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Simulirani su organski kristali koji se nalaze u "Crystallography Open Database" bazi podataka
uz pomo¢ dva strojno naucena potencijala iz paketa "torchani" (ANI1-x i ANIl-ccx). Usporedbom
simulacija i eksperimentalnih podataka utvrdeno je da za veéinu organskih kristala simulirani vo-
lumen odstupa do 10 % od stvarnog. Ovakvo dobro slaganje omogucava koristenje ovih strojno
naucenih potencijala za predikciju razli¢itih svojstava takvih materijala bez potrebe za mjerenjem.

I. UVOD

Simulacije su koristan i jeftin nacin predvidanja svoj-
stava materijala. Koristenje strojno naucenih potenci-
jala ima potencijal postati dobra zamjena za dugotrajne
i komplicirane DFT rac¢une. U ovom seminaru testiraju
se dva strojno naucena potencijala iz programskog pa-
keta "torchani": ANI1-x i ANIl-ccx. Uz pomoé paketa
ASE (Atomic Simulation Environment) [1] i .cif (Crys-
tallography Information File) datoteka s COD (Crystal-
lography Open Database) [2] baze podataka simulirani
rezultati usporeduju se s eksperimentalnima za provjera-
vanje to¢nosti potencijala. Odabrani su organski mate-
rijali koji se sastoje isklju¢ivo od ugljika, vodika, dusika
i kisika (C, H, N, O). To¢nost se provjerava usporedbom
simuliranih i eksperimentalnih podataka (primjerice vo-
lumen i dimenzije jedini¢ne celije). Pod simulacijom se
misli na relaksaciju koordinata atoma i ¢elije danog mate-
rijala, odnosno trazenje strukture s najmanjom energijom
za taj strojno nauceni potencijal.

II. METODE I MATERIJALI

Za sve potrebe simulacija koristio se programski jezik
Python, toc¢nije Jupyter Notebook. Cijeli postupak je
opisan u nastavku.

COD baza podataka i .cif datoteke

COD baza podataka [2] sadrzi strukturne eksperimen-
talne podatke dobivene iz difrakcije X zrakama (jedini¢éna
¢elija, koordinate atoma, simetrije...) za velik broj ma-
terijala u .cif formatu te su od njih odabrani oni koji
se sastoje od elemenata C, H, N i O te je zadan uvjet
da se moraju sastojati od minimalno dvije razli¢ite vrste
atoma. U bazi postoji 42748 takvih datoteka za preuzi-
manje i daljnju obradu.

ASE (Atomic Simulation Environment)

ASE [1] je poznati programski paket za simulaciju
atoma, molekula i materijala. U okviru ovog seminara
koristeni su alati za ucitavanje, optimizaciju i vizualiza-
ciju materijala te paket za konstrukciju baze podataka u
ASE sucelju (ASE database). Za optimizaciju strukture
koristi se BFGS (Broyden—Fletcher-Goldfarb—Shanno)
algoritam iz istog paketa.

Naredbom ase.io.read() ulitavaju se .cif datoteke.
Ucitavanje je u nekim sluéajevima onemoguéeno zbog
gresaka ili viSeznacnosti u .cif datotekama. Nagcin fil-
triranja tih slucajeva bit ¢e objasnjen u sljede¢em po-
dodjeljku. Time dobivamo "Atoms" objekt kojem se
pridruzuje kalkulator za izra¢un svojstava materijala i
sprema u bazu kao "AtomsRow" objekt specifican za
ASE bazu podataka.

Problemi, filtriranje, Pymatgen, BFGS postavke

Zbog velikog broja radnih datoteka i podataka velika
je vjerojatnost da ée se pojaviti i odredene greske. Pro-
motrimo neke od uoéenih problema:

e Nemoguénost  ucitavanja naredbe

ase.io.read()

pomocu

e Nemoguénost jednozna¢nog pozicioniranja pojedi-
nih atoma

e Izostavljeni ili krivo pozicionirani vodici
e Besmislena strukura (nepotpuni podaci)

e Beskona¢no vrijeme optimizacije BFGS algorit-
mom

Prvi problem najlakse je uocljiv jer se pojavljuje kod
uCitavanja "Atoms" objekta te se rjeSava jednostavnom
upotrebom iznimke (exception) kod upisivanja u bazu.

