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Table 1: Examples of levels of modeling in computational biochemistry and molecular biology.

Methods

Degrees of freedom Properties, processes Time scale

quantum dynamics

quantum mechanics

(ab initio, density functional,
semiempirical, valence bond
methods)

classical statistical mechanics
(MD, MC, force fields)

statistical methods (database
analysis)

continuum methods (hydro-
dynamics and electrostatics)

kinetic equations

atoms, nuclei, electrons excited states, relaxation, picoseconds
reaction dynamics

atoms, nuclei, electrons ground and excited states, no time scale
reaction mechanisms

atoms, solvent ensembles, averages, nanoseconds
system properties, folding

groups of atoms, amino  structural homology and  no time scale
acid residues, bases similarity

electrical continuum, rheological properties  supramolecular
velocity continuum etc.

populations of species population dynamics, macroscopic
signal transduction




Podi Jjela ral unal

kvantno -me h a n |

1k e%pirijske metode
metode

HY =EY

polyG -(Gly) ;50 0 706 atoma

kvantna mehanika molekulska mehanika

- cijepanje veza p e

n i



Podi jela ralunal ni

Quantum or classical treatment ?

MP4,CISDT MP2,CISD  Hartree-Fock  Semi-empirical, local DFT
O[N7] \ O[N] O[N] O[N3]

200

Computing effort
as function of

system size for
quantum-

mechanical and
classical-

mechanical -] o :
e SIEr :1 Classical simulations
methods 7~ OI[N]- O[N%]

computer time

<+<—— MD normally
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1. A full quantum description only possible for small systems (100s atoms).
2. Forthermodynamic properties of large systems quantum effects are generally negligible.
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The many-particle problem

n

Crystalline State

Liquid State Gas Phase
Macromolecules

Quantum
Mechanics

possible

Classical Mechanics

very difficult possible

essential many particle
problem:

simulation

T

Reduced to just a
few degrees of

freedom by
symmetry

T

Reduced to just a
few degrees of
freedom by
dilution




Empirijske metode

-ralunal ne metode temel ] et

A molekularna dinamika (MD)

A Monte Carlo konformacijska pretraga (MC)

Amol ekul arna di nami ka s nRAMD)m
A metadinamika

A QM /MM
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Ploha potencijalne energije molekule u 3D presjeku
(prikazana je ovisnost energije o dvije interne koordinate)



MOLEKULSKA MEHANIKA ]

E = Estrech+ Ebend+ Etors+ Eoop+ Eel+ Evdw+ g Ecross

E A
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MOLEKULSKA MEHANIKA

E = Estrech+ Ebend+ Etors+ Eoop+ Eel + Evdw+ g Ecross

Tehnike (algoritmi) u optimizaciji geometrije:

ALinijsko plnegearch)ji vanj e (
A Metoda najstrmijeg spusta (steepest descent)
A Metoda konjugiranih gradijenata (conjugated gradients)

A Newton Rapson-ova (Full matrix NR, Block diagonal NR, BFGS,
trunctated NR)

A Metoda tragenja sedl a

-za pretragivanje konformacijskog pr os
se koriste molekulska dinamika i/ili Monte Carlo metoda



A Optimizacija
uvod

globalni minimum  je najmanja vrijednost funkcije na njenom
podr unj u d dqnpr energetsknnajstabiinija konformacija
molekule)

globalni maksimum j e najveta vrijednost fur
podrunju definiranost.

nije mogute konstruirati algoritam
ekstrem proizvoljne funkcije

lokalni minimum  je minimum funkcije u nekom intervalu koji ne
mor a, al:i mohe Dbiti gl obal ni mi ni m

lokalni maksimum  je maksimum funkcije u nekom intervalu koji ne
mor a, al:i mohe Dbiti gl obal ni ma Kk s i

- nartaj PPE za HCI
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A Optimizacija SMETODE OPTIMIZACIJE
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- kod PPEmMlolekule koja je funkcija 3N koordinatakartezijevomsustavu, odnosno 3N
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- treba izabrati najbolju metodu i s obzirom hezinu i efikasnostali i s obzirom na
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-metode koje koriste derivacije su bolje jer daju uvid i u izgled plohe potencijalne
SYSNEA2SZE |fA LRYS{IR YyIY G2 A yS GNBol
taj podatak ne bi bio toliko koristan i radije izaberemo metodu koja ne koristi derivacije

- metoda koja je izvrsna ZaM, ne mora biti dobra i za MM, i obrnuto!



