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Sazetak

Neuronske mreze se namecu kao vrlo vrijedan alat u znanosti zbog svoje mogucnosti
uocavanja uzorka iza vrlo kompliciranih pojava. U ovom radu koristit ¢emo neuron-
ske mreze kao potencijale pomoc¢u kojih racunamo svojstva molekularnih kristala.
Mreze koje koristimo dio su ANAKIN-ME metodologije. Uz ANI potencijale koristili
smo i popravku za Van der Waalsove interakcije pomo¢u D4 modela. Najprije smo
relaksacijom jedini¢ne celije pomo¢u ANI1x, ANI2x, ANI1x + D4 te ANI2x + D4
potencijala izracunali teorijski optimalan volumen te usporedili s eksperimentalnim
podacima. Nakon zadovoljavajuceg slaganja odlucili smo primijeniti ove potencijale
na spoj N’-2-propylidene-4-hydroxybenzohydrazide koji pokazuje vrlo rijetki termo-
odskocni efekt. U kristalnoj strukturi ima 104 atoma u jedini¢noj ¢eliji Sto Cini tipi¢ne
ab initio metode iznimno zahtjevnima. Izracunata je fononska gustoca stanja te Hel-
mholtzova slobodna energija za tri razlicita polimorfa. Potencijali su uspjeli pre-
poznati neke karakteristike kristala poput karakteristi¢nih energija vibracija te nekih
prijelaza polimorfnih faza, no ipak se joS ne mogu u potpunosti zamijeniti ab initio
metodama za precizne izracune kod ovako kompleksnih struktura. Ipak, zbog svoje
brzine predstavljaju ogroman potencijal za budu¢nost fizike ¢vrstog stanja te su pred-

met daljnjeg istrazivanja.

Kljucne rijeci: neuronske mreze, molekularni kristali, vibracijska svojstva, Helm-

holtzova slobodna energija



Modeling dynamical properties of organic
crystals with machine learning potentials

Abstract

Because of the ability to recognize patterns behind complex phenomena, neural
networks are starting to make their way into the natural and social sciences. In
this work we will use neural networks as potentials with which we can calculate
various properties of molecular crystals. More specifically, we will use potentials
based on ANAKIN-ME methodology. On top of that, we added Van der Waals inte-
raction with D4 model. Firstly, we optimized unit cells of molecular crystals with
the help of ANI1x, ANI2x, ANI1x + D4, and ANI2x + D4 potentials, and calcula-
ted volumes which were then compared to the experimental data. After achieving
reasonable agreement, we decided to use these potentials in order to calculate vi-
brational properties and Helmholtz free energy. Compound on which we have done
the calculations is N’-2-propylidene-4-hydroxybenzohydrazide. This material is very
special since it shows particularly rare thermosalient effect. In it’s crystal structure,
it has 104 atoms making typical ab initio calculations very expensive. We proceeded
to calculate phonon density of states and Helmholtz free energy. Although potenti-
als do recognize some important features of this crystal like characteristic energy of
vibrations of hydrogen atoms or phase transitions, we conclude that these potentials
still can not completely replace ab initio methods. Nevertheless, application of neural
networks in solid state phyisics is a hot topic since they possibly represent extremely

valuable tool for the field.

Keywords: neural networks, molecular crystals, vibrational properties, Helmholtz

free energy
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1 Uvod

Premda su metode strojnog ucenja do sada dozivjele najvece primjene u industriji
(npr. obrada prirodnog jezika ili prepoznavanja glasa), u zadnje vrijeme sve viSe
nalaze svoje mjesto kao alat u znanosti. Pa tako imamo vrlo svjez primjer rjeSavanja
namatanja proteina [1]. Naglasak ovog rada bit ¢e na primjeni dubokih neuralnih
mreza u fizici ¢vrstog stanja. Bududi da nas Cesto zanimaju energije sustava i sile na
atome, fizikalna veli¢ina od centralnog znacaja nam je ploha potencijalne energije
(PPE).

PPE je funkcija koja ovisi samo o polozajima atoma u sustavu kojeg promatramo.
Fizikalna teorija koja nam u principu omogucava izracun ove funkcije je kvantna
mehanika. Trebali bismo dakle rijeSiti Schrodingerovu jednadzbu mnostva Cestica.
Medutim, egzaktno rjeSavanje takve jednadzbe za sada nije moguce Cak ni u teoriji
na bilo kojem racunalu, uklju¢ujuéi kvantna racunala [2]. Problem rjeSavamo aprok-
simacijama koje nam omogucuju da u realnom vremenu pronademo rjesSenje jed-
nadzbi. Najpopularniji pristup takvog tipa je teorija funkcionala gustoc¢e [eng. Den-
sity functional theory (DFT)]. No ¢ak i takvi pristupi imaju veliku racunalnu komplek-
snost. DFT se skalira s tre¢om potencijom broja elektrona Sto ga ¢ini neupotrebljivim
za velike sustave.

S druge strane, pronalasku PESa mozemo pristupiti koriste¢i klasi¢nu teoriju.
Ideja je modelirati potencijal s ¢lanovima koji nam fizikalno imaju smisla poput har-
monickog ¢lana, angularnog ¢lana, Coulombove interakcije itd. Nepoznate konstante
se prilagode na eksperimentalne podatke te imamo robusni potencijal. Tako dobivene
potencijale jos zovemo i poljima sile. Prednost ovakve metode je brzina izvrsavanja.
Naime, skaliraju se s kvadratom broja atoma u sustavu $to ga ¢ini pogodnim za pri-
mjenu na velike sustave poput DNA molekule. Medutim, kao $to to uobicajeno biva,
za brzinu izvrSavanja zrtvujemo toc¢nost. Polja sile naprosto ¢esto nisu dovoljno kom-
pleksni potencijali kako bi mogli sa zadovoljavaju¢om to¢noséu opisivati vec¢u klasu
materijala.

Novi pristup dobivanja PPE je koriStenjem neuralnih mreza (NN). Za razliku od
polja sila, neuralne mreze ¢esto imaju stotine tisuc¢a pa ¢ak i stotine milijuna parame-
tara koji su prilagodljivi. S druge strane numericka kompleknost neuralnih mreza us-

porediva je s poljima sile. Nadalje, pokazano je da neki tipovi (npr. Multilayered feed



forward neural network) mreza mogu biti univerzalni aproksimatori funkcija s pro-
izvoljnom to¢nosc¢u [3]. Ideja je dakle trenirati mrezu na manjim sustavima za koje je
jeftino izraCunati energije pomocu DFT-a, a zatim primjeniti zakonitosti koje je mreza
naucila na vece sustave. Mreze naravno imaju i svoje nedostatke. Premda smo ve¢
spomenuli da mogu biti univerzalni aproksimatori, a priori nije jasno s kojom to¢no
arhitekturom mreze to postizemo, niti koliko nam je primjera potrebno. Takoder,
budu¢i da ne pociva na fizikalnim nacelima, ve¢ "uci” fiziku pomocu primjera, lako
se moZze desiti da daje besmislene rezultate pri ekstrapolaciji. Ipak, neuralne mreze
predstavljaju veliki potencijal u ovom podrucju fizike buduci da ih mozemo imple-
mentirati s velikom to¢nosc¢u, a s druge strane numericki su dovoljno jeftine da bismo
ih mogli primjeniti na velike sustave.

U svojim pocecima, neuralne mreZze su se primjenjivale na manje sustave poput
malih molekula [4]. Prvi pokus$aj dobivanja potencijala za velike sustave napravili
su 1999 Smith i suradnici [5]. Tu su ideju 2007 generalizirali Behler i Parinello [6]
te konstruirali plohu potencijalne energije pomo¢u neuralne mreze za silicij. Do da-
nas smo prosirili primjenu na mnoge druge sustave [7-9]. Stovise, 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 [10]. Ipak, ogranicavaju¢ faktor je Sto kom-
pleksnost prostora konfiguracija eksponencijalno raste s brojem razlic¢itih kemijskih
simbola [11].

