Napredne arhitekture neuronskih mreza za ucenje interatomskih potencijala
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Koristenjem metoda strojnog ucenja omoguéena su proucavanja brojnih fenomena u kvantnoj kemiji i fizici
materijala, koji prije nisu bili dokucivi ab-initio metodama. Medutim, ¢esto se zanemaruju nelokalni elektron-
ski efekti koje je tesko efikasno modelirati, a bitni su za opis nekih svojstava i materijala. U ovom radu je
koristena nova arhitektura neuronske mreZe koja koristi ekvivarijantan dizajn i informacije viSeg geometrijskog
reda kako bi se opisali nelokalni kvantni efekti, a ima istovremeno visoku preciznost, brzinu racunanja i sta-
bilnost. Koristen je SPICE set podataka koji se sastoji od raznovrsnih organskih molekula. Cilj ovog rada je
ispitati moguénosti nove arhitekture neuronske mreZe treniranjem na ovom raznolikom setu organskih molekula
u svrhu dobivanja preciznog, brzog i stabilnog modela za sve organske spojeve.

I. UVOD

Mogucénost predvidanja vremenske evolucije sustava na
atomskoj skali predstavlja temelj modernog racunalnog pris-
tupa u biologiji, kemiji i fizici materijala. Unato¢ tome
Sto kvantna mehanika upravlja mikroskopskim interakci-
jama atoma i elektrona mnogi opaZeni fizicki i kemijski
fenomeni manifestiraju se na znatno vefim udaljenostima
atoma i vremenskim skalama. Uspjesno povezivanje tih raz-
mjera zahtijeva inovativne raCunalne pristupe koji istovre-
meno omogucuju brzinu i visoku to¢nost u opisivanju kvant-
nih interakcija.

Trenutno su stvarni fizicki i kemijski sustavi sloZeniji
od onoga $to racunalne metode mogu ucinkovito istraZivati.
Opazena evolucija tih sustava Cesto se dogada izvan vremen-
skih skala simulacija, stvaraju¢i prepreku izmedu klju¢nih te-
meljnih pitanja i fenomena koji se mogu ucinkovito modeli-
rati.

S jedne strane, moguce je konstruirati modele manjih
veli¢ina koji predstavljaju vazne dijelove sustava i proucavati
ih ucinkovitim, ali racunalno skupim modelima, poput te-
orije funkcionala gustoée (density functional theory (DFT)).
Medutim, evolucija takvih struktura tijekom relevantnih vre-
menskih skala izazovna je za postizanje pomocu kvantnih me-
toda. S druge strane, koriste se nedovoljno tocne, ali brze,
aproksimacije kako bi se postigle vece simulacije. Te aprok-
simacije obi¢no se oslanjaju na jednostavnije analiticke mo-
dele za interatomsku interakciju i Cesto ne uspijevaju opisati
dinamike sloZenih anorganskih i bioloskih materijala.

Simulacije su najceSce vremenske evolucije atoma prema
Newtonovim jednadZbama gibanja. Integracijom sila u sva-
kom vremenskom koraku dobiva se niz konfiguracija s mnogo
atoma, iz kojih se zatim mogu dobiti fizicki opaZljive veli€ine.
Problem je kratak vremenski korak, obi¢no reda veli¢ine fem-
tosekundi. Bududi da se mnogi kemijski i bioloski procesi
odvijaju na vremenskim skalama od nano ili mikrosekundi,
potrebni su milijuni koraka integracije. To naglasava zahtjev
za dobivanje atomskih sila na nacin koji je istovremeno toc¢an,
racunalno ucinkovit te ukljucuje bitne kvantne efekte.

Kvantno-mehanic¢ke simulacije pruZaju visoko precizan
opis elektronske strukture molekula i materijala u odnosu na

klasi¢ne. Interatomske sile izracunate iz prvih principa mogu
se zatim Koristiti za integraciju sila u molekularnoj dinamici,
§to se naziva ab-initio molekularna dinamika (AIMD), pri
¢emu je DFT najces¢a metoda izbora. Medutim, kubi¢na
skaliranost kompleksnosti DFT simulacija s brojem elektrona
kljuéna je mana koja ogranicava veli¢ine i vremenske skale
AIMD simulacija, dopustajuéi samo tisue atoma i stotine pi-
kosekundi za simulaciju.

