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Uvod

 napredak racunalne snage omogucuje nove pristupe u
1straZzivanjima
simulacije velikih sustava u fizici materijala, kemiji 1 biologiji

teorija funkcionala gustoce (DFT)
* precizno, raCunalno skupo
« skaliranje s n’

vremenske evolucije sistema Newtonovim jednadzbama
* kratak vremenski korak
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Uvod

* razvoj strojnog ucenja — neuralne mreze
* uCenje interatomskog potencijala
* skaliranje s n
* generalizacija

* znaCajni napredak brzine simulacije

 ukljuCivanje simetrije problema u arhitekturu neuralne mreze
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Gilmer, Justin, etal. "Neural
message passing for quantum
chemistry." International
conference on machine
learning. PMLR, 2017.
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SO3krates arhitektura

* neuralna mreza sa slanjem poruka (message passing neural
network)
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SO3krates arhitektura

« ekvivarijantna arhitektura — invarijantne 1 ekvivarijantne
znaCajke

input znacajke rezultat
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SO3krates arhitektura

« SO(3) konvolucija u funkciji poruke:
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« skaliranje O(l6 x F) p 2@

max

* potrebna preciznost, brzina i stabilnost g
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SO3krates arhitektura

« konceptualne promjene:

invarijantne znacajke fgt:O — meb(Z?)

1
ekvivarijantne znacCajke LiLM — <— E Cb Fout (T ;) (
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dvije vrste poruka m; 0] = X ;’.f‘jF m%M = C]fz‘jyfvf (T‘w

funkcija paznje ( fJ s Tij s @Im“ " Xij'gﬁg)

J.T. Frank, O.T. Unke and K.-R. Miiller, So3krates: Equivariant attention for interactions on arbitrary length-scales in molecular systems, 2023.

J.T. Frank, O.T. Unke, K.-R. Miiller and S. Chmiela, From peptides to nanostructures: A euclidean transformer for fast and stable machine
learned force fields, 2023.
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SO3krates arhitektura

azuriranje znacajki [t+ 1]
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SO3krates arhitektura
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J.T. Frank, O.T. Unke, K.-R. Miller and S. Chmiela, From peptides to nanostructures: A euclidean transformer for fast and stable machine

learned force fields, 2023.

26.01.2024.

Napredne arhitekture neuronskih mreza za u€enje interatomskog potencijala | Bartol Pavlovi¢



SO3krates arhitektura

* 1z konac¢nih znacajki atoma nakon T koraka slanja poruka
raCunaju se energija 1 sila

n
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SO3krates arhitektura

» kona¢no skaliranje O(n x (N) x (Igax + F))

(a) Time per step |ms| (b) Time per step [ms]
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J.T. Frank, O.T. Unke, K.-R. Miiller and S. Chmiela, From peptides to nanostructures: A euclidean transformer for fast and stable machine
learned force fields, 2023.

26.01.2024. Napredne arhitekture neuronskih mreza za u€enje interatomskog potencijala | Bartol Pavlovi¢

11



SPICE set podataka

nedovoljno kvallitetnih setova podataka

raCunanje DFT-om

Small molecule/Protein Interaction Chemical Energies (SPICE)
raznolik set 1.1 milijuna konformacija

* potrebni: polozaji atoma, sile na atome, energija molekule,
atomski brojevi

P. Eastman, P.K. Behara, D.L. Dotson, R. Galvelis, J.E. Herr, J.T. Horton et al., Spice, a dataset of drug-like molecules and peptides for
training machine learning potentials, 2022.

26.01.2024. Napredne arhitekture neuronskih mreza za u€enje mnteratomskog potencijala | Bartol Pavlovic

12



SPICE set podataka
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Metoda

« testirati arhitekturu na SPICE podacima
* treniranje na jednoj Nvidia A100 GPU

« SPICE - C, H, N, O, S~ 680 000 podataka
« 100 000 za trening
20 000 za validaciju
« 20 000 za testiranje

* hiperparametri .., F, I, T,

26.01.2024.
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Metoda

e sa zadanim hiperparametrima:

« MAE: 90 eV za energiju, 0.17 eV/A zasilu
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Metoda

» funkcija gubitka:

| )) n 3 2
L=(1-B)(E-E)+ = > (Fi — F})

k=1 1=1

e treniranje samo na silama:
« MAE: 64 eV za energiju, 0.047 eV/A zasilu

« korigiranje energija prilagodbom linearne funkcije broja
atomskih elemenata u molekuli na energiju

E(ng,ng;,ny,ng,ng) =Egng + Ecng + Eynyg + Egng + Esng + ¢
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Re

zultati

SPICE set podataka
srednja apsolutna greska:

e 0.053 eV/atom
« 0.047 eV/A

50 puta loSij1 rezultat slicnog

1strazivanja

moguci razlozi:

* pogreSno predvidanje energija
e treniranje samo na silama
* greSke u setu podataka

D.P. Kovacs, J.H. Moore, N.J. Browning, I. Batatia, J.T. Horton, V. Kapil etal.,

Mace-off23:

26.01.2024.

Transferable machine learning force fields for organic molecules, 2023.
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Rezultatl

etanol iz MD17 seta podataka

srednje apsolutne greske:
 0.11 kcal/mol (4.96 meV)
e 0.12 kcal/mol/A (5.01 meV/A)

referentne vrijednosti:
* 0.052 kcal/mol
* 0.096 kcal/mol/A

korigiranje — 0.052 kcal/mol

A.S. Christensen and A.V. lilienfeld, Revised MD17 dataset (rMD17) (7, 2020),
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Zakljudak

di

veliki doprinosi strojnog ucenja u simulacijama

gitalna budu¢nost trazenja novih materijala

rezultati losiji od ocekivanog

* neuspjesno reproduciranje rezultata

26.01.2024.

problemi:

 pogresno predvidanje energija
* trening samo na silama
* greSke U podacima

vjerojatno izolirani slucaj
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Hvala na paznji!

Ivor.Loncaric@irb.hr bapavlov.phy@pmf.hr
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