Zbog toga ¢emo se u ovom radu fokusirati na sustave koji se sastoje od cetiri vr-
ste atoma (C,H,N,O) budu¢i da je to dovoljno malen broj da se konstruira mreza,
a s druge strane pokrivaju velik broj organskih materijala. Posebna klasa organskih
materijala su molekularni kristali koji su nam posebno zanimljivi buduéi da imaju
Siroku primjenu, a tesSko se modeliraju DFT-om jer imaju velike jedini¢ne celije, Cesto
sa stotinama atoma. Koristit ¢emo ANAKIN-ME (Accurate NeurAl networK engINe
for Molecular Energies), krace ANI metodologiju [12]. Najprije ¢emo pokazati da
ANI potencijale ima smisla koristiti za vece sustave poput molekularnih kristala. Za-
tim ¢emo ih koristiti kako bismo izracunali vibracijska svojstva te slobodnu energiju
kristala. Konacno, budu¢i da DFT cesto pati od izostanka nelokalnih interakcija, Van
Der Waalsove interakcije ¢emo inkorporirati u koristene potencijale.

Modeli koje ¢emo koristiti su ANI1x te ANI2x, a za Van Der Waalsovu popravku

zaduzen je D4 model [13] koji se pokazao primjenjiv na velik broj sustava.



Spoj kojeg smo odlucili promatrati nosi ime N-2-propylidene-4- hydroxybenzohy-
drazide. Kemijska formula mu je C;yH;2N,O,, a u kristalnoj strukturi unutar jedini¢ne
¢elije ima c¢ak 104 atoma. Posebnost ovog spoja je Sto je jedan od rijetkih materijala
koji pokazuje termoodskoc¢ni efekt. Naime, to je relativno nov fenomen koji je oka-
rakteriziran vrlo neobi¢nim te atraktivnim skakanjem kristala sa zagrijanih povrsina
zbog cega ih kolokvijalno jos zovu i skakajuc¢im kristalima. Prvi puta se spominje
1983 [14] u radu Etter i Siedle, a vrlo je zanimljivnho da je do 2009 objavljeno tek
desetak sustava u kojima je primjecen efekt.

Termoodskocni materijali su dakle svi sustavi koji tijekom grijanja ili hladenja
prelaze iz jedne polimorfske faze u drugu, a da je pritom takav prijelaz toliko hitar
i energetican da kristali poskoce s povrSine i prelete dimenzije mnogostruko puta
vece od samih dimenzija kristala. Osim S$to su vrlo neobi¢ni, imaju potencijal naci
svoju primjenu u industriji. Buduéi da ih mozemo termalno ili svjetlosno stimulirati,
itd. Takoder, mogu pruziti uvid u sile unutar kristalne reSetke.

Glavna prepreka boljem razumijevanju ovakvih materijala je Sto pri faznom prije-
lazu integritet kristala rijetko ostane ocuvan Sto uvelike otezava opis strukture. Prvo
temeljito proucavanje fenomena proveli su 2010 Skoko et al. nakon cega se intezi-
virao interes za ovim materijalima pa je tako 2012 u radu Centore et al. objavljen
spoj N’-2-propylidene-4-hydroxybenzohydrazide. Autori tvrde da kristali ovog spoja
mogu u zraku proputovati udaljenosti ¢ak do jednog metra. Sastoji se od tri polimor-
fske faze I, II i III kojima ¢emo pomocu ANI te D4 potencijala izracunati vibracijski

spektar te Helmholtzovu slobodnu energiju.



2 Metode

2.1 Neuronske mreze

Neuronska mreza kao ideja nastaje jos u drugoj polovici proslog stoljeca. Ime, kao i
prve arhitekture neuralnih mreza inspirirane su radom mozga. Sastoje se od mnostva
povezanih jedinica koje zovemo neuronima. Svaki takav neuron obavlja racunsku
operaciju te tu informaciju salje sljede¢em neuronu. Skup neurona koji medusobno
ne “razgovaraju” tvore strukturu koju zovemo sloj neuralne mreze. Prvi sloj jo$ zo-
vemo ulaznim slojem, zadnji sloj izlaznim, a sve slojeve izmedu zovemo skrivenim
slojevima. Ukoliko mreza ima viSe od jednog skrivenog sloja zovemo ju dubokom

neuralnom mrezom.

INPUT LAYER
X;
X, == } N\ N~ T~
OUTPUT LAYER
X3 >y
X,
Xs

Slika 2.1: Primjer neuralne mreze. Preuzeto iz [15].

Kao sto je ve¢ spomenuto, zadaca svakog neurona u mrezi je izbaciti broj koji ¢e
sluziti kao informacija sljede¢em sloju u nizu. Uobicajen nacin na koji se ta zadaca

izvrSava moze se razumjeti u dva koraka. Najprije se izracuna broj z

Z2=W-X+b (2.1)

gdje je vektor w = (wq, ws, ... wy) N-dimenzionalni vektor tezina, b slobodni ¢lan,
a x ulazni vektor takoder dimenzije N. Ukoliko bismo ovdje stali, cijela ideja ne bi

bila previse korisna jer primijetimo da je z nista doli linearne funkcije. Nelinearnost



postiZzemo na nacin da sada izvrijednimo nelinearnu funkciju u broju z
o(z) (2.2)

Takvu funkciju jo$ u kontekstu neuronskih mreza zovemo i aktivacijskom funkcijom.

10

08

Sigmoid(x)

=
S

02

00

Slika 2.2: Sigmoidalna funkcija.

Postoji desetak aktivacijskih funkcija koje se aktivno koriste poput sigmoidalne funk-
cije (Slika 2.2), no raspravu kada i zasto koju koristimo nije predmet ovog rada i
moze se pogledati u drugim izvorima [16].

Da bismo razumjeli kako nam neuralna mreza postaje korisna i kako ju treniramo
moramo jo$ uvesti pojam funkcije gubitka. U nadziranom ucenju kod regresijskih
problema kakav mi imamo u ovom radu to ¢e najceSCe biti neki oblik srednje kva-

dratne pogreske (SKP)

SKP — %Xn: (Y,- _ 5%)2 (2.3)

=1
gdje je Y; prava vrijednost varijable koju predvidamo, Y; predvidena vrijednost naom
mrezom, a n broj primjera za koje radimo predikciju.
Valja naglasiti da je oblik funkcije gubitka takoder oblik hiperparametra i jako je
ovisan o problemu kojeg pokusavamo rjeSavati. Primjerice za probleme klasifikacije

nec¢emo implementirati SKP funkciju gubitka jer postoje funkcije prilagodenije za taj

5



tip problema. Nadalje, ovdje smo spomenuli samo nadzirano u¢enje. Opcenito jo$
postoje nenadzirano ucenje te ucenje podrskom. Svako ucenje zahtjeva arhitekturu
mreze, ali i funkciju gubitka za sebe. Zbog toga mnogi tvrde da je pronalazak opti-
malnih hiperparametara za neki zadatak umjetnost koliko i znanost.

Ve¢ smo spomenuli da ¢emo se u ovom radu baviti nadziranim ucenjem. To je
naime tip ucenja u kojem mrezi damo uredeni par (X,y), gdje je X ulazni vektor, a
y prava vrijednost. Primjerice u nasem problemu X bi bio vektor polozaja atoma
u nekom sustavu, a y energija sustava koju smo izracunali na nama najprecizniji
moguci nacin. Skup takvih uredenih parova zovemo skupom za trening. Ideja je
onda dakle optimizirati tezine za svaki neuron na nacin da minimiziramo funkciju
gubitka. Primijetimo da funkcija gubitka upravo mjeri koliko je predikcija nase mreze
blizu prave vrijednosti za primjere u nasom skupu trening podataka.