Zadnjih nekoliko godina puno resursa usmjereno je na ra-
zvijanje strojno naucenih interatomskih potencijala (SNIP),
koji se skaliraju samo linearno s brojem atoma. Njihov cilj
je nauciti energije i sile iz preciznih referentnih podataka te ih
generalizirati na ostale strukture. Problemi ranih SNIP-ova je
bila loSa preciznost i generalizacija, no koriStenjem neuron-
skih mreZa znacajno se poboljSava preciznost, ali i racunalni
teret.

Zajednicko svojstvo svih interatomskih potencijala je inva-
rijantnost energije na E(3) grupu simetrija - translacije, ro-
tacije i refleksije. Od nedavno, invarijantni interatomski po-
tencijali pokuSavaju se generalizirati na ekvivarijantne kako
bi se bolje opisala simetrija fizikalnog problema. Ekvivari-
jantna svojstva dobivaju se uklju¢ivanjem tenzorskih znacajki
uz skalarne i vektorske Sto rezultira boljim opisom geometrije
atoma.

II. TEORIJSKIUVOD
SO3KRATES arhitektura

SO3KRATES [1] je ekvivarijantna neuronska mreZa s prije-
nosom poruka (Message Passing Neural Network (MPNN)).
MPNN je dizajnirana da obraduje podatke u formi grafova. U
ovom slucaju, molekula se moZe reprezentirati u obliku grafa
gdje su ¢vorovi atomi, a linije koje povezuju ¢vorove interak-
cije izmedu atoma. MPNN iterativno aZurira stanje svakog
¢vora u grafu izmjenom informacija sa susjednim ¢vorovima
povezanim linijama, §to je analogno interakciji atoma sa su-
sjednim atomima u molekuli.

Grafovi su invarijantni na E(3) simetriju - translacijom,
rotacijom ili zrcaljenjem graf se ne mijenja, a takoder nije



bitno kojim redoslijedom numeriramo ¢vorove u grafu. Dru-
gim rijecima, translacija, rotacija i zrcaljenje molekule ne mi-
jenjaju njena fizikalna svojstva. MPNN je funkcija ¢iji je
ulaz graf, a izlaz su fizikalne veliine energija i sila. Stoga,
MPNN mora Cuvati simetrije dizajnom svoje arhitekture. Na-
metanjem uvjeta ekvivarijantonsti, u ovom sluc¢aju na SO(3)
grupu rotacija, na dizajn MPNN-a postiZe se oCuvanje sime-
trije energije i sile, ali i viSe informacija te vjernija reprezen-
tacija problema u odnosu na invarijantnu. Temelj ove ekviva-
rijantne arhitekture je SO(3) konvolucija u funkciji poruke:
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gdje su Cf%l 1,m, Clebsh-Gordanovi koeficijenti, erlll ku-

gline funkcije i fl2m2 vektor znaCajki atoma. Funkcija

¢l (rij) - R — RF modulira radijalni dio jednadzbe.
Medutim, funkcija poruke po jednoj konvoluciji ima skali-

ranje O(18,,, x F). Cilj ove arhitekture je imati istovremeno

visoku preciznost i brzinu rac¢una, no potonje nije moguce s

ovakvim skaliranjem. Stoga se uvode sljedece konceptualne
promjene [1, 2] :

* poruka m;; se dijeli na invarijantni i ekvivarijantni dio:
mij = i fj, 2

miM = a5 Vit (7ij), (3)

gdje su a;; € R koeficijenti paznje. Umjesto jedne vr-
ste znacajki, sada se inicijaliziraju dvije vrste znacajki:
atomske znacajke fi[tzo] = fon(Z;) € RY iz atom-

skih brojeva Z;, i euklidske varijable (EV) xEtL:A?I] eR
iz geometrije susjednih atoma:
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gdje je ¢, funkcija koja kontrolira atomsku oko-
linu. Skupljanjem svih redova EV, dobije se vektor

