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Sazetak

Ovaj rad istrazuje primjenu ekvivarijantnih graf neuralnih mreza s nasumic¢nim Fouri-
erovim znacajkama u predikciji energije molekula. Kombinirajué¢i dva seta podataka
razliCite toCnosti, ANI-1x i ANI-1ccx, sastavljenih od energija organskih molekula ba-
ziranih na H, C, N, O elementima, model je usmjeren na poboljsanje prediktivne
moci kroz dublje razumijevanje meduatomske interakcije. ANI-1x sadrzi podatke
generirane teorijom funkcionala gusto¢e za molekule izabrane aktivnim ucenjem,
omogucujudi bolju generalizaciju s manjim brojem podataka, dok ANI-1ccx ukljucuje
visoko precizne energije racunane teorijom spregnutih grozdova. Treniranjem s razli-
¢itim omjerima ovih setova pokazano je da povecanje kolicine ANI-1x podataka u
trening setu rezultira boljom prediktivnom mo¢i modela. Takoder, diskutirana je pri-
mjena ovoga pristupa na sloZenije sustave kao Sto su molekularni kristali. Ovakva
metoda otvara nove mogucnosti za preciznije modeliranje u fizici, kemiji i znanosti o

materijalima.

Kljucne rijeci: neuralne mreZze, ekvivarijantne graf neuralne mreze, nasumicne

Fourierove znacajke, molekularna energija



Multi-fidelity machine learning of material
properties

Abstract

This thesis explores the application of equivariant graph neural networks with ran-
dom Fourier features in predicting molecular energy. By combining two datasets of
different accuracies, ANI-1x and ANI-1ccx, consisting of energies of organic molecu-
les based on H, C, N, and O elements, the model aims to enhance predictive power
through a deeper understanding of interatomic interactions. ANI-1x contains data
generated with density functional theory for molecules selected through active lear-
ning, which allows for better generalization with fewer data points, while ANI-1ccx
provides highly accurate energy values calculated using coupled-cluster methods.
Training with various ratios of these datasets demonstrated that increasing the amo-
unt of ANI-1x data in the training set results in improved predictive power of the
model. Additionally, the application of this approach to more complex systems, such
as molecular crystals, was discussed. This method opens new possibilities for more

accurate modeling in physics, chemistry and materials science.

Keywords: neural networks, equivariant graph neural networks, random Fourier

features, molecular energy
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1 Uvod

Fizika materijala je interdisciplinarna grana koja se proteZe na velikom rasponu pros-
tornih skala. Najosnovnija je od njih promatranje individualnih atoma te 3D struktura
koje oni formiraju stvarajuci kemijske veze. Precizan opis i razumijevanje, a kona¢no
i manipuliranje materijala na razini atoma, centralni je problem fizike materijala.

Uobicajeno nas zanimaju energije te sile na pojedine atome kako bismo mogli
modelirati sustav, stoga nam je korisna fizikalna velicina ploha potencijalne energije
(PPE). Ona ovisi isklju¢ivo o poloZajima atoma, a nalazimo ju koriste¢i se kvantnom
fizikom. Problem je dakle rijesiti Schrodingerovu jednadzbu za elektrone u pita-
nju (koristenje PPE-a povlac¢i Born—-Oppenheimer aproksimaciju). Nazalost, egzaktno
rjeSenje ovakvoga problema nije moguce dobiti ¢ak ni s najsofisticiranijim racunalima
danasnjice, stoga se ve¢ duze vrijeme koriste racunalne simulacije na atomskim razi-
nama kojima aproksimativno rjeSavamo problem; istaknule su se dvije glavne grane
pristupa.

Prva od spomenutih metoda bazirana je na tzv. funkcionalima gusto¢e (DFT
od eng. Density Functional Theory) [1]. Iako ova metoda daje iznimne rezultate,
ogranicena je skalom sustava. Njezina slozenost raste s trecom potencijom broja
elektrona u sustavu te je stoga primjenjiva na skalama do nekoliko stotina atoma.
Usprkos tome, koriste¢i se DFT-om identificirani su novi spojevi i prije nepoznate
strukture koje su kasnije i eksperimentalno realizirane.

S druge strane, ideja je parametrizirati meduatomske interakcije koristeéi se ge-
neraliziranim potencijalom tzv. ”poljem sile”. Potencijal je opisan dobro poznatim
jednostavnim ¢lanovima (harmonicki doprinos, Coulombova interakcija, itd.) Ccije
parametre onda prilagodavamo sustavu te ga zovemo “empirickim”. Ocekivano,
ovim postupkom Zrtvujemo dio preciznosti, no zauzvrat dobivamo na brzini, a mo-
delu slozenost postaje proporcionalna drugoj potenciji broja atoma. Takve simulacije
prosiruju nam skalu sustava i do nekoliko milijuna atoma [2]. Iako su Kkorisne za
neke sustave, npr. opisivanje DNA molekule, polja sile nisu dovoljno kompleksni
potencijali kojima bismo mogli zadovoljiti to¢nost opisivanja vece klase materijala.

Kao i u mnogim drugim podruéjima posljednjih godina, strojno ucenje naslo pri-

mjenu je i u ovome. Opcenito postoje tri glavna tipa strojnog ucenja:

* Nadzirano ucenje metoda je treniranja modela na predvidenom skupu poda-



taka, a ishod je poznat. Ovakvo ucenje koristi se kao forma regresije. Modelu
je zadatak raditi predikcije bazirane na danim podatcima koje se mjere pomocu
funkcije gubitka (eng. loss function). Treniranje je zavrseno kada su odstupanja

predikcija od stvarnih rezultata zadovoljavajuc¢e mala.

* Nenadzirano ucenje je ono u kojem model trenira na setu podataka, no ishod
nije a priori poznat. Cilj je prona¢i "skrivene” poveznice i uzorke u setu bez

potrebe nekog specificiranog rezultata mreze.

* Ucenje s potkrepljenjem metoda je u kojoj model interagira s okruzenjem i
dobiva povratnu informaciju u formi pozitivnog ili negativhog potkrepljenja.
Ovakvo se ucenje koristi u robotici i industriji videoigara. Cilj je nauciti mrezu

da poduzima radnje koje ¢e maksimizirati kona¢nu nagradu.

U ovom radu koristimo se prvim tipom strojnog ucenja. Ideja je nalazenje PPE-a
koriste¢i se neuralnim mrezama. Prvi ovakav pokusaj za velike sustave napravio je
Smith 1999. [3]. Ideju su generalizirali Behler i Parinello 2007. na primjeru sili-
cija [4]. Do danas smo progirili primjenu na mnoge druge sustave [5-7]. Stovie,
pokazano je da su duboke neuralne mreze sposobne imati to¢nost pristupa ab initio
metoda, a pri tome biti brze ¢ak do pet redova veli¢ina [8]. Ipak ogranicavajuc je fak-
tor Sto kompleksnost prostora konfiguracija eksponencijalno raste s brojem razlicitih
kemijskih simbola [9].

Proces je sliCan onome s poljima sile jer takoder radimo neke pretpostavke kao
Sto su lokalnost i glatko¢a funkcije potencijala. Klju¢na razlika je u tome $to nema ni-
kakvih pretpostavki o obliku interakcije, tj. ovisnosti potencijala o nekoj veli¢ini (npr.
poziciji atoma) na ve¢ predefinirani nacin. Jednom kada je potencijal prilagoden po-
datcima, mozemo predvidjeti energije i sile na velikim atomskim skalama bez potrebe
novih informacija. Stovi$e, poznavanjem PPE-a imamo pristup svim veli¢inama koje
0 njoj ovise.

Nedostatak ovog pristupa dolazi od istog razloga kao i njegove prednosti. Time
Sto prilagodavamo potencijal nekim podatcima imamo problem nepoznatog broja
dovoljnih podataka da mreza daje zadovoljavajuce rezultate. Takoder, fizikalnost
sustava nije a priori nametnuta, ve¢ sustav sam "uci” fiziku problema sto moze dovesti

do besmislenih rezultata.



Zbog prethodno navedene kompleksnosti mreza s obzirom na broj razli¢itih atoma,
za potrebe ovog rada koristit cemo samo cCetiri razli¢ita elementa (H, C, N, O). Kom-
binacijom ovih Cetiri elementa mozemo konstruirati velik dio organskih spojeva koji
¢e ovdje biti u fokusu. Nas je cilj istraziti metodu kombiniranja podataka razlicite
toCnosti u svrhu dobivanja boljeg modela u usporedbi s koriStenjem samo manje

kolic¢ine ”boljih” podataka.