Sljededi problem koji se namece je od kljutne vaznosti i ima veze s na¢inom na
koja ¢e nasa mreza "vidjeti” sustave. Problem reprezentacije podrazumijeva pitanje
na koji nacin poslati neuronskoj mrezi spomenuti vektor X kako bismo najbolje us-
pjeli predvidjeti Y;. No osim Zelje da dobimo $to precizniji model postoje i fizikalni
razlozi za odgovarajucu reprezentaciju. Naime, ukoliko racunamo energiju sustava,
ne bismo ocekivali da ¢e se ukupna energija mijenjati ako sustav translatiramo ili ro-
tiramo. Takoder ocekujemo da energija bude invarijantna na permutaciju istoimenih
atoma unutar sustava. Prema tome, ne mozemo naivno kao ulazni sloj koristiti samo
kartezijeve koordinate.

Konac¢no, korisno je prokomentirati jo§ jednu tehnikaliju vezanu za neuronske
mreZe, a tiCe se odnosa izmedu kompleksnosti mreze i veli¢ine trening seta. Kom-
pleksnost mreze u ovom kontekstu znaci broj parametara odnosno broj tezina zbro-
jeno s brojem slobodnih ¢lanova (2.1). Postavlja se pitanje koliki nam broj primjera
treba kako bismo pravilno naucili mrezu. Jako je bitno shvatiti da ucenje mreze nije
problem prilagodbe na trening skupu primjera. Mi ne Zelimo samo Sto manju po-
gresku naseg modela na trening skupu nego na skupu podataka kojeg mreza nije
vidjela. Da bismo to postigli, moramo nauciti zakonitost koja se skriva iza primjera
koje imamo. Taj problem nije trivijalan bududi da primjeri uvijek imaju neki inhe-
rentni Sum. Dogodi li nam se da je omjer parametara i primjera otprilike jedan, vrlo
je vierojatno da ¢emo previse prilagoditi mrezu samo trening setu. Zbog toga postoji

opceprihvaceno pravilo da bi omjer primjera u trening skupu trebao biti barem deset



puta veli od broja parametara mreze. [17, 18] Naravno svaki zadatak je u principu
problem za sebe i nema recepta koji uvijek funkcionira pa je zbog toga broj primjera

u trening setu jo$ jedan hiperparametar neuronskih mreza.

2.2 Behler-Parrinello pristup

Jedno od prvih uspjeSno implementiranih rjeSenja za problem reprezentacije dali su

Behler i Parinello (BP) [6]. Shemu postupka mozemo vidjeti na slici 2.3.

Ryf—[i6I— s >—lE
N

B
R

Raffeal—Cs. >—[el—|e
ey ey —s, O—E /

Slika 2.3: Struktura neuralne mreZe koju su konstruirali Behler i Parinello. Preuzeto
iz [6].

‘A

R¢ su Kartezijeve koordinate i-tog atoma te se u prvom koraku ove koordinate tran-
sformiraju u set simetri¢nih funkcija G!' za svaki i-ti atom. 1 = 1 oznacava radijalne,

a u = 2 angularne simetri¢ne funkcije. Radijalne funkcije imaju oblik

atomi

G = e " (Ry) (2.4)
J#

gdje je f. cutoff funkcija

0.5 - cos (ﬂ) + 0.5 R;; < Ro
fe (Rij) = fie ’ (2.5)
0 Rij > Ro

koja se brine da gledamo neposrednu okolinu atoma kojeg promatramo. Primijetimo
da ovako definirana funkcija (2.4) zadovoljava sva ranije spomenuta fizikalna svoj-
stva budu¢i da imamo funkciju koja ovisi samo o medusobnoj udaljenosti izmedu dva
atoma. Takoder, suma Gaussovih funkcija ide po svim atomima, medutim atomi koji

su van sfere radijusa R naprosto nece doprinositi radijalnim funkcijama. Angularni



dio simetri¢nih funkcija ima oblik

atomzi

G2 =2'-¢ Z (14 X cos 0;)° e M BGHREARS) . (Rij) fo (Ri) fe (Rjk) (2.6)
ki

gdje u sumi imamo triplete atoma i,j,k, a kut unutar kosinusa je definiran kao

—

ﬁi i Rk

Thik 2.7
R;j Ry, 2.7)

Oijr. =

Valja naglasiti kako postoji mnogo funkcija koje bismo mogli smisliti da zadovolja-
vaju fizikalna svojstva invarijantnosti te da izbor Gaussovih funkcija i parametara A,
n, ¢ nije jedinstven izbor. Sljede¢e u shemi vidimo neuralne mreze S;. One predstav-
ljaju potencijal za svaki atom u nasom sustavu s bitnom napomenom da ako su atomi
iste vrste, sve tezine ¢emo postaviti na istu vrijednost kako bismo izbjegnuli relevant-
nost poretka, odnosno postigli invarijantnost na permutaciju iste vrste atoma. Ulazni
sloj mreza S; su upravo simetri¢ne funkcije, a izlazni sloj energija atoma. Konacno,

zbrajanjem energije svakog pojedinog atoma F;

E = Z E; (2.8)

dobijamo ukupnu energiju sustava.

2.3 ANI-1

Premda su BP simetri¢ne funkcije bile ogroman korak unaprijed, uspje$no su bile
primjenjive na samo jedan kemijski sistem, primjerice na vodu. Naime, neuralna
mreza koju su napravili BP imala je bolju prediktivhu mo¢ od mnogih polja sila, a
usporedivu brzinu. Medutim, mi bismo od potencijala htjeli tri svojstva. Preciznost,
numericku isplativost i Siroku primjenjivost. Ho¢emo li to uspjeti ostvariti pomocu
neuronskih mreza ovisi 0 mnogim ¢imbenicima poput arhitekture mreze, trening
seta, reprezentacije, itd. Metoda koja se medu prvima profilirala kao Siroko primje-
njiva je ANAKIN-ME (Accurate NeurAl networK engINe for Molecular Energies) ili
krace ANI. [10] Nacin rada ANI modela mozemo vidjeti na slici 2.4

Reprezentaciju za koju su se odlucili autori ANI modela su modificirane BP funk-

cije. Pomocu ve¢ spomenutih simetri¢nih funkcija konstruirani su vektori okoline
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Slika 2.4: Shema rada modela ANI-1. Preuzeto iz [10].

atoma (VOA), G=X = G4, Gs, ..., G kojima je cilj prikupiti informaciju o radijalnom
i angularnom kemijskom okruzenju svakog atoma u sustavu. Radijalni dio VOA je
istog oblika kao i u radu BP

atomi

GR = Z e—n(Rij—Rs)ch (Ry;) (2.9)
j#i
gdje je f. definiran isto kao i 2.5, a indeks m ”Seta” po setu parametara n i R,.
Parametar n ima ulogu Sirine Gaussove funkcije, a R, vrijednosti oko koje je Gaussijan
centriran. Radi numericke stabilnosti Sirina je konstantna dok se polozaj srednje
vrijednosti mijenja s indeksom m.
S druge strane angularni dio VOA

atomi

Gémod — 9l—¢ Z (14 cos (i — 95))C exXp
j ki

fc (RU) fc (Rzk)
(2.10)

Rij + R ’
—n (JT’C _ Rs)

ima dvije modifikacije u odnosu na BP angularne funkcije. Prva promjena je para-
metar 6, koji dopusta proizvoljan broj faza u angularnom okruzju atoma, a druga
parametar R, u eksponencijalnom dijelu funkcije koji omoguc¢ava da promatramo
angularnu okolinu koja ¢e biti centrirana oko prosjec¢ne udaljenosti susjednih atoma.
Iako se promjena na prvu moze c¢initi malom, jako je bitna ako Zelimo da se mreza

dobro snalazi na strukturama koje nije vidjela u trening setu. Na slici 2.5 mozemo
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vidjeti primjere VOA za neki odabrani set parametara.