. (Imaet+1)? 1oii i ; i
x; € R koji se rotacijama transformira ekvi-
varijantno i ima geometrijske informacije do reda [, 4.
Znacajke se aZuriraju sumiranjem poruka
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U jednadzbi [6] dolazi do mijeSanja informacija izmedu
znalajki koje su lokalne u R® prostoru i znacajki koje
su lokalne u prostoru EV, ali ne i u R? prostoru.

umjesto kompletne SO(3) konvolucije, ucenje kom-
pleksnih interakcija premjesteno je u funkciju paZnje

Linas
Q5 = @ (fu firrij, @ZZSLXij,l—m) ) @)

gdje je @,m“’”xm,l%o invarijantni rezultat SO(3) konvo-
lucije EV signala na atomu ¢ i j. Na taj nacin su neline-
arno ukljucene informacije o relativnim orijentacijama
atomskih okolina.

Znacajke se iterativno obraduju u takozvanim blokovima
euklidskih transformatora

#l1 x[*Y] = ETBIok {{fy], * ) N(i)} . ®
a svaki blok se sastoji od bloka samopaznje i interakcijskog
bloka. U tim blokovima izmjenjuju se informacije EV i atom-
skih znacajki §to omogucuje dodatnu parametrizaciju i mode-
liranje nelokalnih efekata koji potjecu izvan promatrane oko-
line atoma. Nakon T koraka izmjene poruka, energija atoma
E; racuna se iz konacnih atomskih znacajki fi[T]
energija sistema dobiva sumiranjem

te se ukupna

Bpot(Fi, o) = > E; ©)

Kompletan dizajn arhitekture SO3KRATES prikazan je na slici

Ova arhitektura pokazuje odli¢ne performanse na standard-
nim setovima podataka za testiranje ovakvih arhitektura po-
put MD17 [3]] i QM7-X [4]. Kao mjerilo sposobnosti ar-
hitekture obi¢no se uzima srednja apsolutna greska energije
i sile kao mjera preciznosti i brzina simulacije u sli¢icama
po sekundi ili ukupno simulirano vrijeme po danu. U us-
poredbi s nedavnim konkurentnim ekvivarijantnim arhitektu-
rama poput NequlP-a [5]], SO3KRATES arhitektura pokazuje
jednaku razinu preciznosti te slicnu stabilnost simulacija, no
skoro sto puta vecu brzinu simulacije. Ovo ¢ini SO3KRATES
arhitekturu koja je nadvladala kompromis preciznosti, brzine
i stabilnosti (slika [2). Konac¢no skaliranje ove arhitekture je
O(n x (N) x (I2,,. + F)), gdje je n broj atoma i (N) pro-
sjecan broj susjeda.

Potaknuti navedenim rezultatima, u ovom radu Zelimo is-
pitati sposobnosti ove arhitekture sa SPICE setom podataka
u svrhu razmatranja modela koji bi dobro predvidao svojstva
organskih spojeva i kristala na kojima nije treniran.

SPICE set podataka

Razvoj SNIP-ova jednim dijelom usporava manjak velikih,
raznovrsnih i kvalitetnih setova podataka koji sluZe za treni-
ranje istih. Setovi podataka naj¢e$ée nemaju dovoljno do-
bru preciznost, raznolikost atomskih i kemijskih elemenata
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Slika 1. SO3KRATES arhitektura i gradivne cjeline. Ulazni podatci su atomski tipovi i poloZaje koji se ugraduju u invarijantne znacajke F'
i ekvivarijantne EV X. Znacajke se obraduju u 7" blokova euklidskih transformatora, a na kraju se pomocu invarijantnih znacajki predvida
potencijalna energija. Nakon bloka euklidske paznje, znacajke i EV u interakcijskom bloku izmjenjuju informacije za pojedini atom. Oba
bloka su povezana vezom za preskakanje, omoguéavajuéi prijenos informacija iz prethodnih slojeva. Preuzeto iz [2].
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Slika 2. (a) Graf brzine simulacije u sli¢icama po sekundi i stabilnosti simulacije. (b) Graf brzine simulacije i srednje apsolutne greske za silu.
Na oba se grafa vidi da SO3KRATES u odnosu na ostale arhitekture nadvladava kompromis izmedu preciznosti, brzine i stabilnosti simulacije.
(c) Za simulaciju “buckyball catcher” lopta ostaje u hvatacu za vrijeme cijele simulacije od 20 ns, §to pokazuje da model uspjes$no simulira
slabu, nekovalentnu vezu. Preuzeto iz [2].