2 Metode

Prve ideje neuralnih mreza krenule su se javljati drugom polovicom proslog stoljeca.
One su tip strojnog uCenja inspiriran nac¢inom rada mozga. Bazicna jedinica mreze
je "neuron” koji uzima informaciju, obraduje je, te zatim Salje dalje (sljede¢em ne-
uronu). Doprinos pojedinog neurona odreden je njegovim “tezinama” koje su pro-
mjenjivi numericki parametri. Pod izrazom "treniranje mreze” podrazumijevamo mo-
dificiranje tezina na nacin koji rezultira najboljim finalnim modelom. Taj uvjet je na-
metnut minimiziranjem funkcije srednjih kvadratnih pogresaka (SKP) u odstupanju
modela od ve¢ poznatih vrijednosti. Budu¢i da je funkcija SKP direktno povezana s
tezinama, njihovim mijenjanjem prilagodavamo neuralnu mrezu i kazemo da ona u
ovom slucaju "uci” svojstva materijala.

Neuroni su grupirani u slojeve koji ¢ine skup neurona koji medusobno ne ko-
municiraju, ali interagiraju sa susjednim slojevima. Na taj nacin izlaz jednog sloja
neurona postaje ulaz za sljededi. Slojeve dijelimo u tri skupine: ulazni, skriveni i
izlazni slojevi (eng. input, hidden and output layer), shema je prikazana na slici 2.1.
Ulazni sloj dobiva neobradene podatke, dok izlazni sloj izbacuje konacni rezultat. Za
razliku od njih, mozemo imati viSe od jednog skrivenog sloja, sto je ve¢inom i slucaj.
Oni su zasluZni za racunalnu sposobnost mreze. Ukoliko mreza ima viSe od jednog

skrivenog sloja, nazivamo ju dubokom neuralnom mrezom.

Output
Layer

Input Layer Hidden Layers

Slika 2.1: Shematski prikaz neuralne mreze.



Promotrimo Sto se ustvari dogada pri obradi informacije u svakom od neurona.
Ve¢ smo spomenuli da je izlaz prethodnog sloja ustvari ulaz sljedeceg, tj. neuron
prima neki N-dimenzionalni vektor x gdje je NV broj neurona prethodnog sloja. Prvi

korak je njegova linearna transformacija

z=w-x+b (2.1)

gdje je w (takoder N-dimenzionalni) vektor prije spomenutih tezina neurona, a b
slobodni ¢lan. Kada bi ovo bio jedini korak, krajnji rezultat bio bi samo linearna tran-
sformacija ulaznog vektora. Budu¢i da je kompozicija dvije linearne transformacije
takoder linearna transformacija, nevezano koliko slojeva neuralne mreze iskoristimo,
finalni rezultat uvijek ¢e moci biti prikazan kao jedna operacija nad ulaznim parame-
trima. Time je neuralna mreza ogranicena jer nema sposobnost opisivanja komplek-
snijih ovisnosti, stoga je potreban drugi korak u obradi informacije u neuronu.

Nelinearnost dobivamo tako da izvrijednimo neku nelinearnu funkciju u tocki
z. Ovim postupkom omogucujemo neuralnoj mrezi da opise i slozenije ovisnosti od
linearne. Postoje razne nelinearne funkcije koje se koriste za ove potrebe, no zasto
i kada koju koristimo nije predmet ovog rada. ViSe informacija na ovu temu moze
se naci u drugim izvorima [10]. Neke od najceSce koristenih nelinearnih funkcija su

ReLU (eng. Rectified Linear Unit) (slika 2.2 lijevo) i sigmoid (slika 2.2 desno).

10 RelU - sigmoid

B R(z) =max(0, z) o a(z) =1+le_,

] 06

4 04

2 02

i = o 5 o %% = 0 5 10

Slika 2.2: Aktivacijske funkcije.

Sada kada nam je jasan proces koji se odvija u pojedinom neuronu, promotrimo
na koji na¢in mijenjamo njihove tezine, odnosno “treniramo” neuralnu mrezu. Kako
se u ovom radu koristimo nadziranim ucenjem, ulogu regresije imat ¢e prethodno

spomenuti pojam srednje kvadratne pogreske
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Veli¢ina Y; predstavlja pravu vrijednost varijable koju poku$avamo predvidjeti, ¥;
predvidenu vrijednost naseg modela, a n broj primjera za koje radimo predikciju.

Jos preostaje pitanje koje vrijednosti ¢ine ulazni sloj neuralne mreze. Buduci
da se ovdje bavimo nadziranim ucenjem, mrezi ¢emo dati uredeni par (X,Y), gdje
je X ulazni vektor, a Y vektor pravih, ve¢ izracunatih vrijednosti. Specifi¢nije, u
ovom slucaju X bi sadrzavao pozicije atoma te njihove kemijske simbole, a Y bi
predstavljao energiju te molekule izracunatu nekom drugom metodom, npr. DFT-
om. Skup takvih uredenih parova nazivamo skupom za trening.

Naivno bismo mogli pomisliti da je format u kojem dajemo podatke neuralnoj
mrezi prakti¢ni neznacajan, dok god su sve informacije zapisane u njemu. Je li pri-
mjerice bolje koristiti Kartezijeve ili sferne koordinate ili neki drugi prikaz? Ispostav-
lja se da ni jedna od te dvije opcije nije pogodna. Ono $to o¢ekujemo je invarijantnost
sustava na rotacije i translacije, te na zamjenu atoma istoimenih elemenata. Rjesenje
ovog problema nalazi se u koristenju grafova za prikaz molekula. Na taj nacin elimi-

niramo eksplicitne koordinate atoma u zamjenu za naglasak na veze medu njima.

2.1 Behler-Parrinello neuralna mreza

Medu prvima Kkoji su rijesili problem reprezentacije sustava bili su Behler i Parrinello
u svom radu iz 2007. godine [4]. Ideja je bila transformirati Kartezijeve koordinate
u simetri¢ne funkcije (SF) G’ koje ¢e onda ispunjavati trazena svojstva. Index i je
vezan uz index atoma, a x4 poprima vrijednosti 1 za radijalni dio i 2 za angularni dio

funkcije. Finalni izraz radijalnog dijela glasi

atomi

Gl = Z e*”(RifRs)Q fe(Ryj). (2.3)
J#i

Parametar n predstavlja Sirinu Gausijana, a R, vrijednost oko koje je on centriran.
Funkcija f. je ogranicavajuca (eng. cutoff) funkcija koja ima ulogu da samo atomi u

odredenoj blizini promatranog atoma doprinose sumi. Njezin egzaktan izraz je



1 R\ 1
— COS (u) + 5, za Rij < R¢

0 Za Rij > Rc.

(2.4)

Ova forma funkcije osigurava njezinu kontinuiranost te kontinuiranost njezine
prve derivacije. Parametar R nazivamo ogranicavaju¢im (eng. cutoff) radijusom;
drugim rijecima, samo atomi unutar sfere radijusa R. doprinosit ¢e sumi Gausijana.
Ovakva transformacija koordinata osigurava da funkcije zadovoljavaju sva prethodno
trazena svojstva simetrije jer ovisi samo o relativnoj udaljenosti atoma, a sadrzava sve
klju¢ne informacije o interakciji izmedu susjednih atoma.

Angularni dio simetri¢nih funkcija ima oblik

atomi
GZQ = QI_C Z (1 + A\ COS Qijk)ce_n<R?j+R?k+R?k) fc(RU)fc<Rzk:) (25)
g,k

Sada su u sumi prisutni tripleti atoma i, j i k& te parametri ¢, A i  koji nisu jedins-
tveni, odnosno njihove vrijednosti mogu biti korigirane po potrebi. Iznos kuta unutar

kosinusa definiran je kao

2.6
Ri; Ry, (2.6)

Oijk =

Kao i radijalna funkcija, i ova funkcija ovisi samo o relativhim udaljenostima
atoma (R;;) te time ispunjava jednaka simetri¢na svojstva. Naravno, ovo nije jedini
mogudi izbor funkcija koje zadovoljavaju trazena svojstva invarijantnosti te postoje
brojne druge funkcije sa istim svojstvima.

Sada kada imamo reprezentaciju sustava preko simetri¢nih funkcija, sljedeci ko-
rak je izracunati energije pojedinih atoma.

Funkcije G¥ postaju ulazni parametri neuralnih mreza S;, a izlazni parametri
predstavljaju zeljene energije atoma F;. Zbrajanjem energija pojedinih atoma do-

lazimo do ukupne energije sustava.

E = Z E;. (2.7)

Shema rada mreze prikazana je na slici 2.3.
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Slika 2.3: Shematski prikaz Behler-Parrinello neuralne mreze, preuzeto iz [4].
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Bitno je napomenuti ukoliko su dva ili viSe atoma u sustavu istog kemijskog
elementa, poCetne tezine mreza S; bit ¢e postavljene na iste vrijednosti kako bi se

ocuvala invarijantnost na permutacije tih atoma.