A B c

n=4.00
i ¢ =8.00

¢=2.00

10 2.0

i, =0.50
R, =117
R,o=1.83]7
. = 2.50

R4
0.8

N
n
by
i
=

=471 15

=317
R, =3.83
R, =4.50

0.6

=

Output

Output

0.4
0.4

0.2 0.5
. 0.2

0.0 o 0.0
1 2 3 4 5 TR T T e e G S -3 -z -1
Angstroms Radians Radians.

Slika 2.5: Primjeri AOE za odredeni skup parametara. Preuzeto iz [10].

Arhitektura ANI-1 mreze je 768 : 128 : 128 : 64 : 1 gdje je 768 neurona u ulaz-
nom sloju, slijede dva sloja sa 128 neurona, jedan sa 64 i kona¢no u izlaznom sloju
jedan neuron koji ¢e nam dati energiju atoma kojeg promatramo. Ukupno dakle, to
je 124 033 parametara koji optimiziramo za svaki kemijski simbol posebno. Uko-
liko se koristimo nacelom kojeg smo spomenuli u proslom potpoglavlju trebali bismo
imati ~ milijun primjera u trening setu. Prvo pitanje koje si onda trebamo postaviti
je odakle nam milijun fizikalnih sustava poput molekule vode za nasu mrezu. Na
sre¢u, ljudi su napravili mnoge baze podataka molekula i kristala pa tako primje-
rice imamo GDB-11 bazu podataka. Baza je filtrirana na nacin da su uzeti sustavi
do osam atoma, a vrste atoma su ograni¢ene na vodik, ugljik, dusik te kisik. Tak-
vih molekula ima 57 951. Medutim maloprije smo dosli do zaklju¢ka da nam treba
red veli¢ine milijun primjera za trening skup. Uobicajeno se kod takvih problema
pokuSava umjetno povecati trening skup na nacin da promijenimo primjere dovoljno
da ih neuralna mreza vidi kao razlic¢ite. Primjerice, Zelimo li nauciti mrezu da pre-
pozna macke na slikama i nemamo ih dovoljno u trening setu, mozemo zrcaliti slike
ili dodati nasumican Sum na sliku kako bi bolje naucili mrezu. Analogan postupak
se moZze primijeniti na ovaj fizikalan primjer. Metoda se zove uzorkovanje pomocu
normalnih modova (eng. Normal mode sampling) koju ¢emo ukratko sada opisati.

U prvom koraku se racunaju normalne koordinate kojih za svaku molekulu ima
Ny

QZQI,Q2>Q3;---aQNf (211)
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gdje je broj modova N; = 3N, — 5 za linearne molekule te Ny = 3N, — 6 za sve ostale
molekule. Normalne koordinate se racunaju pomocu ab initio metode poput DFT-a.

Takoder uz normalne koordinate moraju se izracunati i odgovarajuce konstante sile

K =K1, K5 Ks,...,Ky,. (2.12)
Nakon toga, generira se set pseudo-nasumicnih brojeva tako da vrijedi
Ny
D e o] (2.13)
Zatim se za svaku normalnu koordinatu pronade pomak
3¢; N kT
R =+ CK—b (2.14)

na nacin da se harmonicki potencijal podesi kao prosjetnu energiju sustava Cestica na
nekoj temperaturi T skaliran sa ¢;. Predznak ovog pomaka odreduje se Bernoullije-
vom distribucijom gdje je p=0.5 tako da smo sigurni da su obje strane harmonickog
potencijala podjednako uzorkovane. Nove konformacije dobivamo tako da prvo de-

finiramo normalizirane normalne koordinate
¢ = R; q; (2.15)

a zatim se originalne normalne koordinate zbroje sa superpozicijom novonastalih
normaliziranih koordinata ¢*. Na taj nadin trening set se pro$irio sa ~ 58k na ukupno
~ 17.2 milijuna razlic¢itih konformacija. Bududi da razli¢ite konformacije molekula
mozemo u odredenoj aproksimaciji gledati kao razli¢ite primjere, metoda uzorko-
vanja pomoc¢u normalnih modova predstavlja ogroman alat pri prosirivanju trening
seta.

Za kraj valja prokomentirati jos par stvari. Prvo, sada postaje jasno zasto su
se iz baze podataka filtrirale samo one molekule koje imaju maksimalno 8 atoma i
Cetiri razli¢ita kemijska simbola. Naime, mi zelimo da referentne ili prave energije s
kojima u¢imo mrezu budu najpreciznije moguce. Idealno bi energiju bilo racunati s
vrlo preciznom metodom poput CCSD(T) (eng. Coupled Cluster single-double and

pertubative triple) medutim sada vidimo da bismo trebali napraviti ~ 17 milijuna
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takvih racuna. U praksi je takva numericka cijena naprosto nedostupna pa se takvi
racuni najcesc¢e rade pomocu DFT-a. Funkcija gubitka koja se koristila pri treniranju

ANI 1 modela je eksponencijalna funkcija gubitka

, 1 2

ANIT ANIT DF

C (BMT) = 7exp (F > (BN - EPFT) ) (2.16)
J

gdje je EANT vektor energija koje predvidi model EAMNT a EPFT odgovarajuca ener-

gija izracunata pomoc¢u DFT-a

2.4 ANI-1x

ANI-1 model polucio je izvrsne rezultate buduci da se mogao upotrijebiti na sustave
od pedesetak atoma to¢no$¢u usporedivom s ab initio metodama. Medutim, Zelimo li
dalje optimizirati takav model, odnosno podesavati odredene hiperparametre, svaki
put ¢emo se suociti s racunanjem ogromnog broja podataka za trening set. Isto tako,
Sto nam je vedi trening set, to je i vrijeme treninga dulje. Zbog svega toga postavlja
se pitanje mozemo li znacajnije smanjiti trening set, a da pritom odrzimo istu ra-
zinu preciznosti pri predikciji. Pa tako autori ANI 1 modela predstavljaju novi model
ANI-1x [19] te pomocu aktivhog ucenja (AU) postizu model puno bolje prediktivne
moci koriste¢i samo 25% originalnog seta podataka. Naime, skup sustava koji se
postigne uzorkovanjem pomoc¢u normalnih modova je ogroman i sastoji se od mnogo
redundantnih podataka koji samo usporavaju treniranje, a ne doprinose ucenju ne-
uronske mreze. PoboljSanje u odnosu na ANI 1 model provodi se u dva koraka.
Najprije upotrebom algoritma za redukciju podatkovnog seta uklonimo redundantne
primjere iz ANI 1 trening seta. Jednom kada imamo reducirani trening set podataka
ponovno treniramo modele te pomoc¢u AU i metode query by committee [20] (QBC)
dohva¢amo primjere iz drugih baza podataka koje modeli do tada nisu vidjeli. U
ovom poglavlju detaljnije ¢emo opisati oba ova koraka budu¢i da su klju¢ni za ovaj
model kojeg dalje koristimo u radu.