Drugi problem rjeSen je pomoéu programskog paketa
Pymatgen [3] koji sadrzi algoritme za popravak mogu-
¢ih greSaka u strukturi materijala i kompatibilan je s
paketom ASE. Pokazalo se da se dana greska najlakse



identificira ako se .cif datoteka ucita pomoc¢u naredbe
CifParser () te koriStenjem metode get_structures().
Pymatgen u sluc¢aju greske vrac¢a ValueError te se u tom
sluc¢aju opet radi iznimka u iteraciji po materijalima. Po-
treba za time javila se zato Sto ASE samo upozorava na
tu gresku, no dozvoljava ucitavanje, $to je nepozeljno.

Beskona¢no vrijeme optimizacije moze biti posljedica
treéeg ili Cetvrtog navedenog problema te je stoga bilo
relativna udaljenost dvaju razli¢itih atoma mora biti veéa
od 0.8 A. To je utvrdeno pregledavanjem pojedinih .cif
datoteka i ¢injenicom da je kod difrakcije pozicije vodika
relativno tesko to¢no odrediti. Isto tako se u BFGS algo-
ritmu ograni¢io maksimalni broj koraka za svaki koristeni
potencijal na sljedeéi nacin:

Nsteps =300 + 2 ngtoms, (1)

gdje je Ngieps broj koraka u relaksaciji, + = 6 za ANIlx
kalkulator, z = 10 za ANIlccx kalkulator, a ngoms broj
atoma u jedini¢noj ¢eliji kristala. Oc¢ito je da je trajanje
relaksacije raste s kompleksnoséu strukture materijala.
Za ANTlccex potencijal dozvoljen je veéi broj koraka jer je
njegovim koristenjem relaksacija u prosjeku krace trajala.
Tako definirane relaksacije izvodene su paralelno te su se
odvijale gotovo jednakim brzinama. Nakon relaksacije
3000 materijala, ANI1x kalkulator je 92 puta dostignuo
maksimalan broj koraka, a ANIlccx 49 puta. Minimalna
sila do koje se provodila relaksacija BFGS algoritmom
iznosila je:

fmaz = 0.0005 eV /A. (2)

Navedene greske odnose se na moguée smetnje kod sa-
mog izvodenja programskog koda potrebnog za izradu
novih baza za svaki strojno nauceni potencijal te su eli-
minirane kako bi se program mogao nesmetano izvoditi.
Preostale greske poput prevelikih numeric¢kih odskakanja
od eksperimentalnih podataka predstavljaju korisne in-
formacije za izradu statistike te utvrdivanja kvalitete pri-
mijenjenih strojno naucéenih potencijala.

Kratka shema postupka

1. Preuzimanje .cif datoteka s COD baze

2. Utitavanje i spremanje u prvobitnu bazu (ujedno
i prvi filter za nemoguénost ucitavanja pomocu
ase.io.read()

3. Dodatno filtriranje prvobitne baze, sortiranje i
spremanje u novu "¢istu" bazu za uporabu

4. Optimizacija strukture kalkulatorom strojno na-
ucenog potencijala i BFGS metodom (relaksacija)
iteriranjem "Ciste" baze i spremanje u novu bazu
posebno za svaki kalkulator

5. Analiza podataka i izrada histograma

x: | } » output

Slika 1. Shema perceptrona (preuzeto iz [4]).

III. STROJNO NAUCENI POTENCIJAL "ANI1"

Princip rada koristenog strojno naucenog potencijala
ANAKIN-ME (Accurate NeurAl networK engINe for Mo-
lecular Energies, krace ANI) temelji se na neuronskim
mreZzama te sluzi za izra¢un energije molekula ili mole-
kularnih kristala koji se sastoje od elemenata C, H, N i
O. Opécenito, umjetna neuronska mreza je model obrade
podataka inspiriran ljudskim mozgom. Svaki neuron za-
sebno obraduje ulazne podatke i vraca neku vrijednost.
Takvi neuroni su, konkretno u feed-forward neuronskim
mrezama, organizirani u vise "skrivenih slojeva" i medu-
sobno povezani "tezinama" (weights, koje predstavljaju
sinapse). U jednom sloju neuroni paralelno ra¢unaju na
podacima iz prethodnog sloja te se prosljeduju preko neke
aktivacijske funkcije. Neuroni mogu imati definiranu tzv.
pristranost ako obraduju parametre od posebne vaznosti.