2.2 ANI-1

Iako je Behler-Parrinello neuralna mreza imala usporedivu brzinu i ¢ak bolju pre-
diktivnu mo¢ od postojecih polja sila, postojalo je jos mnogo prostora za napredak.
Jedan od vecih problema bila je adaptivnost modela. Njihovi SF-ovi bili su primje-
njivi samo na jedan kemijski sustav. Autori novog ANAKIN-ME (Accurate NeurAl
networK engINe for Molecular Energies) modela [8] ili krace ANI modela predstavili
su dva glavna razloga za ogranicenost BP modela. Prvo, SF-ovima nedostaje funkci-
onalni oblik za stvaranje prepoznatljivih znacajki (prostorni raspored atoma koji se
nalaze u uobiCajenim organskim molekulama, npr. benzenski prsten, alkeni, funkci-
onalne skupine) u molekularnoj reprezentaciji, problem koji moze sprijeciti neuron-
sku mrezu od ucenja interakcija u jednoj molekuli i zatim prijenosa tog znanja na
drugu. Drugo, SF-ovi imaju ogranic¢enu diferencijaciju atomskog broja, Sto empirijski
otezava trening u slozenim kemijskim okruzenjima. Opcenito, kombinacija ovih raz-
loga ogranicava izvorne SF-ove na kemijski simetri¢ne sustave s jednom ili dvije vrste
atoma ili vrlo male skupove podataka jedne molekule.

Autori ANI modela zamijenili su SF-ove s tzv. vektorima okoline atoma (VOA)
koji su zadrzali glavne ideje BP modela, no uz nekoliko modifikacija unaprijedili

prethodni pristup. Shemu rada mreze mozemo vidjeti na slici 2.4.
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Slika 2.4: Shematski prikaz ANI-1 neuralne mreZze, preuzeto iz [8].

Radijalni je dio oblikom ostao nepromijenjen

atomi

@ =y n(ro-r)’ £.(Ry) (2.8)
J#i

gdje je f. definirana kao i u 2.4. Razlika je u indeksu m koji je ustvari uredeni
par indeksa (7, R;). Uloga parametara je identi¢na kao i prije, n ima ulogu $irine
Gausijana, a R, definira vrijednost oko koje je on centriran, no razlika je Sto sada
ovi parametri nisu fiksni. Preciznije, R, nije fiksan i mijenja se od atoma do atoma,
a Sirina Gausijana ostavljena je fiksna zbog stabilnosti mreze, no ima mogucnost
promjene.

Znacajnije promjene nastale su u angularnom dijelu VOA

atomi R+ R 2

GAmod — 91=¢ Z (1 + cos(Bk — 05))C exp [— n(”le - Rs) fe(Rij) fo(Ra).-
o
’ 2.9)

Sada indeks m predstavlja uredenu Cetvorku parametara ((, 05,7, Rs). Novouve-

deni parametar 6, omogucava proizvoljan izbor faze, a R, ima sli¢nu ulogu kao i kod



radijalnog dijela vektora. Iako se ove promjene ne Cine drasticnima, one pridonose
fleksibilnosti mreze, Sto joj omogucuje predvidanje energija i na molekulama koje su
vece od onih u trening setu. Ovisnost simetri¢nih funkcija o odabranim parametrima
prikazana je na slici 2.5.

A B C

n = 4.00

¢ =8.00

R, = 0.50 JAY
R =117 6, = 0.00 — A=-100

R =183 |1 Za = ;Z — A=1.00
R, =2.50 boan| 19
R, =317

R, =3.83
R, =4.50
R, =517

¢=2.00
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Output
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Slika 2.5: Ovisnost SF-ova o razli¢itim parametrima, preuzeto iz [8]. (A) Radijalni
SF-ovi, (B) Modificirane angularni SF-ovi, (C) Originalne Behler-Parrinello angularni
SF-ovi.

Sljede¢i problem bio je izabrati povoljan set podataka za trening mreze. Autori su
se odlucili za bazu podataka GDB-11 [11,12] koja sadrzi sve molekule s do 11 atoma
elemenata C, N, O i F. Za potrebe ANI-ja, odbacene su molekule koje sadrze fluor,
te je broj “teskih” atoma ogranicen na 8. To je ostavilo 57 951 molekula pogodnih
za treniranje mreZe. Ovaj set nije bio dovoljno velik, no autori su vjesto doskocili
problemu. Bududi da su sve molekule originalno dane u svojem osnovnom stanju,
ideja je bila generirati nove primjere kroz pobudivanje normalnih modova titranja.
Od tuda dolazi i naziv uzorkovanje normalnih modova (NMS od eng. Normal Mode
Sampling).

Prvi je korak ovog postupka izracunati normalne koordinate molekule. Ako mo-

lekula ima N, atoma, onda su normalne koordinate

Q={q, @, ¢ -, v, }- (2.10)

Parametar N, predstavlja broj modova molekule, koji iznosi Ny = 3N, — 5 za
linearne molekule, a Ny = 3N, — 6 za sve ostale. Normalne koordinate racunate su
nekom od zZeljenih ab initio metoda. Uz njih, racunate su i pripadajuce konstante

opruga

10



K ={K, K», Ks, ..., K, }. (2.11)

Jos je preostalo nekako generirati pomake atoma iz ravnoteznog stanja. Za tu

potrebu generiran je set pseudonasumicnih brojeva ¢; tako da vrijedi

D el (2.12)
te pomocu njih, generirani su pomaci za svaku normalnu koordinatu

3N T
R =+ ch (2.13)

tako da se harmonicki potencijal podesi kao prosjecna energija sustava Cestica
na nekoj temperaturi 7', skaliran s ¢;. Predznak pomaka odreden je Bernoulijevom
distribucijom gdje je p = 0.5 kako bi osigurali da su obje strane harmoni¢nog poten-
cijala jednako zastupljene. Normalne koordinate skalirane su s dobivenim pomakom
qf* = R;q; te su nove konformacije generirane pomakom normalnih koordinata za

pripadajucu vrijednost

Qf ={a+d' e+4d, ..., qn, + CIJI\%/f}- (2.14)

Zakljucno, energije svih molekularnih konformacija izracunate su funkcionalom
izmjene i korelacije wB97x [13] sa 6-31G(d) kao baznim setom [14]. Iako postoje
metode koje daju preciznije rezultate, njihova numericka cijena prevelika je za ovu
koli¢inu podataka. Time je originalni set podataka povecan prakticki 300 puta te je
sada na raspolaganju otprilike 17.2 milijuna konformacija.

Valja jo$ spomenuti strukturu mreze koja je bila koriStena te funkciju gubitka.
Empiricki, najbolja arhitektura mreze se pokazala kao 768 : 128 : 128 : 64 : 1, tj.
ona sa 768 ulaznih parametara, 3 skrivena sloja, te jednom vrijednosti u izlaznom
sloju koji predstavlja energiju sustava. Najbolji ANI potencijal dobiven ovom mrezom

nazvan je ANI-1. Pri treningu koriStena je eksponencijalna funkcija gubitka

C(E™) = 7 exp G > (B- E;?FT>2) (2.15)

J

gdje je EAN vektor energija E/™' koje model predvida, a E}"" pripadajuca ener-
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gija izracunata DFT-om.

Iako je bio treniran na setu od samo 8 ”teskih” atoma, ANI-1 bio je primjenjiv
i na sustave dvostruko vece od ovog. Ovako stvoreni potencijal bio je gotovo jed-
nako precizan kao i DFT koriSten za njegov trening i ¢ak do 6 redova veli¢ine brzi
u izracunu energija i sila na atome sustava. Takoder, empiricki je pokazano da se
numericka kompleksnost po atomu za velike molekule skalira ekvivalentno onome s

poljem sila.

2.3 ANI-1x

Nakon ANI-1 modela, postavilo se pitanje kako dalje unaprijediti prediktivnu mo¢
ove neuralne mreze. OCiti prijedlog bio bi povecanje kompleksnosti mreze, no uz
to je usko vezana potrebna koli¢ina trening podataka sto rezultira duzem vremenu
treniranja. Ideja koja se pokazala uspjeSnom ustvari je bila smanjiti trening set, ali na
smion nacin. Koristeéi se tzv. aktivnhim ucenjem (AU), autori ANI-1 modela postizu
bolje performanse sa samo 25% originalnog seta podataka, a novi model nazivaju
ANI-1x [15]. Trenutni set trening podataka sadrzi mnogo konformacija koje ne do-
prinose nikakvim novim informacijama mrezi te samo usporavaju njezin proces tre-
niranja. Ideja AU je a priori odabrati primjere od kojih ¢e se sastojati trening set.
Ovaj postupak odvija se u dvije glavne etape.

