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U ovome radu primjenili smo potencijale naučene pomoću dubokih neuralnih mreža na podacima
dobivenim teorijom funkcionala gustoće za organske molekule. Korištene neuralne mreže dio su ANI
(ANAKIN-ME) metodologije. Ograničili smo se na sustave sa četiri različite vrste atoma (C,H,N,O).
Prediktivnu moć modela testirali smo usporedbom simuliranih i eksperimentalno utvrđenih volu-
mena organiskih kristala pomoću potencijala ANI-1x te ANI-2x. Postigli smo zadovoljavajuću po-
dudarnost te štoviše pokazali značajno unaprijeđenje modela ukoliko se uključi popravka na energiju
koja dolazi od dugodosežnih Van der Waalsovih interakcija.

I. UVOD

Premda su metode strojnog učenja do sada doživjele
najveće primjene u industriji (npr. obrade prirodnog je-
zika ili prepoznavanja glasa), u zadnje vrijeme sve više
nalaze svoje mjesto kao alat u znanosti. Pa tako imamo
vrlo svjež primjer rješavanja namatanja proteina [1]. Na-
glasak ovog rada bit će na primjeni dubokih neuralnih
mreža u fizici čvrstog stanja. Budući da nas često zani-
maju energije sustava i sile na atome, fizikalna veličina
od centralnog značaja nam je ploha potencijalne energije
(eng. potential energy surface (PES) ). PES je funkcija
koja ovisi samo o položajima atoma unutar molekule. Fi-
zikalna teorija koja nam u principu omogućava izračun
ove funkcije je kvantna mehanika. Trebali bismo dakle
rješiti Schrödingerovu jednadžbu mnoštva čestica. Me-
đutim, egzaktno rješavanje takve jednadžbe za sada nije
moguće čak ni u teoriji na bilo kojem računalu, uklju-
čujući kvantna računala [2]. Problem rješavamo aproksi-
macijama koje nam omogučuju da u realnom vremenu
pronađemo rješenje jednadžbi. Najpopularniji pristup
takvog tipa je teorija funkcionala gustoće [eng. Density
functional theory (DFT)]. No čak i takvi pristupi imaju
veliku računalnu kompleksnost. DFT se skalira sa trećom
potencijom broja elektrona što ga čini neopotrebljivim za
velike sustave. S druge strane, pronalasku PESa možemo
pristupiti koristeći klasičnu teoriju. Ideja je modelirati
potencijal sa članovima koji nam fizikalno imaju smisla
poput harmoničkog člana, angularnog člana, Coulombove
interakcije itd. Nepoznate konstante se prilagode na ek-
perimentalne podatke te imamo robusni potencijal. Tako
dobivene potencijale još zovemo i poljima sile. Prednost
ovakve metode je brzina izvršavanja. Naime, skaliraju
se sa kvadratom broja atoma u sustavu što ga čini po-
godnim za primjenu na velike sustave poput DNA mo-
lekule. Međutim, kao što to uobičajeno biva, za brzinu
izvršavanja žrtvujemo točnost. Također, mana ovakvog
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pristupa je što će često davati nefizikalne rezultate za
molekule koje su daleko od ravnotežnog položaja. Novi
pristup dobivanja PPE je korištenjem neuralnih mreža
(NN). Numerička kompleknost neuralnih mreža uspore-
diva je sa poljima sile. Nadalje, pokazano je da neki
tipovi (npr. Multilayered feed forward neural network)
mreža mogu biti univerzalni aproksimatori funkcija sa
proizvoljnom točnošću [3]. Ideja je dakle trenirati mrežu
na manjim sustavima za koje je lako izračunati energije
pomoću DFT-a, a zatim primjeniti zakonitosti koje je
mreža naučila na veće sustave. Mreže naravno imaju i
svoje nedostatke. Premda smo već spomenuli da mogu
biti univerzalni aproksimatori, a priori nije jasno sa ko-
jom točno arhitekturom mreže to postižemo, niti koliko
nam je primjera potrebno. Također budući da ne počiva
na fizikalnim načelima, već "uči" fiziku pomoću primjera,
lako se može desiti da daje besmislene rezultate pri ek-
strapolaciji. Ipak, neuralne mreže predstavljaju veliki
potencijal u ovom području fizike budući da ih možemo
implementirati sa velikom točnošću, a s druge strane nu-
merički su dovoljno jeftine da bismo ih mogli primjeniti
na velike sustave. U svojim počecima, neuralne mreže su
se primjenjivale na manje sustave poput malih molekula
[4]. Prvi pokušaj 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 pomoću neuralne mreže za silicij.
Do danas smo proširili primjenu na mnoge druge sustave
[7–9]. Pokazano je da su duboke neuralne mreže sposobne
imati točnost pristupa kvantne mehanike, a pri tome biti
brže čak do pet redova veličina [10]. Ipak, ograničavajuć
faktor je što kompleksnost prostora konfiguracija ekspo-
nencijalno raste sa brojem različitih kemijskih simbola
[11]. Zbog toga ćemo se u ovom radu fokusirati na četiri
vrste atoma (C,H,N,O) budući da je to dovoljno malen
broj da se konstruira mreža, a s druge strane pokrivaju
velik broj organskih materijala. Posebna klasa organ-
skih materijala su molekularni kristali koji su nam po-
sebno zanimljivi budući da imaju široku primjenu, a teško
se modeliraju DFT-om jer imaju velike jedinične ćelije,
često sa stotinama atoma. Koristit ćemo ANAKIN-ME
(Accurate NeurAl networK engINe for Molecular Ener-
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gies), kraće ANI metodologiju [12]. Provjerit ćemo pos-
tojeće modele ANI-1x i ANI-2x te vidjeti kako rade za
molekularne kristale. Zatim ćemo dodati Van der Wa-
alsovu silu na ANI-1x te provjeriti hoće li to poboljšati
opis kristala budući da su u DFT računima na kojima je
ANI-1x treniran te sile izostavljene.