i stanja molekula u Sirokom energetskom podrucju. Small-
molecule/Protein Interaction Chemical Energies (SPICE) [6]
set podataka napravljen je upravo za potrebe strojnog ucenja,
a sastoji se od raznolikih molekula nalik na lijekove i prote-
ine. Podatci su molekule u razli¢itim energetskim stanjima i
konfiguracijama. Od pruZenih informacija u setu podataka re-
levantni su poloZaji atoma, energija molekule, sile na atome i
atomski brojevi. Ovo je relativno nov i kompleksniji set po-
dataka te nije puno modela testirano na njemu. Iz navedenih
razloga, ovaj set podataka je koriSten za treniranje modela.

III. METODA

Cilj ovog rada je ispitati sposobnosti ekvivarijantne arhitek-
ture neuronske mreze SO3KRATES na SPICE setu podataka
zbog odli¢ne toCnosti rezultata, a male raCunalne komplek-
snosti. Ako rezultati budu zadovoljavajuéi, ova arhitektura
bi se mogla koristiti za brze simulacije raznolikih organskih
materijala i molekula. Set podataka ogranicen je na mole-
kule koje nemaju naboj i sastoje se od vodika, ugljika, duSika,
kisika i sumpora. To ostavlja oko 680000 razlicitih stanja i
konfiguracija molekula. Treniranje modela radilo se na jednoj
Nvidia A100 grafi¢koj kartici. Za trening je koriSteno 100 000
nasumicno odabranih podataka, a za validaciju i test 20 000
podataka.

SO3KRATES ima slobodu postavljanja hiperparametara
kako bi se optimizirao model na treniranim podacima. Neki
od hiperparametara su polumjer atomske okoline, dimenzija
znacajki F' i red [ kuglinih funkcija uklju¢en u EV. Zbog
manjka vremena i resursa, a i dovoljne kompleksnosti modela,
ovi hiperparametri su uglavnom ostavljeni na zadanim vrijed-
nostima (re,s = 5 A, F = 132, 1 = [1,2,3]), osim broja
slojeva mreze T i parametra (5 koji odreduje omjer doprinosa
energije i sile u funkciji gubitka

n 3
L= =B B+ S - R (0

k=11i=1

gdje su FiE prave energije iz podataka, a E' i F' predvidene
energije.

Sa zadanim hiperparametrima srednja apsolutna greska
(MAE) je iznosila 90 eV za energiju i 0.17 eV/A za silu -
tipicni MAE koji se ocekuje je 0.5 eV za energiju i 0.05
eV/A za silu. Prvo se sumnjalo na loSe hiperparametre, no
mijenjanjem istih rezultati se nisu puno mijenjali. No, treni-
ranjem modela samo na silama, to jest postavljanjem g = 1
(zadana vrijednost je 0.99), dobivena je ideja §to je moglo poci
po zlu. MAE za ovaj /3 su 63.3 eV za energiju i 0.047 eV/A za
silu. MAE za energiju se sada moZe zanemariti jer je model
treniran samo na silama te bi zbog toga energije trebale biti
dobro predvidene do na konstantu, to jest vrijedi

fe(Ri) = ¢+ fe(Rs). (11)

MAE za silu ukazuje da model dobro radi i daje rezultate
kakvi se o¢ekuju od ove arhitekture. Ponovljena su treniranja

s B8 =0.9991 5 = 0.9 iz Cega se zakljucilo da ukljuivanjem
energije u funkciju gubitka model odmah gubi preciznost.
Razlog bi mogle biti loSe energije u podatcima, ili da nesSto
ne valja s modelom. Pokazalo se da model daje neocekivano
skaliranje energije.