Prvi je korak odvojiti 2% podataka originalnog ANI-1 seta te trenirati model na
njima. Preostali dio molekula je testiran njime te je 2% odbacenih primjera pripojeno
novom trening setu. Molekulu smatramo odba¢enom ukoliko model jako grijesi pri

predikciji njezine energije, a egzaktan kriterij dan je uvjetom

| Eant — Eppr|/VN > 0.04keal/mol (2.16)

gdje je N broj atoma promatrane molekule. Ovaj postupak se iterativho ponav-
lja dok god postoji vise od 5% primjera u testnom setu koji zadovoljavaju 2.16. U
trenutku kada to prestane biti slucaj, preostalih < 5% primjera manualno se dodaju
trening setu. Svi su koriSteni parametri proizvoljni, te se ovaj proces moZze obaviti u
finijim ciklusima uz cijenu vremena trajanja.

U drugom koraku pocinje istrazivanje konfiguracijskog prostora s pomoc¢u na-

sumic¢nog uzorkovanja na primjerima koje model nije vidio. Za ovu potrebu, autori su
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se koristili setovima podataka GDB-11 [11,12] i ChEMBL [16-18]. Zatim je koriSten
ansambl od pet ANI-1 modela te je dobivena energija za svaki od njih. Ako se modeli
slazu to je indikacija da je model sposoban opisati takav sustav i on nam nije od ve-
likog znacaja. S druge strane, ako modeli ne daju sli¢ne rezultate, dodavanje takve
molekule u trening set bilo bi korisno modelu. Proces kojim se ovo odvija zove se
upit od strane odbora (QBC od eng. Query by Committee) [19]. Test koliko se mo-
deli u ansamblu medusobno slazu bit ¢e standardna devijacija distribucije predikcija

normalizirana s brojem atoma u molekuli

PN

U slucaju kada je ova vrijednost veca od neke predefinirane vrijednosti p molekula

(2.17)

biva uklju¢ena u trening set. Za potrebe odabira / definirana je veli¢ina

£ = ‘MAX({E?NI}jHS - ) ’/\/ﬁi (2.18)

koja predstavlja maksimalno odstupanje modela ansambla od stvarne vrijednosti

energije. Predikcije modela prikazane su na slici 2.6.

p=0.23 is the value that captures
98% of errors over £=1.5

20

102

Count

& [keal x mol ™! x (v/N, )]
tn

" Total Captured: 58%
(E>1.5)vp: 26%
(E>1.5)¥p>0.23: 44%
E RMSE (p>0.23): 7.4
E RMSE (p<0.23): 1.5

10

2 3 4 5 6 7

p [keal x mol ! x (v/ N, )]

Slika 2.6: Empiricko odredivanje grani¢ne vrijednosti, preuzeto iz [15].
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Postavlja se pitanje koje je maksimalno odstupanje modela koje ¢e se tolerirati?

Uzeta vrijednost bila je

€max = 1.5 kecal/mol. (2.19)

Zatim se postavlja pitanje koliki postotak molekula ¢e zadovoljavati 2.19 za dani
p? Utvrdeno je da za vrijednost p = 0.23 obuhva¢amo 98% primjera za koje vrijedi
2.19 te je ona uzeta kao grani¢na. Ovim odabirom grani¢ne vrijednosti, 58% primjera
palo je iznad dopustene vrijednosti te su koriSteni u novom trening setu.

Posljednji je korak optimizirati ove odabrane sustave u njihovo osnovno stanje te
ponovno njihovom perturbacijom proSiriti trening set. KoriStene metode su: uzor-
kovanje razlic¢itih normalnih modova (eng. diverse normal mode sampling), uzorko-
vanje nasumicnih putanja (eng. random trajectory sampling) te uzorkovanje dimera
generiranih molekulskom dinamikom (eng. molecular dynamics generated dimer
sampling). ViSe o njima moze se procitati u izvornom clanku [15]. Za izracun ener-
gija ovih konformacija ponovo je koristen funkcional wB97x [13] sa 6-31G(d) kao
baznim setom [14].

Ovaj ciklus se ponavlja dok god se poboljsava prediktivha mo¢ modela. Finalna
verzija dobivena ovom metodom nazvana je ANI-1x. Shema procesa prikazana je na
slici 2.7. Tako koristi samo cetvrtinu koli¢ine podataka u usporedbi s ANI-1, mreza

pokazuje znacajno poboljsanje prediktivne moci od svojeg prethodnika.

New New
Configuration § % Conformation
Search Search

Initialize with Initial data set
ANI-1 Reduction

Start: init. Terminate: - End cycle:
training set begin active il Restart

with 2% , learning U Train 5x configuration Mf|s percent(p; <
ANI-L Train ANI p o
potential to to training sampled

cycles UL ANI models sampling ) < 5% of

training set set
No'\ Generate Train 5x
Calculate: o Sample new Add p; < new S ANI models
dE, = | ) configs. b tclo conformers to new
EAV = EFEF| 3 W percentage (GDB, EL | conformer Late 5 S5
for remaining i set (<5%) dE < ChEMBL21, sampling i
| nen-training 0.1kcal/mol? etc..)

data set

" Add 2% of Calculate: Addp; <p

data where { Calculate: to training

pi =
dE; < pi = U(Ei)/\/ﬁ a(E) /NN set

0.1kcal/mol

Slika 2.7: Shematski prikaz ANI-1x neuralne mreze, preuzeto iz [15].
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2.4 ANI-1ccx

Teorija spregnutih grozdova (CC od eng. coupled clusters) sistemati¢no pristupa
egzaktnom rjeSenju Schrodingerove jednadzbe te se smatra zlatnim standardom za
mnoge aplikacije [20-22]. KoriStenjem spregnutih grozdova koji uzimaju u obzir
jednostruke, dvostruke i perturbativne trostruke pobude (CCSD(T) od eng. coupled
clusters considering single, double, and perturbative triple excitations) te ekstrapo-
lacijom na cijeli bazni set (CBS od eng. complete basis set) [23,24], moguce je
opisati i najkompleksnije interakcije atoma u molekulama [25]. Nazalost, racunanje
na CCSD(T)/CBS razini racunski je skupo i Cesto neprakticno za sustave s vise od
desetak atoma. Ideja je razviti model koji bi mogao parirati preciznosti CC metode,
a koji bi u isto vrijeme bio Siroko primjenljiv na druge sustave. Ovi su zahtjevi pos-
tignuti Koriste¢i se prijenosnim ucenjem (eng. transfer learning) te je novi model
nazvan ANI-1ccx [26]. Ideja je prvo trenirati model na veéem setu podataka te ga
zatim finijim promjenama prilagoditi za traZeni set podataka. Shema modela nalazi

se na slici 2.8.

Train network Retrain network

Slika 2.8: Shematski prikaz ANI-1ccx neuralne mreze, preuzeto iz [26].
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Prvi korak bio je trenirati model po uzoru na ANI1-x, koriste¢i prije dobivenih
5 milijuna primjera za ucenje te ga zatim doraditi na manjem setu od pola mili-
juna podataka s preciznije izracunatom energijom. Koriste¢i odabrane aproksimacije,
izracunali su energije molekula s usporedivom preciznos¢u CCSD(T)/CBS metode, ali
uz manju racunsku cijenu. Vise o tom postupku moze se naci u izvornom radu [26].

Sada kada su sve komponente za prijenosno ucenje prisutne, preostalo je jos “do-
trenirati” postoje¢i ANI-1x model na novim primjerima. Dva skrivena sloja mreze
drzana su fiksnima, a druga dva bila su otvorena promjeni. Preciznije, od 325 248
slobodnih parametara inicijalnog modela, 65 280 njih postavljeno je kao fiksno kako

bi se izbjeglo pretreniranje mreze.

B B97X6=6.3
[ 1 ANl-1cex 6 =2.3
0.20 A
&= 015
-]
(@]
(&}
e
)]
N
g {
€ 0.10 -
O
Z
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Slika 2.9: Usporedba predvidanja energije dvaju modela, preuzeto iz [26].
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Na slici 2.9 prikazana je usporedba performanse ANI1-ccx modela s DFT-om (kori-
Stenim za potrebe ANI-1 i ANI-1x modela) nad konformacijama GDB-10 do 13, s do
100 kcal/mol odstupanjima od energetskog minimuma. Distribucija odstupanja ener-
gija za ANI1-ccx ima standardnu devijaciju od 2.3 kcal/mol, dok DFT ima devijaciju
od 6.3 kcal/mol. Takoder, vidimo da je raspodjela ANI1-ccx centrirana simetri¢no
oko nule. DFT s druge strane ima tendenciju premasiti realnu energiju sustava u pro-
sjeku za 15-ak kcal/mol. Uz energije, ANI1-ccx koriSten je za racunanje sila, energija
reakcije i izomerizacije te molekularne torzije, no to ve¢ izlazi izvan okvira nasega

rada.