Jedan od jednostavnijih tipova neurona je tzv. per-
ceptron, koji je 50-ih godina definirao Frank Rosenblatt
[4]. Shema na slici 1 prikazuje perceptron s tri diskretna
ulazna parametra x; od kojih svaki ima pridruzenu te-
Zinu (weight) w;, realan broj koji odreduje vaznost svakog
ulaznog parametra za izracun izlaza koji moze poprimiti
vrijednost 0 ili 1, ovisno o postavljenom pragu:

. {0 if
izlaz = .

> wjz; < prag,
1 if T o (3)

2. wjxj > prag.

Tako definiran izlaz referira se na Heavisideovu funkciju
koja se moze koristiti kao aktivacijska funkcija za ovaj
diskretni primjer. Za kontinuirane slu¢ajeve mogu se ko-
ristiti Gaussijan ili sigmoidalna funkcija.

Referentni skup podataka koji ANI1 potencijal koristi
izveden je iz GDB-11 baze koja sadrzi DFT-om izrac¢u-
nate podatke o molekulama do maksimalno 11 atoma
sastavljenih od elemenata C, N, O i F (sve njihove mo-
guce kombinacije). Za potrebe ANI-ja eliminiraju se mo-
lekule koje sadrze fluor. Zbog velikog broja molekula
(=40 milijuna), odabrana je 57,951 molekula s najvise 8
atoma. Podaci iz GDB-11 baze spremljeni su u SMILES
formatu koji se za potrebe ANI1 potencijala pretvaraju
u 3D uz pomoé¢ RDKit softvera te se popunjavanjem va-
lentnih orbitala molekulama dodaju vodici. Nakon toga
se optimizira struktura te generiraju normalni modovi i
koordinate za provedbu NMS-a za generiranje razli¢itih
struktura i ra¢unanje pripadnih energija.
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Slika 2. Shematski prikaz rada neuronskih mreza kod kons-
trukcije potencijala (preuzeto iz [5]). Vektor atomskog okru-
Zenja ¢ s koordinatama ¢; predstavlja ulazni parametar mreze
koji se u procesu uéenja provlaci kroz "skrivene slojeve" mreze
te kao izlazni parametar daje energiju. Na slici A prikazan je
op¢i primjer ulaza i izlaza mreze, a na slici B dan je konkretan
primjer za tri ulazna parametra kod molekule vode (jedan za
svaki atom) koji se provlade kroz mrezu i kao izlazni parame-
tar daje njihov zbroj energija.

ANTI1 podaci za razli¢ite konformacije molekula dobi-
veni su uzorkovanjem normalnih modova (NMS - normal
mode sampling). ANI1 koristi podatke u obliku para
(¢, E7), odnosno neke prostorne raspodjele atoma u mo-
lekuli i energije za tu odredenu konformaciju. Gledamo
vibracije molekule optimizirane strukture preko normal-
nih koordinata pojedinih atoma u potencijalu harmonij-
skog oscilatora. Oznacimo ih s @ = {q1,q2,...,qn,}. Za
linearne molekule s IV, atoma postoji Ny = 3N, — 5 nor-
malnih koordinata, a Ny = 3N, — 6 za sve ostale. Svaki
i-ti atom koji je pomaknut od ravnotezZnog polozaja za
neki R; osje¢a povratnu silu koja je odredena pripadnom
konstantom iz skupa K = {K1, Ky, ..., Ky, }. Generira-
njem slucajnih brojeva c¢; uz uvjet da je vrijednost sume
vaf ¢; u intervalu [0,1] definira se pomak i-tog atoma
od ravnoteznog polozaja:

3N kT
s =y | e 4
R e (4)

za vrijednost ukupne prosjecne energije molekule na odre-
denoj temperaturi 7' skaliranu parametrom ¢;. Odabir
predznaka definiran je Bernoullijevom raspodjelom uz
p = 0.5 s namjerom da se vrijednostima popune i po-
zitivna i negativna strana potencijala harmonijskog osci-
latora. Kona¢no, nove neravnoteZne konformacije mole-
kule dobivaju se zbrojem normalnih koordinata @ i po-
maka QT ¢je su komponente skalirane pomakom na na-
¢in ¢ = ¢;R;. Obzirom da NMS sluzi za generiranje
neravnoteznih struktura u kojima se mogu naéi i struk-
ture prevelike energije za upotrebu, postavljen je prag od
275 kcal/mol. Dodatni detalji opisani su na slici 3.
ANI1 potencijal kao ulazni parametar uzima vek-
tor atomskog okruZenja ("atomic environment vector")

(j;X = {G1,G2,Gs, -+ ,Gp} CEije su komponente pro-
dukti tzv. cutoff i simetrijskih funkcija [5] (Behler i Pa-
rinello, 2007.) koje sadrZe prostorne informacije o okolini
nekog atoma rednog broja X u odnosu na druge u mole-
kuli. Definirajmo komponente vektora atomskog okruze-
nja. Cutoff funkcije definirane su na sljedeéi nacin:

fo (Rij) = 0.5 cos (WZZ) +0.5 for R;; < R, (5)
N 0 for Ri; > Re.