Najprije se istrenira mreza po uzoru na ANI 1 model sa samo 2% primjera iz
podatkovnog seta kojeg smo opisali u prethodnom potpoglavlju. Takav set Ce i dalje
imati neke redundantne primjere, ali sluzi kao dobra pocetna tocka. Nakon toga

ulazimo u iterativni ciklus. Naime, Setamo po ostatku seta i biramo samo one sustave
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za koje nas model jako grijesi. Ocjena za veliku gresku je kada vrijedi uvjet
|Eant — Eppr| /V'N > 0.04 kecal/mol (2.17)

gdje je N broj atoma u molekuli koju gledamo. 2% lo$ih primjera ubacimo u reduci-
rani set te sada treniramo ANI 1 model na obnovljenom reduciranom setu. Postupak
ponavljamo dokle god postoji visSe od 5% molekula za koje vrijedi 2.17. Jednom kada
ima manje od 5% takvih podataka u preostalom setu podataka imamo potpun redu-
cirani set te zapocinje druga faza. U drugoj fazi pocinje istrazivanje konfiguracijskog
prostora pomocu nasumicnog uzorkovanja na primjerima koje model nije vidio. To je
najlakse posti¢i koriste¢i baze podataka koje se nisu koristile za trening set (primje-
rice CheMBL). Prvi korak druge faze je trenirati ansambl od pet ANI 1 modela koji
su jako sli¢ni, ali se ipak razlikuju. To mozZemo primjerice posti¢i razli¢itom inicija-
lizacijom tezina. Ideja ansambla je da sada svaki model pitamo za energiju i ako se
slazu za dani sustav to nam govori da smo takvu molekulu dobro naudili iz trening
seta. S druge strane ukoliko se odgovori jako razlikuju onda imamo indikaciju da bi
ta molekula bila korisna u nasem trening setu budu¢i da imamo losu predikciju nad
njom. Metoda koja ovu ideju zaokruzi na statisticki rigorozan nacin je QBC. Test ko-
liko se modeli u ansamblu medusobno slazu bit ¢e standardna devijacija distribucije

predikcija normalizirana s brojem atoma u molekuli

g;

(2.18)

Pi =

E

Ukoliko je ova vrijednost veca od grani¢ne vrijednosti p, tada ¢emo takvu molekulu
ukljuciti u trening set.
Na slici 2.6 mozemo vidjeti primjer kako se odreduje grani¢na vrijednost. Na

ordinati mozemo vidjeti veli¢inu
& = [MAX (Eri" — Eri") [/ VN, (2.19)

koja nam mjeri maksimalno odstupanje predikcije ansambla od referentne vrijed-
nosti gdje je N; ponovno broj atoma u molekuli koju promatramo. S druge strane,
na apscisi je parametar p. Prvi odabir za kojeg se moramo odluciti je Sto nam je "pre-

veliko” odstupanje od referentne vrijednosti. Autori ANI 1x modela su se odlucili za
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Slika 2.6: Primjer odredivanja granicne vrijednosti. Preuzeto iz [19].
vrijednost
€; > 1.5 kcal/mol. (2.20)

Zatim promatramo koliki ¢emo postotak molekula na nekom test setu obuhvacati
za dani p, a da za njih vrijedi uvjet 2.20. Prema tome, za GDB07t090 testni set se
utvrdilo da za vrijednost p = 0.23 obuhvac¢amo 98% svih primjera za koje vrijedi
uvjet 2.20 te se ta vrijednost uzela za grani¢nu vrijednost. Dakle sve molekule za
koje vrijedi

pi>p (2.21)

¢emo dodati u novi konformacijski set. Jednom kada prodemo po svim primjerima

vanjskih baza i kompletiramo konformacijski set prelazimo u trec¢u i kona¢nu fazu.
Sada kada imamo kompletiran konformacijski set najprije sve molekule optimizi-

ramo u ravnotezno stanje te pomocu raznih metoda radimo perturbacije kako bismo

ih doveli u neravnotezna stanja. Kratko cemo prokomentirati neke metode pomocu
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kojih se to postize. Prva je Diverse normal mode sampling (DNMS) koja je vrlo sli¢na
ve¢ opisanoj metodi iz poglavlja ANI 1 osim Sto viSe pazi da ne bude nepotrebnih
primjera. Druga metoda koja se koristi je metoda molekularne dinamike. Generira
se dinamika vrlo kratkog trajanja (4 ps) te se u svakom koraku pomoc¢u ansambla
ANI modela primjenjuje QBC test. U trenu kada se struktura dovoljno promjeni da se
modeli u ansamblu viSe ne slazu (2.21) simulacija se prekida te se struktura dodaje
u trening set.

Kada iscrpimo cijeli konformacijski set u trecoj fazi imamo kompletirani trening
set. Ciklus se iterativno ponavlja od prve faze dokle god se modeli ne prestanu po-
pravljati. Zadnja verzija modela koja se viSe znacajno nije popraviljala sa iteriranjem
autori su nazvali ANI 1x. Vazno je re¢i kako ANI 1x viSestruko bolje predvida energije
struktura od ANI 1 modela i to sa samo Cetvrtinom trening seta. Takoder na COMP6

test setu srednja apsolutna pogreska u odnosu na DFT racune je ~ 0.03 eV.

2.5 ANI-2x

ANI 1x je uveo ogroman pomak u odnosu na ANI 1 model buduéi da je s redom
veli¢ine manjim trening setom postigao puno bolju to¢nost. Medutim i dalje imamo
limitaciju primjene na samo Cetiri vrste atoma C, H, N i O. Tome je tako zato Sto
konfiguracijski prostor raste eksponencijalno s brojem razli¢itih kemijskih simbola,
a to onda znaci da bi nam opet trebao vedi trening set kako bismo prosli kroz cijeli
ili barem vec¢inu takvog prostora. Novi model ANI 2x koristi istu reprezentaciju te
koncept aktivnhog ucenja kao i ANI 1x, no donosi i neke ekstenzije te promjene u
odnosu na ANI 1x. Primjerice ANI 2x je primjenjiv na dodatna tri elementa S, F i Cl.
Zanimljivo je da ovih sedam atoma (H, C, N, O, F, Cl, S) u raznim kombinacijama
tvore otprilike 90% svih spojeva koji se nalaze u lijekovima. Druga promjena koju
ANI 2x donosi je funkcija gubitka. Naime, ANI 2x minimizira energije kao i ANI 1x,
ali i sile

R 2 Iy e, 2
C= N Z (Ez - Ez) + ﬁ Z <fij — fij) ] (2.22)
i=1 b =1

$to je trend u slicnim modernim potencijalima budu¢i da uvelike ubrzava konver-

genciju tezina za dani konfiguracijski prostor. E i ﬁ-j su energije i sile koje izracuna
model, a £; i f;; energije i sile izracunate DFT-om. N je broj sustava u trening setu

a M broj atoma u danom sustavu. Konac¢no, u odnosu na ANI 1x, ANI 2x model ima
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vedi cut off radijus R, Sto mu omogucuje da ima veci uvid u okolinu atoma Sto i ima

smisla buduci da se bavi kemijski kompleksnijim sustavima.

2.6 Van der Waalsova interakcija

Zahvaljujudi svojim uspjesima, DFT se etablirala kao jedna od najpopularnijih metoda
u fizici ¢vrstog stanja te fizikalnoj kemiji [21]. Medutim, funkcionali koje najcesce ko-
ristimo ¢ine ovu teoriju lokalnom ili polulokalnom te ne ukljucuje nelokalne interak-
cije kakva je primjerice Van der Waalsova (VdW) [22]. Budu¢i da su nasi potencijali
trenirani na energijama izracunatim DFT-om, oni e isto patiti od zanemarivanja ne-
lokalnih interakcija. Zato smo odlucili uvesti popravku na predikcije modela. Odlucili
smo se za aditivnu korekciju u kojoj ¢emo na energije koje izracuna neuronska mreza
dodati energije racunate pomoc¢u D4 modela [13]. Dodatni ¢lan je oblika

Cs

r6

(2.23)

gdje se Cg dobije iz polarizabilnosti te funkcija koordinata atoma. Prednost modela je
Sto je zamiSljen da se koristi kao dodatak DFT ra¢unima pa je napravljen tako da bude
numericki jeftin u odnosu na ostale funkcionale koji ukljucuju nelokalne interakcije.
Cs koeficijent se dalje koristi kako bi se izracunala energija

AB
(n)

C
By == > snpimy(B) (2.24)

gdje je R udaljenost izmedu atoma A i B, a f;;‘}w Becke-Johnson funkcija gusSenja.

Faktor s,, normalizira multipolne doprinose

- R + (CIqRo + ag)" '

oy () (223)

Dipol-kvadrupol doprinos je sadrzan u C{'Z koeficijentu koji se iterativno ra¢una
pomocu C48 koeficijenta

C¢P =308 \/QuQs (2.26)
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<rfy >
Qu=VZA=AZ (2.27)
<73 >

gdje su < Y > i < r} > ocekivane vrijednosti.