2.5 E(n) Ekvivarijantne graf neuralne mreze

Kao Sto i sam naziv kaze, pristup ovih neuralnih mreza baziran je na ekvivarijant-
nosti, preciznije na ekvivarijantnosti rotacija, translacija, refleksija i permutacija gra-
fova, Sto je upravo slucaj s primjerima molekula. Naziv modela potjece od grupe
simetrija translacije i rotacije 3D tijela, koja se u teoriji grupa oznacava kao SE(3).
Dodamo li toj grupi i refleksije, oznaka postaje E(3). Buduci da se ovaj model moze
primijeniti i u vise dimenzija, dana mu je oznaka E(n). Implementaciju ovakvog
modela, napravili su Victor Garcia Satorras, Emiel Hoogeboom i Max Welling 2021.
godine [27]. Ovaj model je bio jednostavniji od drugih sa slicnim pristupom jer je
izbjegao koristenje sfernih harmonika. Takoder, kao Sto je ve¢ spomenuto, nije bio
ogranicen na samo trodimenzionalni prostor, a skaliranje kompleksnosti s dimenzi-
jom nije bilo drastic¢no.

Definirajmo za pocetak pojam ekvivarijantnosti malo preciznije. Neka je 7, : X —
X set transformacija za apstraktnu grupu g € G . KaZzemo da je funkcija ¢ : X — Y
ekvivarijantna na g ako postoji ekvivalentna transformacija na kodomeni S, : ¥ — Y

takva da

P(Ty(z)) = Sy(o(z)). (2.20)

Uzmimo da je x neki n-dimenzionalni vektor, za tri prije spomenuta svojstva vri-

jede relacije

* Translacija x za neki g € R” rezultirat ¢e istom translacijom u kodomeni, ¢(x) +
g=0x+g).
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* Rotacija (i refleksija) za neku matricu ) € R™*". Vrijedit ¢e Q(¢(X)) = ¢(Qx).

Shematski prikazano na slici 2.10.

* Permutacija vektora domene pa preslikavanje daje isti vektor koji bi dobili da

prvo preslikamo x pa primijenimo identi¢nu permutaciju na kodomeni, P(4(x)) =

¢(P(x)) -

Slika 2.10: Shematski prikaz ekvivarijantnosti rotacije, preuzeto iz [27].

Tipi¢ne neuralne mreze na bazi grafova (GNN od eng. Graph Neural Network)
rade na sljede¢em principu. Neka je G = (V, &) graf s ¢vorovima v; € V i bridovima

ei; € &€, nad njim moZemo definirati sloj konvolucije

m;; = ¢, (h§7 hé-, a;;) (2.21)

m =3 m, (2.22)
JEN ()

h"' = ¢, (h!, m;) (2.23)
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gdje je h! € R¥ k-dimenzionalna reprezentacija ¢vora v; u sloju /. Parametri a,; su
atributi bridova, a V; predstavlja skup susjeda ¢vora v;. Konac¢no, ¢, i ¢, su operacije
na bridovima i ¢vorovima, koje se obi¢no aproksimiraju s viseslojnim perceptronima
(MLP od eng. Multilayer Perceptron).

Promotrimo sada kako se ekvivarijantne graf neuralne mreze (EGNN od eng. Equ-
ivariant Graph Neural Network) razlikuje od GNN-a. Koriste¢i se istom notacijom,
G = (V,€&) je graf s tvorovima v; € V i bridovima ¢;; € £. Uz reprezentacije ¢vorova
h; € R¥, sada su bitne i n-dimenzionalne koordinate x; € R" povezane sa svakim
¢vorom grafa. Uzmimo da graf ima M ¢vorova, tj i € {1, 2, ..., M }. Model ¢e oc¢uvati
ekvivarijantnost prema rotacijama i translacijama na ovim skupovima koordinata x;
te Ce takoder biti ocuvana i ekvivarijantnost prema permutacijama na skupu ¢vorova

), na isti nacin kao i kod GNN-a. Sloj EGNN-a definiran je jednadzbama

m;; = o. (B, b, [|x —x![*, a;) (2.24)
X =x+ 0 (xl —%)¢.(my) (2.25)
J#i
m; = )  m; (2.26)
JEN(3)
hi™ = ¢, (h}, m,). 2.27)

Operacija nad bridovima modificirana je dodavanjem relativne kvadratne udalje-
nost dviju koordinata ||x} — xé-H2 te je dobivena jednadZba 2.24. Ulazni parametri;
reprezentacije h!, hj! i atributi bridova aij, ostaju isti. Za potrebe ovog rada, atri-
buti bridova ukljucivat ¢e vrijednosti bridova a;; = ¢;;, ali mogu ukljutivati i dodatne
informacije.

Izraz 2.25 predstavlja azuriranje vektora pozicije svakog ¢vora. Kao $to vidimo,
pozicija se azurira teZinskim zbrojem svih relativnih udaljenosti (x; — x;) za svaki
j. Tezine su odradene funkcijom ¢, : R¥ — R koja kao ulazni parametar uzima
reprezentaciju brida m;; iz prethodne operacije i kao izlaz daje skalar. Konstanta C'
odabrana je kao 1/(M — 1), sto dijeli zbroj s brojem njegovih elemenata. Ovaj iz-
raz glavna je razlika izmedu EGNN-a i GNN-a te je razlog zasto su ekvivarijantnosti
translacije i rotacije oc¢uvane (dokaz se nalazi u izvornom radu [27]). Unato¢ svojoj

jednostavnosti, ova ekvivarijantna operacija je vrlo fleksibilna jer sada reprezentacija
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m,;; moZe nositi informacije iz cijelog grafa, a ne samo iz zadanog brida ¢;;. Upravo
zbog tih invarijantnosti, EGNN modeli se pokazuju bolji u modeliranju trodimenzi-
onalnih problema u odnosu na ostale neuralne mreze zasnovane na temelju grafova.

Jednadzbe 2.26 i 2.27 slijede ista azuriranja kao i standardni GNN-ovi. Jednadzba
2.26 grupira sve dolazne informacije od susjednih ¢vorova N (i) s obzirom na ¢vor
v;, a jednadzba 2.27 izvodi operaciju na ¢voru v; koja kao ulazne parametre prima
grupirane informacije m; te reprezentaciju ¢vora h! i daje aZuriranu reprezentaciju
¢vora hi™,

Valja spomenuti da je izraz 2.26 samo jedan od moguc¢ih nacina agregacije infor-

macija susjednih ¢vorova. Neke od najcesce koriStenih metoda uz sumaciju jesu:

* Prosjek: izraz 2.26 dijeli se s brojem susjeda N (i), ¢ime se zapravo uzima pro-
sjek. To normalizira doprinos svakog susjeda, sprjecavajuci ¢vorove s mnogo
susjeda da imaju neproporcionalno veliki utjecaj. Ovo je korisno ako Zelimo
da svaki ¢vor ima jednak utjecaj bez obzira na broj susjeda, Sto je prikladno u

situacijama gdje se stupnjevi ¢vorova znacajno razlikuju.

¢ Maksimum: umjesto sumacije, uzima se samo maksimalna vrijednost m;; u oko-
lini atoma te azurirana vrijednost postaje jednaka njoj. To omogucava modelu
da se usredotoci na najistaknutije znacajke susjeda te je korisna u scenarijima

gdje najvazniji susjed odreduje ishod.

e Minimum: sli¢an princip kao i maksimum samo Sto se uzima najmanja vri-
jednost skupa. Iako manje zastupljena od maksimuma, moze biti korisna u
slucajevima gdje je kritican najmanji utjecaj ili najmanja vrijednost, primjerice

u modeliranju najgoreg scenarija.

 TeZzinske sumacije: postoje razni oblici teZinskih suma elemenata m,; gdje teZine
¢;; mogu ovisiti ne samo o m;;, ve¢ i direktno o reprezentacijama ¢vorova h; i
h;. Ovakav pristup moze biti koristan kada Zelimo naglasiti odredene susjede
viSe nego druge na temelju njihove relativne vaznosti ili u drugom slucaju, kada

model adaptivno treba nauciti te tezine.
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2.6 Nasumicne Fourierove znacajke

Autori ¢lanka [28] koristili su se nedavnim napretkom u modeliranju ponasanja du-
bokih mreza s pomocu regresije s kernelom i neuralnom tangentnom jezgrom (NTK
od eng. Neural Tangent Kernel) [29] kako bi teorijski i eksperimentalno pokazali
da standardni MLP-ovi nisu dobro prilagodeni za ove niskodimenzionalne zadatke u
racunalnom vidu i grafici zasnovanim na koordinatama. Konkretno, MLP-ovi imaju
poteskoce u ucenju funkcija visoke frekvencije, fenomen koji se u literaturi naziva
spektralnom pristrano$¢u (eng. spectral bias) [30,31]. NTK teorija sugerira da je
to zato Sto standardni MLP-ovi zasnovani na koordinatama odgovaraju kernelima
s brzim padom frekvencija, Sto ih ogranitava u predstavljanju visokofrekventnog
sadrzaja.