Parametrom Rg odredena je radijalna udaljenost do koje
se okolina oko atoma uzima u obzir, a R;; predstavlja
relativnu udaljenost atoma.

Radijalna simetrijska funkcija je produkt Gaussijana i
cutoff funkcije oblika:

svi atomi

Gn= > e o (Ry) (6)
J#i

Parametar 7 sluzi za odredivanje Sirine, a Rg za pomica-
nje centra Gaussijana. Model ANI1 je konstruiran na na-
¢in da kombinira jedan parametar n s viSe razli¢itih Rg.
Time se izbjegavaju manje vrijednosti n koje bi dovele
do nepotrebno velikih vrijednosti komponenata vektora
G, arazliciti Rg omogucavaju ispitivanje cijelog prostora
oko atoma. .

Ukupna funkcija, ujedno i komponenta vektora G za
atom rednog broja X je oblika:

svi atomi
GX =2 3" [1+ Acos Bk — 0.)]°
G, ki
Rij + R ? "
X exp [—77 (M — RS>

5 fo (Rij) fo (Rir) -

Gledaju se interakcije i-tog atoma s j-tim i k-tim kao pro-
blem interakcije tri tijela. Kutni parametar g analogan
je radijalnom Rg, a ¢ odreduje Sirinu vrhova u kutnom
dijelu. Ponasanje funkcije za razli¢ite vrijednosti ¢, fg i
Rg prikazano je na slici 4.

Pokazalo se da je za ANI1 neuronsku mreZzu najbolja
piramidalna struktura oblika 768:128:128:64:1 (768 ulaza
i1izlaz, a u sredini 3 sloja skrivenih slojeva od 128:128:64
neurona). Skriveni slojevi koriste Gaussijan kao aktiva-
cijsku funkciju, a izlaz linearnu funkciju. TeZine su na-
sumi¢no odredene normalnom distribucijom u intervalu
(=1/+/d,1/+/d), gdje je d broj ulaza u neuron, a pristra-
nosti su inicijalno jednake nuli. TeZine se optimiziraju
pomocu funkcije gubitka:

- 1 2
C(EANI):TeXp ;Z(EfNI—EjDFT) . (8)
J
U programu se koristi poseban testni skup od 1024 mole-
kula ¢ije su energije izracunate DFT-om. Veli¢ina 7 = 0.5

empirijski je odredena. EANI je vektor energija izracu-
natih ANI-jem ¢&ije se vrijednosti usporeduju s testnima



Number of heavy atoms | Total Molecules | Max Temperature | S value | Energies < 275 keal xmol ' Energies >275 kcalx mol ™" | Total data
1 3 2,000.00 500 10,800 0 10,800
2 13 1,500.00 450 50,962 398 51,360
3 20 1,000.00 425 151,200 0 151,200
4 61 600 400 651,936 6,144 658,080
5 267 600 200 1,813,151 9,889 1,823,040
6 1406 600 30 1,682,245 29,963 1,712,208
7 7,760 600 20 6,460,162 869,222 7,329,384
8 47,932 450 5 11,236,918 1,714,819 12,951,737
Total 57,462 — — 22,057,374 2,630,435 24,687,809

Slika 3. U tablici su prikazani parametri koriSteni za generiranje struktura za ANI1 potencijal koristenjem GDB-11 baze. U
prvom stupcu nalaze se brojevi atoma za pojedinu molekulu, u drugom njihov broj moguéih kombinacija, a u tre¢em maksimalne
koriStene temperature za perturbaciju molekule. S vrijednost je empirijski parametar koji odreduje broj potrebnih struktura za
molekulu po stupnju slobode prema jednadzbi Nstruktura = S X Naog, gdje Naos 0znacava broj stupnjeva slobode molekule [6].
Ukupan broj na taj nacin generiranih podataka dan je u donjoj lijevoj ¢eliji tablice od kojih su prema dogovoru upotrebljive
samo one strukture ¢ija je ukupna energija manja od 275 kcal/mol, §to zna¢i da je od 24,687,809 struktura upotrebljivo

22,057,374. (Preuzeto iz [6])
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Slika 4. Grafovi ovisnosti simetrijskih funkcija o parametrima Rg, A i { (preuzeto iz [5]).

uz podeSavanje tezina i pristranosti sve dok se vrijednost
funkcije gubitka ne minimizira.