2.7 Vibracijska svojstva kristala

Promotrimo kristal koji u jedini¢noj ¢eliji ima N,, atoma. Oznacimo li atom u je-
dini¢noj ¢eliji s indeksom

Szl...Nat

te pripadne Kartezijeve koordinate s R, (a=1...3 oznacavaju Kartezijeve koordi-

nate u x, y i z smjeru) mozemo napisati izraz

Ciasp (RR) = O Eiot (2.28)
s 8usa (R) 8uS/B (R’)

gdje su s u,, = x;, — Rs, 0znaceni pomaci iz ravnoteznih polozaja atoma. Izraz
2.28 jo$ zovemo i matricom konstanti sila. Ona nam u principu govori o vezi sile i
pomaka te ¢e u harmonickoj aproksimaciji to naravno biti linearni odnos. Ukoliko za

rjeSenje pretpostavimo ravne valove dobijamo sekularnu jednadzbu
DD fivs (@) = wf s () (2.29)
s',B

gdje je D, .3 dinamitka matrica.

2

]5504 s'B =
0 VMM o= duy, (R) Ouyg (R)

(2.30)

Dijagonalizacijom dinamicke matrice mozemo izracunati fononske modove izvri-
jednjene u valnoj tocki q.

Metoda pomocu koje ¢emo racunati frekvencije je metoda kona¢nih pomaka, a
u Pythonu je implementirana u ASE-u pod nazivom PHON. [23] Ideja je u principu
vrlo jednostavna. Prvi korak je optimizirati strukturu tako da dodemo Sto blize rav-
noteznoj konfiguraciji. Nakon toga izmicemo jedan po jedan atom za iznos § u +

smjeru kartezijevih koordinata dok se svi ostali atomi drze fiksnima na ravnoteznim
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polozajima. Sile na sve ostale atome Cine elemente matrice konstanta sila. Ponovimo
li ovaj postupak za sve ostale atome dobiti cemo kompletiranu matricu konstanta sila.
Premda ovakva metoda moze biti vrlo precizna, treba imati na umu da odabir ne-
kih hiperparametara jako ovisi o sustavu kojeg koristimo. Primjerice odabir veli¢ine
super-celije iznimno je ovisan o tipu sustava kojeg koristimo. Naime, super-celija bi
u teoriji morala biti dovoljno velika da elementi matrice konstanta sila iS¢ezavaju na
rubovima. Takav uvjet je puno lakse posti¢i u metalima nego u ionskim materijalima.
Tome je tako zato $to u dugovalnom limesu pomak naboja iz ravnoteznog polozaja
stvara dipole koji interagiraju nelokalnim silama. Jednom kada imamo dinamicku
matricu u principu mozemo izracunati fononske frekvencije za bilo koju tocku q u
prvoj Brillouinovoj zoni (BZ). Medutim za vizualizaciju vrijednosti frekvencija trebali
bismo koristiti 4D grafikon buduc¢i da ovisi o tri varijable w, (¢, q,,¢.). Tome ipak
djelomi¢no mozemo uskociti ukoliko podijelimo prvu BZ na nekoliko toc¢aka koje zo-
vemo specijalne tocCke te izvrijednimo frekvencije na duzinama koje spajaju te tocke
unutar BZ.

Velicina koja ¢e nam takoder biti od velike pomo¢i je fononska gustoca stanja
(FGS). Uobicajeno nam se nude dvije metode pri racunanju FGS, a to su linearna
tetrahedron metoda (linear tetrahedron method) te metoda premazivanja (smearing

method). U ovom radu odlucili smo se za metodu premazivanja. FGS se definira kao

D(w) = %Zé(w —wy) (2.31)

gdje je N broj jedini¢nih celija u kristalu. Kod metode premazivanja je delta funk-
cija zamijenjena normalnom distribucijom sa standardnom devijacijom o koju mi
unosimo kao parametar pri racunu. Fonone racunamo na nacin da BZ zamijenimo
reSetkom q toc¢aka na kojima izvrijednjujemo dinamic¢ku matricu. Valja naglasiti da je
FGS definirana na nacin da integral po cijelom spektru bude jednak broju stupnjeva
slobode sustava.

/D(w) dw =3 Ny (2.32)
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2.8 Helmholtzova slobodna energija

Sustav u ravnoteznom stanju pri danom tlaku p i temperaturi T nalazi se u minimumu
Gibbsove slobodne energije

G=U+pV-TS (2.33)

gdje je s U oznaCena unutarnja energija, V je volumen te S entropija. Medutim bududi
da kristali kojima se bavimo imaju vrlo velik broj atoma u jedini¢noj ¢eliji, racunanje
Gibbsove slobodne energije numericki je preskup racun te ¢emo zanemariti ovisnost

vibracijskog spektra o volumenu i racunati Helmholtzovu slobodnu energiju
F=U-TS. (2.34)
Vibracijski dio slobodne energije mozemo izraCunati iz izraza

Fop = %qzn hw(q,n) + k:bT; In[1 — exp (—hw(q,n) /kT). (2.35)
Gdje je w(q,n) n-ti mod titranja u q tocki u prvoj BZ. Prvi ¢lan jo§ zovemo i "zero-
point energy” (ZPE) bududi da je to vibracijski dio slobodne energijena 7" = 0 K. Od-
mah moZemo primijetiti da ¢e tom ¢lanu najvece doprinose dati modovi na najvisim
energijama Sto ¢emo modi vidjeti iz funkcije gustoce stanja. S druge strane ukoliko
promotrimo drugi ¢lan, mozemo vidjeti da ¢e najviSe doprinositi dio spektra niskih
energija pa Ce ta dva dijela spektra dobiti posebnu paznju pri komentarima u rezul-

tatima.
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3 Rezultati i rasprava

3.1 Volumen

Neuralne mreze koje koristimo u ovom radu trenirane su na sustavima koji imaju ma-
len broj atoma u jedini¢noj ¢eliji. Zelimo li ih primijeniti na veée sustave poput mole-
kularnih kristala prvo trebamo provjeriti koliko se dobro takvi potencijali generalizi-
raju na vece sustave. Molekularni kristali su nam posebice zanimljivi buduéi da imaju
Siroku primjenu, a tesko ih je tretirati DFT-om. Odlucili smo pomoc¢u ANI potencijala
relaksirati jedini¢ne Celije takvih kristala te nakon relaksacije izracunati volumen.
Konacno, kao ocjenu generalizacije izracunati volumen usporedujemo s eksperimen-
talnim podacima. Kristale smo filtrirali s COD baze [24-30] podataka na nacin da
smo preuzeli samo one kristale koji se sastoje od elemenata C, H, N i O. Takoder
kristali imaju izmedu 16 i 58 atoma u jedini¢noj Celiji. Za ulitavanje te obradu kris-
tala koristili smo ASE (Atomic Simulation Environment) okruzje u Python-u. Na 1200
takvih kristala primijenili smo BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb—Shanno) algoritam
kako bismo proveli relaksaciju. Zatim racunamo relativhu pogresku AV u odnosu na

eksperimentalnu vrijednost za svaki potencijal opisan u prethodnom poglavlju

‘/pot - ‘/e:rp

AV =
‘/eocp

(3.1)

Optimizacija se provodi dok se ne dosegne maksimalan broj koraka ili dokle god je

sila na svaki pojedini atom u kristalu veca od
fmaz = 0.0005 eV/A. (3.2)

Prilagodbom Gaussove distribucije na histograme dobivene su srednje vrijednosti te

standardne devijacije koje su za svaki model prikazane u tablici 3.1

Takoder, histogrami sa prilagodenim Gaussijanima su prikazani na slici 3.1.
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AV p (1073) | o (1072)
ANI1-x 37+ 4 93+ 4
ANI2-x 6+ 2 53+ 2

ANI1-x+D4 2+ 3 78+ 3
ANI2-x+D4 | —156+ 2| 49+£ 2

Tablica 3.1: Srednje vrijednosti i standardna devijacija odstupanja simuliranih ¢elija
od eksperimentalnih vrijednosti.