Nekoliko nedavnih radova [32,33] eksperimentalno je otkrilo da heuristicko sinu-
soidno preslikavanje ulaznih koordinata (nazvano ”pozicijsko kodiranje”) omogucuje
MLP-ovima da predstavljaju sadrzaj visih frekvencija. Ulazne koordinate v bivaju

preslikane u

(V) = [a cos(27b, V), a1 sin(27b] V), ..., am cos(27bL V), apm sin(27rb1TV)}T (2.28)

prije nego Sto su proslijedene MLP-u. Pokazano je da ovo preslikavanje transfor-
mira NTK u stacionarnu (pomak-invarijantnu) jezgru i omogucuje podesavanje spek-
tra NTK-a modificiranjem vektora frekvencije b;, ¢ime se kontrolira raspon frekven-
cija koje odgovaraju¢i MLP moZe nauditi. Jednostavna strategija postavljanja a; = 1
i nasumi¢nog biranja b, iz izotropne distribucije postiZe dobre performanse, a skala
(standardna devijacija) ove distribucije ima mnogo ve¢i utjecaj na rezultate u uspo-
redbi s njezinim specificnim oblikom. U radu [28] su trenirani MLP-ovi s ovim Fouri-
erovim preslikavanjem ulaza na nizu zadataka relevantnih za racunalni vid i grafiku
te je ovo preslikavanje dramati¢no poboljSalo performanse MLP-ova zasnovanih na

koordinatama.
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2.7 Finalni model i pristup koristen u radu

Hipoteza naseg je rada da kombinacijom dvaju setova podataka, razlic¢ite to¢nosti
i slicnih struktura, mozemo dobiti bolji model nego koristenjem samo jednog od
njih. Dva seta podataka koji ¢e nam sluziti jesu ANI-1x i ANI-1ccx, gdje je drugi
oCito onaj s preciznijim vrijednostima energije. Na raspolaganju imamo priblizno
4,6 milijuna parova molekula i njihovih energija iz ANI-1x te 500 tisuca iz ANI-1ccx.
Za trening modela idealno bi bilo koristiti sve podatke na raspolaganju, no nazalost
postoji ogranicenje uzrokovano brzinom ovog procesa u kombinaciji s nedostatkom
resursa. Iz tog razloga, uzeti su manji setovi podataka koji su po potrebi rasporedeni
u skupove za trening, validaciju i testiranje. ViSe o ovom rasporedu bit ¢e receno u
sekciji rezultata i diskusije.

Bududi da su ANI-1x i ANI-1ccx setovi podataka oboje sastavljeni od samo Cetiri
elementa (H, C, N, O), za njihovo raspoznavanje neuralnoj bi mrezi bilo dovoljno dati
skalar iz nekog Cetveroclanog skupa, npr. {1, 6, 7,8}. Iako bi ovo bilo dostatno, daleko
je od najboljeg prikaza. Pristup koji je koriSten u ovom radu jest prikazivanje svakog
elementa s vektorom koji je ortogonalan na preostala tri. Kako su nam potrebna
Cetiri medusobno ortogonalna vektora, njihova najmanja moguca dimenzija takoder
je Cetiri. Ovakva transformacija u praksi se naziva “one-hot-encoding”. Vektori koji

su pridruzeni elementima su

1 0 0 0
0 1 0 0
H= C= N = 0= (2.29)
0 0 1 0
0 0 0 1

Iako se na prvu ne ¢ini kao znacajna razlika, ovakav zapis omogucuje neuralnoj
mrezi jasnije raspoznavanje elemenata te povecava broj slobodnih parametara sto
dovodi do poboljsanja prediktivne moc¢i mreze.

Korisno bi bilo da mreza ima moguc¢nost raspoznavanja podataka iz razlicitih se-
tova. Umjesto da definiramo globalnu varijablu nad svakom molekulom, koja bi
primjerice bila 1 za molekule iz ANI-1x i O za ANI-lccx, ovom problemu moZemo
doskociti tako da na vektore atoma manualno dodamo petu dimenziju koja ¢e imati

istu ulogu. Time prikaz elemenata molekula seta ANI-1x postaje
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1] 0] 0] 0]
0 1 0 0

H= |0 C=1{0 N=|1 o= 10|, (2.30)
0 0 0 1
_1_ 1 1 _1_

a za ANI-1ccx

-1- _O- -0- -0-
0 1 0 0

H= |0 C=10 N=|1 O=|o]. (2.31)
0 0 0 1
_0_ _O_ _O_ _0_

Ovime smo kreirali ekvivalent globalne varijable, a da je ne moramo zasebno im-
plementirati. Mreza sada razlikuje molekule tih dvaju setova. Valja prokomentirati
ortogonalnost ANI-1x vektora elemenata koja je narusena dodavanjem pete dimen-
zije. Za razlikovanje atoma u molekuli njihovi pripadajuéi vektori ne moraju biti
strogo ortogonalni, to vidimo u prvoj iteraciji rjeSenja gdje su elementi bili prikazani
skalarima. Iako je ortogonalnost vektora u ovom slucaju pozeljna, ona nije nuzna te
ne predstavlja problem pri raspoznavanju atoma.

Zelimo li poboljati rezultate o¢ito neée biti dovoljno koristiti se obi¢nim GNN-om,
potreban nam je neki drugaciji pristup. Iz tog razloga, koristen je EGNN u kombi-
naciji s RFF-om. Kao $to je ve¢ spomenuto u sekciji 2.5, koriStenje EGNN pristupa
omogucuje interakciju ¢vorova koji nisu direktno medusobno povezani. Imamo slo-
bodu odabira koliko ¢e duboka biti ova interakcija, tj. efektivno mozemo na to gledati
kao pitanje: koji ¢e red susjeda biti ukljucen u interakciju? To reguliramo odabirom
broja EGNN slojeva koji ¢e se odviti za svaku epohu neuralne mreze. U prvom cik-
lusu svaki atom biva azuriran informacijama svojih susjeda. U drugom ciklusu kada
atom prima informaciju susjeda, ona sada sadrzi i informacije njegovih susjeda pa
na to mozemo gledati kao da pocetni atom interagira sa svojim drugim susjedom
itd. Naravno, povecanjem broja tih slojeva, poboljSavamo prediktivhu mo¢ mreze i
idealno bi bilo kada bi svaki atom mogao biti azuriran informacijama svih ostalih, no

to dolazi s velikom racunskom cijenom. Empiricki je pokazano da je postignut dobar
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omjer prediktivhe mo¢i mreze i njezine brzine za 3 sloja. Kako koordinate atoma
bivaju azurirane svakim slojem, mrezi nije dovoljno dati informacije o molekuli u
obliku grafa ve¢ nas zanimaju egzaktne pozicije atoma. Koristena metoda agregacije
informacija ¢vorova je sumacija. Ovaj izbor nam najvise odgovara jer Zelimo imati
kumulativan utjecaj svih susjeda.

Za prikaz udaljenosti medu atomima koristimo se RFF-om. Ovaj pristup pruza
skalabilan i fleksibilan pristup uklju¢ivanju nelinearnih odnosa izmedu udaljenosti
¢vorova. Za razliku od izravnog pretvaranja udaljenosti u Gaussove znacajke koje
nude fiksnu i ogranicenu transformaciju, RFF omogucuje projekciju ulaznih udalje-
nosti u viSedimenzionalni prostor. Ovo poboljSava izrazajnost mreze, omogucavajuci
joj modeliranje sloZenijih interakcija izmedu ¢vorova. Osim toga, RFF podrzava bo-
lju generalizaciju aproksimacijom Sireg spektra funkcija, Sto ga ¢ini superiornim u
scenarijima gdje je klju¢no uhvatiti sloZene uzorke u podatcima. Skalabilnost RFF-
a, zajedno s moguc¢noséu kontrole dimenzionalnosti, ¢ini ga vrijednim alatom za
poboljsanje performansi grafskih neuronskih mreza. Ovdje imamo slobodu odabira
broja Fourierovih parova, tj. dimenzije vektora koji ¢e prikazivati udaljenost izmedu
dva atoma te faktora skaliranja (a; iz sekcije 2.6). U ovom radu vrijednost skali-
rajuceg faktora postavljena je na 1, a dimenzija vektora udaljenosti je 64.