A Optimizacija SMETODE OPTIMIZACIJE
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A Optimizacija SMETODE OPTIMIZACIJE

metode koje ne koriste derivacije funkcije dsimpleks

simpleks metoda (metoda nultog reda)

simpleks je geometrijska figura kojaima N+ 1 me Nusobno sp¢p
vrhova (N je dimenzionalnost funkcije)

npr. za funkciju dvije varijabl e,

simpleksal gor i tam nal azi mi ni mum funkc
gibanju amebe



A Optimizacija

metode koje ne koriste derivacije funkcije - simpleks

postoje tri o s no v na nandimpleksaui paoikjuagaj u gert
nove tonke koja ima manju funkcij s

1. refleksijia t onke s najvetom funkcijskon
nasuprotnu plohu simpleksa, u kol i ko nova tonka i
funkcijsku vrijednost od svih osta
primijeniti i ekspanzija

2. kontrakcija du h j edne idzi mteonfizkiej es naj vetl c
vrijednosti

3. kontrakcija usvimsmjerovima ok o t onke s naj man
funkcijskom vrijednosti



A Optimizacija

= metode koje ne koriste derivacije funkcije

© refleksija i Gefleksija i ekspanzija 0

- simpleks
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A Optimizacija

metode koje ne koriste derivacije funkcije - simpleks

kontrakcija duh jedne dimenzije



A Optimizacija

metode koje ne koriste derivacije funkcije - simpleks

kontrakcija u svim smjerovima ok o t onke s naj manj o
vrijednosti



A Optimizacija 8 PRIMJERSIMPLEKSA
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A Optimizacija

metode koje ne koriste derivacije funkcije - simpleks

za implementaciju simpleks metode prvo je potrebno generirati

t onke posimpleksap g ponetna konfiguraci j
jednoj od tih tonaka dok se ostale
naj hegte dodaj ut i konstant ni l Zznos

simpleks metoda je najkorisnijatamo gdjeje ponetna funkc
vrijednost jako velika u odnosu na minimalnu  vrijednost

met oda mohe bahij evna zoqvelikoy bréja

| 'z r a Nrijednasti funkcije( samo ponetni siNAlpl ek
vrijednosti)

'z tih razloga si mpleks metoda se

drugim minimizacijskim algoritmima dnakon nekoliko koraka sa
simpleks metodom koristi se  naprednija metoda optimizacije



A Optimizacija
metode koje koriste  derivacije funkcije

202l ayA 3IANI RA2SY(>S 2Ry2ay2 Fdzy10OAe

smjer prve derivacije funkcije pokazuje gdje se minimum nalazi
dok iznos gradijenta pokazuje strmost lokalnog nagiba funkcije

druga derivacija funkcije pokazuje zakrivljenost funkcije, odnosno

i nformacije koje se mogu iskorist.
funkcije (dakle kada te prot.i Kr oz
stacionarnu tonku)

metode koje koriste derivacije funkcija se klasificiraju prema

n aj v iregwderivacije koja se koristi ( npr. metode prvog reda
koriste prve derivacije, dok metode drugog reda koriste i prve |
druge derivacije funkcije)



|_okaln
T LT

0.5

lobalnr mimumum

Ploha potencijalne energije molekule u 3D presjeku (prikazana
je ovisnost energije o dvije interne koordinate)



A Optimizacija
metode koje koriste  derivacije funkcije

kod metoda koje koriste derivacije funkcije korisno je  funkcij u
zapisati u obliku Taylorovog reda oko neke ton k &y

X — X °
21

f x =f x, + x—x f" x. + " X +...

za funkcije vigeXvarijabli, wvarij a
dok se za derivacije koriste matrice!

npr. ako je potencijalna energija =~ f Xfunkcija IDhirtesiusovih
koordinata, tada vektor Xima 3Nkomponenti,a = Xodgovara
trenutnoj konfiguraciji sustava (geometriji molekule)

of
f’ X je gradijent, matrica dimenzija = 3N x delementima
odnosno vektor kog@l s e oznanavaclxl S e
derivacije funkcije po varijablama



A Optimizacija

metode koje koriste derivacije funkcije

f” X, jematrica dimenzije 3N x 3\a njeni elementi su
druge parcijalne derivacije funkcije energije s obzirom na
koordinate X; i X;
0°f
8Xi 6Xj

ta matrica drugih derivacija naziva se Hessian ili matrica konstanti
sila (engl. force constant matrix )

Tayl orov red za vigedimenzijski sl

f x =f x, + x =X f'x +2£|x X . F % «x x . +..



A Optimizacija

metode koje koriste derivacije funkcije

funkeii2 koie se lonsie u mecetiranju rijetko sa tvadraine funkeije

, : : vV a
aproksimaciju, ta aproksimacija je to bol
(harmonijski i anharmonijski oscilator)

posl jedica te aproksimacije su sl

PROBLEM Iminimizacija dane funkcije nete bit
bi bila minimizacija kvadratne funkcije du sl unaj u kvadr :
funkcije metode optimizacije drugo
koraku, kod modeliranja potrebna je iteracija!

PROBLEM 2. ako smo daleko od minimuma,onddh ar moni nna
aproksimacija puno slabije vrijedi | metoda drugog reda bi mogla

i mati ozbiljnih problema u nal ahen
k or i @ rtolusnijeemetode