Konac¢no, strojno nauceni potencijal kao izlaz vraca
energiju. Ukupna energija odredena je kao zbroj izlaza iz
neuronske mreze za svaki obradeni vektor, odnosno atom.

svi atomi

Eior = Z E; 9)

U okviru ovog seminara koriteni su potencijali ANT1-
x 1 ANI1-cex koji su izvedeni iz skupa podataka za ANI1
potencijal.

ANI1-x potencijal

ANTI-x potencijal izveden je iz podataka koristenih u
ANI1 potencijalu, no njegov je opseg podataka otprilike
Cetiri puta manji i istovremeno daje bolje rezultate sto je
postignuto aktivnim ucenjem. [7]

Veliki opseg podataka koji se koristi za ANI1 mora se
optimizirati uklanjanjem skupova podataka koji uzrokuju
velike greske. To se postize metodom "Query By Com-
mittee" (QBC). Provjeravaju se podaci u bazi koji imaju
najve¢u standardnu devijaciju u ANI1 bazi. Kriterij po
kojima je neki podatak prihvatljiv odreden je kao:
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Slika 5. Empirijsko odredivanje €; i p. Odabirom ¢; < 1.5
kecal/mol i p = 0.23 kcal/mol eliminira se 98% gresaka iznad
zadane vrijednosti €. (Preuzeto iz [7].)

A i
p - m?
gdje je IV; broj atoma u odredenoj molekuli u bazi poda-

taka. Definirajmo jo§ jednu veli¢inu, pogresku po atomu
za i-tu molekulu na sljede¢i nacin:

& = (MAX ({Bpviy - %?F)‘/Wi. (11)

(10)

Referentna energija uzima se za i-tu molekulu iz
GDBO07to09 benchmarka koji sadrzi bazu sliénih mole-
kula. Pokazalo se da ako se odredi ¢; < 1.5 kcal/mol,
za vrijednost p = 0.23 kcal /mol eliminira se 98% gresaka
iznad dozvoljene vrijednosti §to je vidljivo na slici 5.

Aktivno ucenje pocinje s filtriranom bazom, odnosno
2% ukupne pocetne ANI1 baze koja se dalje usporeduje s
DFT rezultatima te je ovaj put kriterij za eliminaciju mo-
lekule |[Eans — Eprr|/v'N > 0.04 keal /mol. Program se
prekida kada 5% ukupnih podataka ne zadovoljava kri-
terij te se te molekule svejedno dodaju u konac¢ni skup
podataka.

U sljedecoj fazi odreduje se prostorna konfiguracija
molekula. Uzimaju se podaci iz neke vanjske baze, pri-
mjerice GDB-11, iz koje se nasumi¢ne molekule uz pomoé
RDKit-a prevode u 3D prostor i optimiziraju uz pomoé
UFF-a (Universal Force Field) [8]. Zatim se uzima an-
sambl od pet razli¢itih ANT potencijala koji koriste skup
podataka definiran u proslom odlomku i testiraju se na
nasumi¢nom skupu molekula. Kriterij daljnjeg filtrira-
nja skupa podataka je prema veé prije definiranoj veli-
¢ini, odnosno ako vrijedi p > 0.23 za danu molekulu.
Pri tome se srednja vrijednost energije koja ulazi u stan-
dardnu devijaciju jednostavno racuna preko

E = 32122 (12)

gdje je E; energija molekule izracunata i-tim ANI mode-
lom (koristeno ih je pet). Sve proslim kriterijem izba¢ene
molekule testiraju se jo$ i na torzijske konformacije ¢ime
se dobiva konacan skup podataka za ANI1-x potencijal.
Apsolutna greska (Mean Absolute Error) ovakvog mo-
dela u odnosu na DFT podatke na kojem je potenci-
jal treniran za tzv. GDB-10tol3 bazu molekula iznosi
MAE = 1.98 kcal/mol, a srednje kvadratno odstupanje
(Root Mean Squared Error) RMSFE = 2.80 kcal /mol.