AV

Prilagodba Gaussijanom
------ x=0
mm ANI1x

Prilagodba Gaussijanom

f x=0
[ mEE ANI2X

AV

Prilagodba Gaussijanom
- x=0
i mmm ANI1x + D4

****** x=0
i mmm ANI2x + D4

Prilagodba Gaussijanom

Slika 3.1: Histogram relativnih pogresaka volumena za cCetiri razli¢itih modela u

odnosu na eksperimentalne podatke.

Histogrami nam nude nekoliko uvida o kvaliteti modela. Prokomentirajmo prvo

razliku izmedu ANI1x te ANI2x modela. Korisno je jo$ jednom istaknuti da primje-
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njujemo ove modele na klasi materijala koje oni nisu uopce vidjeli u trening setu
bududi da su trenirani na molekulama, a ne kristalnim strukturama. Mozemo vidjeti
da se ANI2x znacajno bolje snalazi s predikcijom kod molekularnih kristala. Vise
je mogucih objasnjenja zasto je tome tako. Kao prvo, ANI2x treniran je na skupu
sustava koji imaju tri kemijska atoma viSe od ANI1x modela. Atomi veceg atomskog
broja mogu tvoriti kemijski kompleksnije sustave. ANI2x takoder ima veci cut off ra-
dijus R. Sto mu omogucava da vektori okoline atoma imaju Siru sliku o okolini svakog
atoma. Konacno, funkcija gubitka se razlikuje. Pa tako ANI1x pokuSava minimizirati
razliku u predikciji energije dok ANI2x u funkciji gubitka minimizira i silu i energiju
Sto se pokazalo kao puno robusnija opcija.

Takoder mozemo primijetiti da se dodavanjem nelokalne Van der Waals interak-
cije, distribucije "pomicu” ulijevo. Pa tako srednja vrijednost Gaussove funkcije dobi-
vena prilagodbom na podatke za ANI1x model biva puno blize nuli kada dodamo D4
doprinos. Takvo ponaSanje ima smisla buduéi da ako dodamo privla¢nu silu medu
atomima, ocekivali bismo da atomi budu blize u odnosu na sustav kada tu silu ne-
mamo. Uoc¢imo takoder da ANI2x + D4 potencijal daje red veli¢ine losiji rezultat za
srednju vrijednost. Kao sto se dalo naslutiti iz prethodnog odlomka ANI2x u sebi ve¢
ima ”saznanja” o nelokalnim interakcijama budu¢i da puno bolje radi od ANI1x te se
dodavanjem D4 doprinosa precijenila magnituda nelokalne interakcije.

Konac¢no, ovakvi rezultati daju nam indikaciju da ove potencijale ima smisla ko-
ristiti pri racunanju kompleksnijih svojstava kristala poput vibracijskih svojstava te

slobodne energije.

3.2 Vibracijska svojstva

N’-2-propylidene-4-hydroxybenzohydrazide je spoj Cija je kemijska formula Cyq Hi»
Ny O,. Dostupan je na COD [24-30] bazi podataka gdje je i preuzet cif sa informa-
cijama o kristalu. U kristalnoj reSetci ima ortorompsku simetriju te u jedini¢noj Celiji
ima cetiri molekule. To dakle znaci da u jedini¢noj celiji imamo 104 atoma. Ve¢ ov-
dje valja spomenuti da je to za red veli¢ine vise atoma nego Sto su imale molekule u
trening setu ANI1x modela. Svi racuni provedeni su pomo¢u Phonopy koda [31] koji
je implementiran u Pythonu. Pri kreiranju matrice konstanti sila koristili smo 3x3x3

super-éeliju i pomak § = 0.015 A dok smo za ra¢unanje fononske gustoée stanja ko-
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ristili reSetku od 21x21x21 g-tocaka te konstantu premazivanja ¢ = 0.001 eV.

ANI1x
— Fazall
3000 1
— Faza ll
2500 —— Faza lll
2000 1
n
8 1500 4
1000 1
500 1
0
0.300 0.3IZS 0.?;50 0.3I75 0.4IOO 0.4IZS 0.4ISO 0.4I75 0.500
Frekvencije (eV)
DFT
— Faza l
6000 1
— Faza ll
5000 1 — Faza lll
4000 A
n
8 3000 1

2000

1000 1 /\
0

0.300 0.3:25 0.3ISO 0.3:75 0.4IOO 0.4IZS 0.4ISO 0.4I75 0.500

Frekvencije (eV)

Slika 3.2: Usporedba visokog dijela spektra ANI1x potencijala sa DFT [32] racunom.

U ovom poglavlju prikazat ¢emo fononske gustoce stanja za Cetiri potencijala u
usporedbi sa DFT [32] podacima. Valja naglasiti da se matrica konstanti sila do-
bivena DFT-om dobila pomo¢u perturbativne teorije funcionala gusto¢e dok se fo-
nonska gustoc¢a stanja dobila metodom premazivanja sa konstantom premazivanja
o = 0.001 eV. Radi bolje preglednosti prikazat ¢emo zasebno visoki i niski te srednji
dio spektra redom za potencijale ANI1x (slike 3.2, 3.3), ANI1x + D4 (slike 3.4, 3.5),
ANI2x (slike 3.6, 3.6) te ANI2x + D4 (slike 3.8, 3.9).
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ANI1x
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0.00 0.65 O.I10 0.I15 0.I20 0.I25 0.30

Frekvencije (eV)

Slika 3.3: Usporedba niskog i srednjeg dijela spektra ANI1x potencijala sa DFT [32]

racunom.
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ANI1x + D4
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Slika 3.4: Usporedba visokog dijela spektra ANI1x + D4 potencijala sa DFT [32]

racunom.
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ANI1x + D4
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Slika 3.5: Usporedba niskog i srednjeg dijela spektra ANI1x + D4 potencijala sa
DFT [32] ra¢unom.
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ANI2x
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Slika 3.6: Usporedba visokog dijela spektra ANI2x potencijala sa DFT [32] racunom.
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ANI2x
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Slika 3.7: Usporedba niskog i srednjeg dijela spektra ANI2x potencijala sa DFT [32]

racunom.
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ANI2x + D4
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Slika 3.8: Usporedba visokog dijela spektra ANI2x + D4 potencijala sa DFT [32]

racunom.
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ANI2x + D4
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Slika 3.9: Usporedba niskog i srednjeg dijela spektra ANI2x + D4 potencijala sa

DFT [32] ra¢unom.

3.3 Helmholtzova slobodna energija

U ovom potpoglavlju prikazat ¢emo slobodne energije za sve tri polimorfske faze.

Izracunate su takoder pomoc¢u Phonopy koda u Pythonu. Najprije smo konstruirali

dinami¢ku matricu pomo¢u metode kona¢nih pomaka s pomakom ¢ = 0.015 A te smo

fononske frekvencije izvrijednili na 21x21x21 resSetci q-tocaka. Za svaki potencijal

smo prikazali ukupnu (vedi graf) te dio slobodne energije bez potencijalne energije

(manji graf). Takoder, sijecanje faza smo oznacili vertikalnim pravcem.
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Slika 3.10: Helmholtzova slobodna energija za potencijal ANI1x.
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Slika 3.11: Helmholtzova slobodna energija za potencijal ANI1x + D4.
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Slika 3.12: Helmholtzova slobodna energija za potencijal ANI2x.

33




ANI2x + D4
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Slika 3.13: Helmholtzova slobodna energija za potencijal ANI2x + D4.