Valja jo$ spomenuti koriStenu metodu “sazimanja” (eng. pooling). Nakon $to in-
formacije produ kroz EGNN slojeve, svaka znacajka na razini ¢vora u grafu (Sto pred-
stavlja atom u molekuli) sadrzi informacije susjednih ¢vorova. Medutim, za mnoge
zadatke, ukljucujuci predvidanje svojstava molekula poput energije, cilj je dobiti je-
dan izlaz za cijeli graf (molekulu), a ne zasebne izlaze za svaki ¢vor. Proces kojim
se odvija to zdruzivanje informacija naziva se sazimanje. Postoji nekoliko metoda
sazimanja i u sustini sve rade na istom principu kao i agregacija informacija u sloje-
vima EGNN-a iz sekcije 2.6. Moguce je uzeti sumu vektora ¢vorova, njihov prosjek,
samo maksimalnu ili minimalnu vrijednost svih ¢vorova, ili neku vrstu tezinske sume.

Izbor u ovom radu bila je obi¢na sumacija ¢iji egzaktan izraz glasi:

h,=> h (2.32)

icv
gdje se h, odnosi na graf, h;, na pojedini ¢vor, a V na skup svih ¢vorova grafa.

Bududi da je energija sustava po sebi aditivno svojstvo, tj. ukupna energija zbroj
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je pojedinac¢nih doprinosa svih atoma, sumarno sazimanje najbolje odgovara nasim
potrebama. Jos je jedno klju¢no svojstvo ovog pristupa invarijantnost na redoslijed
¢vorova u grafu. To znaci da ¢e zbroj, bez obzira na to kako su ¢vorovi indeksirani,
uvijek biti isti te time i predikcija energije za taj sustav.

Takoder, kao korak predobrade podataka, oduzeti su doprinosi ukupnoj energiji
od pojedinih atoma. Ovaj korak pomaze u izoliranju energija vezanja od inherentnih
atomskih energija, Sto osigurava usporedivost izmedu razli¢itih skupova za trenira-
nje. Time se takoder omogucuje preciznija analiza meduatomskih interakcija, bez
utjecaja osnovnih energetskih doprinosa pojedinih atoma. Python skripta za ovaj
proces te svi ostali kodovi potrebni za treniranje ove neuralne mreze nalaze se u
dodatku.

Takav model bi se, osim na molekule, mogao primijeniti i na kristale. Primjerice,
kombinacijom jednog od ANI setova s molekularnim kristalima (sastavljenim samo
od H, C, N, O) moZemo preciznije predvidjeti njihova svojstva. EGNN bi nam ponovo
osigurao interakciju udaljenih atoma, a svojstvo periodi¢nih funkcija RFF-a bilo bi jo$

povoljnije zbog periodickih svojstava kristala.
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3 Rezultati i diskusija

3.1 Raspodjela podataka

Koristen je model opisan u sekciji 2.7 koji je baziran na kombinaciji EGNN-a s RFF-
om uz neke dodatne modifikacije koje mu omogucuju primanje podataka iz razlicitih
setova. Ovakav pristup donosi dodatnu kompleksnost mrezi u nadi da ¢e time ona
mogudi prepoznati slozene detalje meduatomske interakcije te poboljsati postojeci
model. Kao Sto je prije spomenuto, koriStena je kombinacija molekula setova ANI-1x
i ANI-1ccx te je sveukupno pokrenuto 8 razlicitih treninga s rasporedom podataka

prikazanim u tablici 3.1.

Modeli Trening Validacija Testiranje
ANI-1x | ANI-1cex | ANI-1x | ANI-1cex | ANI-1x | ANI-lcex

ANI-1x 160k 0 20k 0 0 20k
ANI-1ccx 0 20k 0 20k 0 20k
20k/20k 20k 20k 10k 20k 0 20k
80k/20k 80k 20k 10k 20k 0 20k
160k/20k 160k 20k 20k 20k 0 20k
20k/60k 20k 60k 10k 20k 0 20k
80k/60k 80k 60k 10k 20k 0 20k
160k/60k 160k 60k 20k 20k 0 20k

Tablica 3.1: Raspodjela podataka po modelima.

Ideja je bila usporediti preciznost modela s obzirom na omjer podataka iz ta dva
seta. Za te potrebe pokrenute su dvije grupe modela u kojima je koli¢ina ANI-1ccx
podataka drzana konstantna, a koli¢ina ANI-1x bila je promjenljiva. Takoder, uspo-
redbe radi pokrenuta su i dva modela koja ne sadrze kombinirane podatke; ANI-1x
i ANI-1ccx sadrze samo istoimene podatke u setovima za trening i validaciju. Za
sve modele, test set se sastoji samo od ANI-1ccx podataka jer nas zanima predikcija
energije samo nad njima.

Kombinacija podataka u setu validacije ima najmanji utjecaj na performanse jer je
on koristen samo za regulaciju stope ucenja (eng. learning rate). Ukoliko se SKP nad
tim setom ne smanji u 10 uzastopnih epoha, stopa ucenja biva umanjena za faktor 2.
Poletna vrijednost postavljena je na 1074, a treniranje modela zavr$ava kada njena

vrijednost padne ispod 10~7.
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Broj podataka koje smo izabrali iz svakog seta je u potpunosti proizvoljan, no
koli¢ina ANI-1x podataka veca je ili jednaka koli¢ini ANI-lccx za vedinu modela.
Ovo i je realan razmjer ako se uzmu u obzir svi dostupni podatci. Takoder, Zelimo
li primijeniti model na neki drugi sustav, gotovo ¢e uvijek podatci kojima zelimo
prilagoditi model biti u manjini. Finalne koli¢ine podataka uzete za ovaj rad bazirane
su na odnosu brzine treniranja modela sa zadovoljavaju¢om koli¢cinom podataka za

generalizaciju problema.

3.2 Rezultati

Promotrimo ovisnost funkcije gubitka (eng. loss function) o broju epohe za trening i
validaciju (slike 3.1 i 3.2). Odabrana funkcija gubitka bio je korijen prethodno defini-
ranog SKP-a. Za prikaz funkcija gubitka koristeno je Gaussovo zagladivanje s pomocu
funkcije gaussian filterld iz paketa scipy.ndimage [34]. Gaussovo zagladivanje bazi-
rano je na uprosjecivanju obliznjih tocaka, pri cemu one teze Gaussovoj distribuciji.
Za funkciju gubitka trening seta koriStena je vrijednost sigma = 2, a za funkciju
gubitka validacijskog seta sigma = 4. Radi bolje preglednosti zeljeli smo izbje¢i na-

zubljenost funkcija gubitaka do koje dolazi zbog oscilacija.

—— anilx
anilccx
—— 20k/20k
—— 80k/20k
—— 160k/20k
—— 20k/60k
80k/60k
160k/60k

10}

Funkcija gubitka trening seta

10—2.

0 50 100 150 200 250 300 350
Epoha

Slika 3.1: Ovisnost funkcije gubitka na trening setu o epohi za razli¢ite kombinacije
podataka.
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Funkcija gubitka validacijskog seta

10—2_
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Slika 3.2: Ovisnost funkcije gubitka na validacijskom setu o epohi za razli¢ite kom-
binacije podataka.

Slike 3.1 i 3.2 prikazuju ovisnosti funkcije gubitaka za trening i validaciju za
razli¢ite modele. Ocekivano, ako drzimo koli¢inu ANI-1ccx podataka fiksnom, vri-
jednosti funkcije gubitka na trening setu i setu za validaciju za kombinirane podatke
ponasaju se obrnuto proporcionalno s koli¢cinom ANI-1x podataka. Ono $to nas pri-
marno zanima jest usporedba modela nad setom za testiranje. Bududi da su svi test
setovi identicni to ¢e biti direktan pokazatelj preciznosti modela. Ova usporedba
prikazana je na slici 3.3.

Ovdje jasno vidimo odnos “kvalitete” modela. Dodavanje malog broja ANI-1x
podataka ucinilo je model neznatno losijim. Svako sljedece povecanje trening seta
rezultiralo je poboljSanjem modela, te modeli 80k/20k i 160k/20k pokazuju bolje
performanse od samog ANI-lccx. Povecanjem koli¢ine ANI-1lccx podataka u setu
za ucenje mreze, no smanjivanjem koli¢ine ANI-1x podataka takoder rezultira po-
boljsanjem modela. Naravno, ovaj rezultat ovisi o faktorima za koje smo skalirali te
setove. U slucaju u kojem bi povecanje bilo minimalno, a smanjenje drasti¢no, re-
zultiralo bi losijim modelom. Pri vecoj koli¢ini ANI-1ccx podataka u setu za ucenje,

takoder vidimo isti trend smanjenja funkcije gubitka povecavanjem koli¢ine ANI-1x
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Slika 3.3: Vrijednost funkcije gubitka na test setu za razli¢ite kombinacije podataka.

podataka. Zakljucujemo da kombinacija setova treniranja uistinu poboljsava model.