Kao sto je receno, kada se model trenira samo na silama,
energije trebaju biti to¢ne do na konstantu. Na slici [3|lijevo
vidi se da energija nije predvidena to¢no do na konstantu,
nego postoji i nagib koji ovisi o broju atoma u molekuli. Na
zalost, nije bilo moguce pregledati programske skripte i naci
uzrok skaliranja, no pretpostavlja se da se to moZe korigirati
intrinzi¢nom energijom svakog atoma.

U podacima su dane energije vezanja molekula. U teorij-
skim racunima ovih energija doprinijele bi jo$ energije slo-
bodnih atoma, ali te energije bi trebale biti oduzete u poda-
cima. Bez obzira na to model bi svejedno trebao mo¢i nauditi
te pomake. Kako su drugi uspjeli istrenirati modele na SPICE
podacima [[7]] bez prijavljivanja ovakvih problema, zaklju¢eno
je da nesto nije uredu s ovom verzijom arhitekture koja se
koristi. Prilagodbom linearne funkcije broja atoma svakog
elementa u molekuli na pravu energiju dobivene su korekcije
energije. Korigiranjem predvidenih energija rezultati postaju
bolji i predstavljeni su u sljedecem poglavlju.

IV. REZULTATI

Kao standard za kemijsku preciznost se obi¢no uzima vri-
jednost od 1 kcal/mol (0.043 eV). U prijevodu, ako model ima
preciznost bolju od navedene, smatra se da je model dovoljno
pouzdan za primjenu i predvidanja se slazu s eksperimentima.
Rezultati sli¢nog rada [7]] koji takoder koristi SPICE podatke,
ali drugu arhitekturu, su srednja apsolutna greska 1 meV/atom
i 20 meV/A za energiju i silu §to je daleko bolje od kemijske
preciznosti.

Dobivene vrijednosti za srednju apsolutnu gresku nakon ko-
rigiranja predvidenih energija su

MAE(E) = 0.053 eV/atom,

MAE(F) = 0.047 eV/A.

Ovaj rezultat blizu je kemijske preciznosti, no u usporedbi sa
sli¢nim istrazivanjem je 50 puta losiji. Mijenjanjem broja slo-
jeva neuronske mreZe i drugih hiperparametara ne uspijevaju
se dobiti bolji rezultati. Razlog toga moze biti manjak po-
trebnih informacija u treningu modela jer je model treniran
samo na silama. U idealnom sluc¢aju modeli se treniraju na
energijama i silama jer energija nosi informacije o sustavu
kao cjelini, a sile informacije za svaki atom posebno. Stoga,
postoji moguénost da je trening limitiran manjkom energija.
Naravno, jos uvijek postoji glavni problem zasto model krivo
predvida energije, no za to su potrebna daljnja ispitivanja.
Postoji joS jedan doprinos koji sigurno ima mali utjecaj na
rezultate, a to je prisutnost iznimki u podacima (slika[3|desno).
Set podataka trebalo bi pro€istiti od takvih podataka, kojih
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Slika 3. Lijevo: Grafovi prikazuju pravu i predvidenu energiju za 20 000 molekula iz test seta. Plavom bojom oznacen je odnos energija
prije korekcije, a naran¢astom odnos energija nakon korekcije. Crna crtkana linija oznacava gdje su prave i predvidene vrijednosti jednake.
Desno: Graf prikazuje pravu i predvidenu silu. 0.4% togaka, kada je predvidena sila blizu nule, ima reziduale veée od 8 eV/A $to su vjerojatno

iznimke, to jest greSke prilikom radenja seta podataka.

moze biti i do 5% [[7]]. Takve nasumicne iznimke nastaju u te-
orijskim rac¢unima prilikom izrade ovakvih velikih setova po-
dataka i one su neizbjezne.