3.4 Rasprava

Najprije ¢emo prokomentirati fononske gustoce stanja. Ukoliko pogledamo visoki
spektar mozemo vidjeti da svi potencijali vide fononske frekvencije na viSim energi-
jama od DFT-a. To medutim ne znaci da su potencijali u krivu. Naime, ako pogle-
damo karakteristicne energije "modova rastezanja” [33] vodika s ugljikom, dusikom
ili kisikom mozemo vidjeti da su to vise energije nego Sto predvida DFT. Primjerice
karakteristicne C-H vibracije su obi¢no na energijama ~ 0.41 eV. Dok su s druge

strane slobodne O-H vibracije kakvu imamo u ovom kristalu na ~ 0.45 eV . Visoki
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spektar moZemo to¢no povezati s vibracijama vodika jer kada prointegriramo po vi-
sokim energijama (> 0.3 €V) dobijemo broj vodika u jedini¢noj celiji Sto odgovara
jednom modu rastezanja za svaki vodik.

Ipak, s druge strane budu¢i da su kemijske okoline vrlo sli¢ne, ocekivali bismo i
slicne frekvencije na visokim energijama Sto nije slucaj. To se takoder vidi na rezulta-
tima slobodne energije kod ZPE doprinosa. Usporedbu s DFT racunom [32] moZemo

vidjeli na tablici 3.4.

ZPE (eV) | DFT [32] | ANI1x | ANI1x+D4 | ANI2x | ANI2x+D4
Fazal 22.1739 | 23.3647 | 23.5418 | 23.5418 | 23.5418
Faza Il 22.1717 | 23.1012 | 23.6504 | 23.6505 | 23.6505
FazaIll | 22.1915 | 23.2172 | 23.6311 0 | 23.6312 | 23.6312

Tablica 3.2: Zero point energy za tri faze racunano sa Cetiri potencijala te DFT-om

[32].

Primjetimo da svi potencijali izuzev ANI1x racunaju slicne rezultate. Takoder,
dodatkom D4 na ANI2x vidimo da se energije nisu uopce promijenile do na Cetvrtu
decimalu u odnosu na ANI2x sto nam je direktna potvrda da Van der Waalsove inte-
rakcije nemaju previSe utjecaja na spektar pri viSim energijama.

Sljede¢a zanimljiva pojava koju mozemo uociti kod slobodne energije je da nam
se slobodne energije razli¢itih faza ne sijeku kada dodamo doprinos potencijalne
energije slobodnoj energiji, a sijeku kada racunamo samo vibracijski dio. Pa tako
potencijal ANI1x + D4 predvida prijelaz iz faze III u fazu II pri temperaturi 148°,
ANI2x prijelaz iz faze II u fazu III pri temperaturi 132°C' te ANI2x + D4 predvida
prijelaz faze III u fazu I pri temperaturi 288 °C' dok ANI1x ne predvida nikakav prije-
laz. Eksperimentalno su zabiljeZeni prijelazi faze I u fazu II pri temperaturi ~ 150°C
te iz faze III u fazu II pri temperaturi ~ 80°C. Naravno, nema smisla usporedivati
same temperature s eksperimentalnim budu¢i da vibracijskom dijelu slobodne ener-
gije fali doprinos potencijalne energije, no ipak je indikativno da nesto nije u redu
s racunanjem potencijalne energije. Stoga, prikazimo tablicu za potencijalne ener-
gije sve tri faze u usporedbi s DFT racunima na nacin da sve normaliziramo tako da

potencijalna energija trece faze bude 0 €V (tablica 3.4).
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|AU| (eV) | DFT [32] | ANI1x | ANI1x+D4 | ANI2x | ANI2x+D4
Faza I 0.0153 | 0.0203 0.0832 0.3489 0.2658
Faza II 0.0835 | 0.0212 0.3993 0.1029 0.0708
Faza III 0 0 0 0 0

Tablica 3.3: Potencijalne energije za tri faze racunano sa cetiri potencijala te DFT-

om [32] normalizirano na fazu III.

Iz tablice mozemo primijetiti da izuzev ANI1x potencijala, kod svakog potencijala
imamo bar jednu fazu koja je za red veli¢ine udaljenija negoli je to kod DFT [32]
racuna.

Konac¢no, valja spomenuti da iako smo dodali nelokalne Van der Waalsove in-
terakcije, nasim potencijalima fali dipolarna interakcija koja ima ¢ak i vec¢i doseg.

Naime ovdje se bavimo kristalima kod kojih je ta interakcija relevantna i pada kao

~ —

5. Potencijal ne vidi tu interakciju do na cut off radijus koji je manji negoli je
T
doseg takve interakcije. Isto tako pri racunanju matrice konstanti sila koristili smo
konstantan pomak ¢ koji sigurno nije optimalan za nizak i visok dio spektra sto unosi

netocnosti u dinamicku matricu, a onda i gustocu stanja, odnosno slobodnu energiju.
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4 Zakljucak

U ovome radu koriStene se neuralne mreze ANAKIN-ME metodologije kao potencijali
pomocu kojih ratunamo energije sustava koji se sastoje od viSe atoma. Budud¢i da
su potencijali trenirani na molekulama i strukturama koje se sastoje od manjeg broja
atoma najprije smo provjerili koliko se dobro generaliziraju na molekularne kristale.
Takvo pitanje je netrivijalno iz razloga Sto takve materijale mreze nisu imale u trening
setu. Takoder, koristili smo kristale koji u svojoj jedini¢noj reSetci imaju izmedu 16
i 58 atoma Sto je znacajno vise nego strukture u trening setu. Molekularni kristali
su nam zanimljivi budu¢i da imaju vrlo Siroku akademsku i industrijsku primjenu,
a tretman ab initio metodama poput DFT-a je numericki vrlo skup. Relaksacijom
kristala usporeden je volumen jedini¢ne celije s eksperimentalnim rezultatima te su
za Cetiri potencijala koje smo koristili postignuta zadovoljavajuca slaganja.

Nakon provjere generalizacije na molekularne kristale odlucili smo razmotriti
mogu li se ANI potencijali uspjesno koristiti pri racunanju vibracijskog spektra te slo-
bodne energije. U svrhu toga odludili smo prouditi spoj N’-2-propylidene-4-hydroxyben
zohydrazide koji je dodatno zanimljiv jer pokazuje vrlo rijetko svojstvo termood-
sko¢nih materijala. Sastoji se od 104 atoma u jedini¢noj Celiji i predstavlja ogroman
izazov ovakvim potencijalima. Matrica konstanta sila izracunata je pomoc¢u metode
konac¢nih pomaka te je metodom premazivanja dobivena fononska gustoca stanja za
tri polimorfske faze spoja. Usporedbom sa eksperimentalnim podacima pokazano je
da potencijali mogu detektirati karakteristicne energije vibracije modova rastezanja
atoma vodika. Takoder, izracunate su slobodne energije sve tri faze. Zanimljivo je da
ANI1x potencijal u vibracijskom dijelu slobodnih sila ne predvida prijelaze iz jedne
faze u drugu, ali kada dodamo D4 nelokalnu Van der Waalsovu popravku predvida
prijelaz. Premda svi ostali potencijali isto "vide” prijelaze od kojih su neki primijeceni
i eksperimentalno, treba ipak naglasiti da kada se vibracijskom dijelu slobodne ener-
gije doda potencijalna energija kristala, potencijali ne predvidaju prijelaze. Pokazano
je da su relativne razlike potencijalne energije za tri faze koje racunaju ANI poten-
cijali red veli¢ine ve¢e od DFT-ovih racuna. Isto tako potencijali ne uzimaju u obzir
dipolarnu interakciju. Takoder, koriSten je konstantan pomak pri kreiranju matrice
konstanti sila. U konacnici, mozemo zakljuciti da ove potencijale ne mozemo jo$

koristiti u potpunosti kao zamjenu za ab initio metode kod ovako kemijski bogatih
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struktura. Ipak, s obzirom na vrijeme koje Stede predstavljaju velik potencijal za

buducnost fizike ¢vrstog stanja te su vrijedne daljnjeg istrazivanja.
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