ANI1-ccx potencijal

ANTl-ccx potencijal dobiven je usporedbom skupa
podataka ANIl-x s podacima dobivenima preciznim
CCSD(T) (Coupled Cluster) i CBS (Complete Basis Set)
metodama. [9] Glavni ciljevi su sazeti ANI1-x bazu i po-
boljsati prepoznavanje torzijskih konformacija molekula.

Pocinje se s manjim uzorkom molekula iz ANI1-x baze
te se QBC metodom odreduju molekule s najvecom gre-
gkom koje se ra¢unaju CCSD(T)/CBS metodom i spre-
maju u bazu (kona¢no njih oko 480 tisuca). Posebno se
provodi aktivno ucenje nasumi¢nim uzorkovanjem tor-
zijskih konformacija (kona¢no oko 200 tisuca). Tran-
sferno ucenje postignuto je implementiranjem objasnje-
nog postupka unutar skrivenih slojeva ANI1-x neuronske
mreZe. Navedenim postupkom modificirana su dva skri-
vena sloja.

Apsolutna greska ovakvog modela u odnosu na
CCSD(T)/CBS iznosi MAE = 1.46 kcal/mol, a srednje
kvadratno odstupanje RMSE = 2.07 kcal/mol.

IV. REZULTATI I DISKUSIJA

Provedene su optimizacije struktura na gore navedeni
nadin za 3000 materijala potencijalima ANI1-x i ANI1-
cecx te su izraCunati histogrami za relativnu pogresku
neke izra¢unate vrijednosti AX u odnosu na eksperimen-
talnu za svaki potencijal:

Xw/cc:r - Xexp

1
X (13)

AXw/cc;E =
Prilagodbom Gaussove distribucije na histograme izra-
¢unate su srednje vrijednosti i standardne devijacije koje
su za pripadni strojno nauceni potencijal prikazane u ta-
blici I. Histogrami na slikama 6 i 7 prikazuju relativnu
pogresku izra¢unatih volumena, a na slikama 8 i 9 rela-
tivnu pogresku apsolutne vrijednosti vektora a7 jedini¢ne
éelije.

Iz rezultata je vidljivo da ANI1-ccx ima manju srednju
vrijednost relativne pogreske, ali veéu standardnu devi-
jaciju. Zakljucuje se da ANIl-ccx generalno daje bolje
rezultate, ali je istovremeno osjetljiv na iznimke.

Bitno je uociti asimetri¢nost histograma. Velike gre-
ke su veéinom bile pozitivne §to prema jednadzbi (13)
znac¢i da je potencijal u veéini slucajeva izracunao pre-
veliku vrijednost. Razlog tome mogu biti nedostaci u
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Slika 6. Histogram za ANI1-x relativnu pogresku volumena.
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Slika 7. Histogram za ANTI1-ccx relativnu pogresku volumena.
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Slika 8. Histogram za ANII1-x relativnu pogresku apsolutne
vrijednosti vektora di jedini¢ne celije.

Tablica I. Srednje vrijednosti i standardna devijacija odstu-
panja simuliranih éelija od eksperimentalnih vrijednosti.
pln]  ol%]
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Slika 9. Histogram za ANI1-ccx relativnu pogresku apsolutne
vrijednosti vektora a1 jedini¢ne ¢elije.

filtriranju podataka ili visku uéitanih atoma (primjerice
vodika) iz .cif datoteke. U ranijim pretraZivanjima i vizu-
alizaciji .cif-ova pronadeni su materijali kojima je ucitan
visak vodika ¢ime je bio motiviran filter s uvjetom da
relativna udaljenost izmedu atoma mora biti manja od
0.8 A. Dodatan razlog za nesto veée simulirane volumene
je sto prema konstrukciji potencijalima nedostaje dio du-
godoseznih elektrostatskih interakcija poput dipol-dipol
interakcije medu molekulama, kao i dio disperzivnih van
der Waalsovih interakcija izmedu molekula. Ovi nedos-
taci ¢e se pokusati otkloniti u daljnjem radu.

V. ZAKLJUCAK

Provelo se testiranje preciznosti dvaju strojno nauce-
nih potencijala iz paketa "torchani": ANI1-x i ANI1-cxx,
koji rade na principu neuronskih mreza. Trajanje izra-
¢una ANI1 potencijalima traje nekoliko redova veli¢ine
kraée od onih koji se provode DFT-om. Zakljucuje se da
oba potencijala daju dovoljno dobre rezultate te da pri-
mjena neuronskih mreza u simulacijama organskih ma-
terijala moze biti dovoljno dobra prakti¢na zamjena za
dugotrajne racune preciznijim metodama.
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