування структури особливо складним. Хо-
ча глобальний мiнiмум у цьому випадку не вдало-
ся визначити, наш пiдхiд виявив кiлька ранiше не-
вiдомих низькоенергетичних метастабiльних стру-
ктур, що робить цю систему вартим уваги прикла-
дом для обговорення (табл. 2).

База даних Materials Project мiстить вiдомо-
стi лише про двi експериментально пiдтвердженi
структури з таким складом: mp-3536 i mp-5857
(див. табл. 2 i рис. 6). Фаза з найнижчою енер-
гiєю (mp-3536) кристалiзується в просторовiй гру-
пi 𝐹𝑑3̄𝑚(227) i складається з тетраедрiв [MgO4] та
октаедрiв [AlO6]. Її стандартна елементарна комiр-
ка мiстить 56 атомiв, що вiдповiдає 14 атомам в
примiтивнiй комiрцi. Друга експериментально вi-
дома структура (mp-5857) має орторомбiчну симе-
трiю 𝑃𝑛𝑚𝑎. Примiтно, що одна зi структур, отри-
маних у нашому пошуку, позначена як MgAlO-
1 (табл. 2, рис. 6), майже вироджена за енер-
гiєю зi структурою mp-3536 (її енергiя лише на
8 × 10−5 Ry вища) i кристалiзується в просторо-
вiй групi 𝐶𝑚𝑐𝑚(63). У структурi mp-5857 атоми
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Mg координуються з сiмома атомами O, тодi як
атоми Al мають координацiйне число шiсть. На
противагу цьому, в MgAlO-1 атоми Mg мають п’я-
тикратну координацiю, але октаедричнi одиницi
[AlO6] все ще зберiгаються. У структурах вищих
енергiй – MgAlO-2, MgAlO-3 i MgAlO-4 (табл. 2,
рис. 6) – таких октаедричних будiвельних блокiв
немає; натомiсть цi фази складаються лише з те-
траедрiв [MgO4] i [AlO4]. Це свiдчить про те, що
для Mg(AlO2)2 спiвiснування тетраедрiв, центро-
ваних на Mg i Al, є енергетично невигiдним, то-
дi як наявнiсть октаедрiв [AlO6] значною мiрою
сприяє стабiлiзацiї структури, про що свiдчать як
експериментально пiдтвердженi фази, так i наше
передбачення MgAlO-1.

Iснує кiлька можливих причин, чому глобаль-
ний мiнiмум системи Mg–Al–O не був досягнутий,
незважаючи на iдентифiкацiю численних низько-
енергетичних станiв. Найбiльш ймовiрним поясне-
нням є розмiр елементарної комiрки: за наявностi
56 атомiв об’єм пошуку стає надзвичайно великим
i його важко вичерпно дослiдити. Другим факто-
ром є обмеження калькулятора GULP, який спи-
рається на класичнi кулонiвськi взаємодiї й тому
може не враховувати весь спектр фiзичних ефе-
ктiв, необхiдних для точного опису цiєї системи.
Це свiдчить про те, що для покращення пошуку
справжнього глобального мiнiмуму потрiбен бiльш
досконалий калькулятор зi збереженням обчислю-
вальної ефективностi.

4. Висновки та майбутнi вдосконалення

Ми впровадили методику прогнозування криста-
лiчних структур шляхом iнтеграцiї мови Python з
релаксаторами GULP i Quantum ESPRESSO. Цей
пiдхiд був успiшно перевiрений на бiнарних хiмi-
чних системах, але його продуктивнiсть є обмеже-
ною для складнiших потрiйних систем, таких як
Mg–Al–O. Використання двох релаксаторiв суттє-
во знизило загальнi обчислювальнi витрати й ви-
явилося ефективним для визначення як глобаль-
них, так i локальних мiнiмумiв енергiї. Водночас
це привело до появи нових викликiв, зокрема не-
обхiдностi генерувати вхiднi файли для GULP, що
знижує загальну зручнiсть використання робочого
процесу.

Хоча GULP забезпечує швидкi, але менш точнi
оцiнки, Quantum ESPRESSO, як метод на осно-
вi DFT, пропонує набагато вищу точнiсть завдя-

ки значним обчислювальним ресурсам [29]. Нещо-
давнi досягнення в галузi потенцiалiв нейронних
мереж пропонують обнадiйливу альтернативу: на-
вчаючись на наборах даних, отриманих методами
DFT, вони можуть наблизитися до точностi рiвня
DFT, водночас рiзко знижуючи обчислювальнi ви-
моги, хоча точнiсть обмежується якiстю навчаль-
ного набору. Щоб подолати цi обмеження, ми вра-
хували псевдопотенцiали, отриманi на основi ма-
шинного навчання, в нашому робочому процесi.
Зокрема, ми застосували MACE [30] i AIMNet2 [31]
як замiну GULP у рамках генетичного алгоритму.
Зараз ми працюємо над оптимiзацiєю їхньої про-
дуктивностi пiд час прогнозування структури.

Ми вдячнi всiм нашим колегам за плiднi дис-
кусiї на семiнарських засiданнях КАУ: професору
Олександру Кордюку, професору Євгену Леню, до-
ктору Володимиру Безгубi, а також нашому ко-
лаборатору з Унiверситету Карнегi-Меллона про-
фесору Олександру Iсаєву. O.Ф. дякує Ulrike Ni-
tzsche за технiчну допомогу з комп’ютерним кла-
стером IFW Dresden. Ця робота була пiдтрима-
на Федеральним мiнiстерством дослiджень, те-
хнологiй i космосу Нiмеччини (BMFTR) в рамках
проєкту GU-QuMat (01DK24008). Також ця ро-
бота пiдтримується грантом Нацiональної ака-
демiї наук України для дослiдницьких лаборато-
рiй молодих вчених “Пошук топологiчної надпро-
вiдностi в купратах та надпровiдниках на основi
залiза”.
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Переклад українською О. Войтенка

B. Semeniuk, O. Feia

IMPLEMENTATION OF A METHODOLOGY
FOR CRYSTAL STRUCTURE PREDICTION USING
GENETIC ALGORITHMS INTEGRATED
INTO THE PYTHON ASE LIBRARY

This work is dedicated to the development and implementa-

tion of a methodology for crystal structure prediction using ge-

netic algorithms integrated into the Python ASE library. Crys-

tal structure prediction plays a critical role in materials sci-

ence, chemistry, and nanotechnology, enabling the discovery of

novel compounds with tailored properties. By combining the

flexibility of ASE with the speed of classical relaxers and the

accuracy of DFT-based methods, our approach significantly re-

duces computational costs while maintaining predictive relia-

bility. The methodology was validated on polymorphs of silica

(SiO2), where our system successfully recovered both global

and local minima of the energy landscape. We also explore the

integration of neural network relaxers such as MACE and AIM-

Net2 to further accelerate the search process. This study lays

the groundwork for efficient, scalable, and accurate predictive

modeling of crystalline materials.

Ke yw o r d s: crystal structure prediction, genetic algorithm,
energy landscape, crystalline silica polymorphs, SiO2, structure
relaxation, ASE, GULP.
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