Takoder je pokuSano reproducirati rezultate iz [[1] za etanol
iz MD17 seta podataka s hiperparametrima koje su autori na-
veli kako bi se provjerilo postoji li razlika u rezultatima koja
je objasnjiva krivim predvidanjem energija (u ovom slucaju
6 = 0.99). Dobivene srednje apsolutne vrijednosti su 0.11
kcal/mol (4.96 meV) za energiju i 0.12 kcal/mol/A (5.01
meV/A) za silu, a referentne vrijednosti su 0.052 kcal/mol za
energiju i 0.096 kcal/mol/A za silu. Obje vrijednosti su logije
od referentnih Sto bi se moglo objasniti krivim predvidanjem
energija Sto utjece na trening i konacni rezultat za silu. Korigi-
ranjem predvidenih energija srednja apsolutna greska za ener-
giju se spusta na 0.052 kcal/mol $to je u slaganju s referent-
nom vrijednosti. Treba napomenuti da su podatci za etanol
puno jednostavniji od SPICE podataka jer se sastoje od jedne
vrste molekule, stoga je teSko donositi zakljucke usporedujuci
dva tako razli¢ita seta podataka.

V. ZAKLJUCAK

U zadnjih nekoliko godina razvojem strojnog ucenja i
racunalnih metoda napravljeni su veliki koraci u fizici mate-
rijala, biologiji i kemiji racunalnim simulacijama. Ucenjem
interatomskog potencijala neuronskim mreZama na podacima
dobivenih kvantnim teorijskim ra¢unima poput DFT-a postig-
nute su odli¢ne preciznosti i nekoliko redova velicine brze si-
mulacije od prijasnjih metoda. UlaZe se mnogo resursa i vre-
mena kako bi se napravila arhitektura neuronske mreze koja

¢e davati precizne rezultate i imati stabilne, ali i brze simu-
lacije. Takoder takvim modelom moglo bi se neusporedivo
brze otkrivati nove materijale i njihova svojstva koja ¢e biti
korisna za industriju i svakodnevicu. Najnovije arhitekture
neuronskih mreZa dizajnirane su ekvivarijantno kako bi se bo-
lje opisala geometrija atoma te reproducirali nelokalni kvantni
efekti. U ovom radu koristena je jedna od takvih arhitektura
SO3KRATES koja pokazuje odli¢ne rezultate na standardnim
setovima podataka. Rezultati takoder pokazuju da ova arhi-
tektura nadvladava kompromis izmedu preciznosti, brzine i
stabilnosti simulacija.

U ovom radu SO3KRATES arhitektura testirana je na setu
podataka SPICE koji sadrZi raznolike organske molekule na-
lik na lijekove i proteine. Treniranjem modela na raznolikom
setu podataka mogao bi se dobiti opCenitiji model koji bi da-
vao dobra predvidanja i za organske spojeve i kristale koji nisu
nuZno u setu podataka.

U koristenoj verziji naislo se na neocekivane probleme s
predvidanjem energije, iako su predvidene sile bile u redu.
Korigiranjem predvidenih energija, dobivene srednje apso-
lutne greske su 0.053 eV/atom i 0.047 eV/A za energiju i
silu. Ovi su rezultati malo 1osiji od kemijske preciznosti (43
meV), no testiranja sli¢ne arhitekture i seta podataka daju 50
puta bolje rezultate. Glavni razlozi zaSto se ne moze do-
biti bolji model su nepoznavanje uzroka krivog predvidanja
energija, mogucnost treniranja samo na silama te postojanje
iznimki u setu podataka. lako je pokazano da ova arhitek-
tura daje odli¢ne rezultate koji pariraju arhitekturama koje su
racunalno puno zahtjevnije, u ovom slucaju nisu uspjesno re-
producirani rezultati. Za razumijevanje uzroka problema po-
trebno je uloZiti jo§ vremena i testiranja, no ne smatra se da je
SO3KRATES loSa arhitektura.
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