Valjalo bi jo§ prokomentirati model treniran samo na ANI-1x podatcima. Oceki-
vano, vrijednosti funkcije gubitka nad setovima treninga i validacije medu nizima su
kad ih usporedimo s drugim modelima. Razlog tomu je taj Sto model sadrzi dovoljnu
koli¢inu samo jednog tipa podataka da mreZza uspije "nauciti” svojstva molekula nad
kojima se funkcija izvrjednjuje.

Na prvu neocekivan je rezultat dobiven za funkciju gubitka na test setu modela
koji je treniran samo na ANI-1x podatcima kada ga usporedimo s ostalima. Postavlja
se pitanje zasto dodavanje manje koli¢ina ANI-1ccx podataka ¢ini model losijim iako
on biva testiran upravo nad njima. Objasnjenje lezi u sastavu ANI-1lccx seta. Prisje-
timo se da ANI-1x, pa tako i ANI-1ccx, sadrze pazljivo probrane molekule od kojih
svaka nosi neku novu informaciju korisnu za treniranje mreze. Uzmemo li samo dio
tih molekula za treniranje mreze, on moze imati negativan efekt na finalne perfor-
manse upravo zato Sto Ce se set za testiranje znacajno razlikovati od njega. Daljnjim
povecanjem koli¢ine podataka ANI-lccx seta ovaj se efekt smanjuje jer mreza ima
pristup vecoj raznolikosti molekula, Sto je i vidljivo u performansama modela sa

60 000 podataka ovog seta.
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Takoder, vrijednosti funkcija gubitka na test setu u zadovoljavaju¢im su grani-
cama. Obic¢no se greske neuralnih mreza kre¢u oko vrijednosti od 1 meV/atom.
Greske ovih modela kre¢u se od 25 do 12 meV po molekuli. Uzmemo li u obzir
da se prosje¢na molekula ovih setova sastoji od nesto manje od 20 atoma, dobivene

pogreske krecu se oko ciljane vrijednosti od jednog meV po atomu.

3.3 Diskusija

Preostaje jo$ diskutirati o nekoliko detalja u vezi s ovim procesom i njegovom gene-
ralizacijom. Promotrimo odnos vremena treninga s obzirom na koli¢inu podataka.
Velicine trening setova u omjeru su 2 : 5 : 9 (za kombinirane setove s 20k ANI1-ccx),
dok je odnos potrebnog vremena po epohi otprilike identi¢an tome. Drugim rije¢ima,
vrijeme treniranja modela skalira linearno s koli¢inom podataka. Ista ovisnost vre-
mena i koli¢ine podataka zapazena je kod setova sa 60 tisu¢a ANI1-ccx podataka u
trening setu.

Takoder, postoji problem odabira test podataka. Iako su svi modeli na kraju tes-
tirani nad istim podskupom ANI-1ccx seta, ovo nije savrsen prikaz njihovih perfor-
mansi. Kao $to je spomenuto u sekciji 2.4, molekule ovog seta raznovrsne su i pazljivo
probrane kako bi ucinile originalni model $to boljim uz Sto manje podataka. S time
na umu, postoji moguc¢nost da bi odnosi nasih modela bili nesto drugaciji u slucaju da
je bio izabran neki drugi podskup. Iako to ne bi dovelo do drasti¢nih razlika, vazno
ih je biti svjestan prije donosenja zakljucaka oko generalizacije procesa.

Ovakav model ima mnogo hiperparametara koji bi mogli biti korigirani u korist
njegove performanse. Iako je model dao zadovoljavajuce rezultate s trenutnim pos-
tavkama, ne moZemo biti sigurni da su one najbolji izbor. Primjerice, broj EGNN
slojeva te dimenzija RFF vektora, direktno definiraju strukturu mreze. Takoder, pos-
toji pitanje optimizacije koli¢ine ANI-1x podataka. Naravno, to ovisi o tome ciljamo
li na Sto bolje performanse modela ili na brzinu treniranja. Buduéi da nas ve¢inom
zanima balans tih dviju veli¢ina, postoji neka grani¢na koli¢ina podataka nakon koje
model ne daje znacajno bolje rezultate, a postaje racunski skuplji.

Naposljetku, komentirajmo jo$ aplikacije ovog modela na druge sustave. Sada
kada smo pokazali da je pristup valjan, pitanje je gdje bismo ga jos mogli primijeniti.

Drugim rijec¢ima, koliko razli¢iti mogu biti setovi podataka koje kombiniramo, a da
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njihova kombinacija i dalje rezultira poboljSanjem modela. Kao Sto je prethodno
spomenuto, sustav na koji bi ovaj model mogao biti primjenljiv jesu molekularni
kristali. Zbog njihovih brojnih konformacija te meduatomskih interakcija (Van der
Waals-ove i vodikove veze) koje je tesko modelirati, koli¢ina je dostupnih podataka za
ove sustave ogranicena. Kako broj potrebnih primjera za treniranje raste s njihovom
kompleksnos¢u, tesko je napraviti precizan model baziran samo na molekularnim
kristalima. RjeSenje ovog problema mogla bi biti kombinacija tih kristala s ANI-1

setom.
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4 Zakljucak

U ovome smo se radu koristili neuralnim mrezama baziranim na kombinaciji EGNN-
a s RFF-om. Ekvivarijantni pristup omogucuje interakciju ¢vorova (koji predstavljaju
atome) koji nisu direktno medusobno povezani. Za potrebe naseg modela, dubina
interakcije bila je postavljena do treceg susjeda. Izbor prikaza udaljenosti atoma,
koristenjem Fourierovih umjesto Gaussovih ¢lanova, omogucuje nam stabilan i flek-
sibilan pristup uklju¢ivanju nelinearnih odnosa medu njima. KoriStena su dva seta
podataka, ANI-1x i ANI-1ccx, koji imaju razlicite razine tocnosti. Na raspolaganju
imamo otprilike Cetiri puta vise ANI-1x podataka, koji ujedno imaju i manju preciz-
nost vrijednosti energija.

Cilj rada bio je pokazati da kombinacijom ovih dvaju setova dobiveni model ima
bolje performanse od onog treniranog samo na setu s preciznijim podatcima (ANI-
lccx). Za te potrebe trenirano je osam modela: jedan samo na ANI-1x podatcima,
jedan samo na ANI-1ccx podatcima, a preostalih je Sest imalo razli¢ite koli¢ine doda-
nih ANI-1x podataka setovima za trening i validaciju. Svi setovi za testiranje modela
identicni su te se sastoje samo od ANI-1ccx molekula.

Prije pocetka treninga svim molekulama oduzeti su doprinosi ukupnoj energiji
od pojedinih atoma. Ovo je napravljeno kako bi se izolirala energija vezanja od
inherentnih atomskih energija, sto osigurava usporedivost izmedu razli¢itih skupova
za treniranje. Takoder, mrezi je dana mogucnost razlikovanja molekula na temelju
skupa podataka iz kojeg proizlaze.

Zasebno gledajudi, svi modeli su dali zadovoljavajuce rezultate. Vrijednosti funk-
cije gubitka na test setu krecu se od 25 do 12 meV po molekuli. Buduci da prosjecna
molekula ovih setova ima 20-ak atoma, dobivena greska iznosi oko 1 meV po atomu,
Sto je u skladu s danasnjim modelima. Trenirane su dvije grupe po tri modela u ko-
jima je kolicina ANI-1ccx podataka u trening setu drzana konstantnom. Prva grupa
sadrzavala je 20 tisu¢a ANI-1ccx primjera, a omjeri s obzirom na ANI-1x bili su 1:1,
1:4 i1 1:8. Druga grupa bila je sa¢injena od 60 tisu¢a ANI-1ccx molekula, a omjeri s
obzirom na ANI-1x bili su 3:1, 3:4 i 3:8. Kod svih modela s kombinacijom podataka,
povecanjem broja ANI-1x podataka u trening setu poboljsavala se i prediktivha mo¢
mreze. Unato¢ tome, prva kombinacija dala je loSije rezultate od modela treniranog

samo na ANI-1ccx, no sve ostale su ga nadmasile.
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Iako postoji jos prostora za napredak, Sto bi zahtijevalo dodatna testiranja, poka-
zano je da kombiniranje podataka razli¢ite to¢nosti uistinu poboljSava model. Pos-
tavlja se pitanje gdje bi jos ovakav pristup bio koristan. Jedna primamljiva opcija bili
bi molekularni kristali. Njihova kompleksnost ¢ini ih izazovnima za modeliranje te
je koli¢ina dostupnih podataka za ove sustave ograni¢ena. Njihovom kombinacijom
s ANI-1 setovima potencijalno bi se rijeSio problem manjka podataka za treniranje

neuralnih mreza samo na molekularnim kristalima.
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Dodatak

Poveznica za GitHub repozitorij u kojem se nalaze sve skripte korisStene u izradi ovog
rada. Repozitorij sadrzi README.md dokument koji ima viSe detalja o pojedinim
skriptama.

https://github.com/FranK1308/Diplomski
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