II. METODE

A. Neuralne mreže u službi potencijala

Neuralne mreže su računalni sustavi koji su dijelom
inspirirani radom mozga. Sastoje se od mnoštva poveza-
nih jedinica koje zovemo neuronima. Neuroni se nalaze u
skupovima koje nazivamo slojevima. Sloj neuralne mreže
definira skup neurona koji međusobno ne "razgovaraju",
ali interagiraju sa susjednim slojevima. Svaka neuralna
mreža ima ulazni i izlazni sloj, a svaki sloj između njih
zovemo skrivenim slojevima (Slika 1).

Slika 1. Primjer neuralne mreže. Preuzeto iz [13]

Ukoliko mreža ima više od jednog skrivenog sloja zo-
vemo ju dubokom neuralnom mrežom. Matematički gle-
dano, neuralna mreža je vrlo fleksibilna nelinearna funk-
cija sa parametrima koje zovemo težinama. Postoji velik
broj arhitektura neuralnih mreža i više načina kako da ih
"učimo". Ovdje ćemo se fokusirati na nadzirano učenje
gdje mreži damo uređeni par (X,y), gdje je X ulazni sloj, a
y željeni ishod, odnosno izlazni sloj neuralne mreže. Skup
takvih primjera zovemo trening set. Ideja je optimizirati
težine na način da za što više primjera X bude što bliže
ishodu y. Mjera koliko smo "blizu" nam mjeri cost funk-
cija. Cost funkcija ovisi o težinama. Dakle mrežu učimo
tako da nađemo skup težina koji minimizira cost funkciju
na trening setu. Kao što smo već spomenuli, pokazano je
da su duboke neuralne mreže univerzalni aproksimatori
te ih zbog toga koristimo kako bismo našli molekularnu
potencijalnu plohu. U našem slučaju ulazni sloj je neka
funkcija koordinata atoma, a izlazni sloj energija atoma.
Razumno je vjerovati da će mreža imati tim bolju per-
formansu što nam je veći trening set. Međutim, količina

trening seta uvijek je ograničena i ne znamo a priori ko-
liko nam primjera treba. Problem je što želimo proma-
trati sustave sa puno stupnjeva slobode, no svaki doda-
tan stupanj slobode zahtjeva povećanje trening seta kako
bismo imali dobru statistiku te dovoljno dobro aproksi-
mirali plohu. Nadalje, nije jasno koje funkcije koordinata
atoma ćemo iskoristiti kao prediktore za neuralnu mrežu.
Naime, funkcije moraju zadovoljavati određena svojstva.
Primjerice, zamjenimo li dva identična atoma u molekuli,
očekivali bismo dobiti istu energiju. Također, ne možemo
naivno uzeti kartezijeve koordinate atoma u sustavu bu-
dući da nećemo imati invarijantnost na translaciju i ro-
taciju. Konačno, funckije moraju mo

B. ANI-1

Svi modeli koje ćemo koristiti u ovom radu pripadaju
ANAKIN-ME metodologiji. Budući da ANI-1x i ANI-2x
počivaju na svojoj preteći, najprije ćemo opisati način
rada potencijala ANI-1. Prvi problem koji se nameće je
koju funkciju koordinata koristiti u ulaznom sloju mreže.
S jedne strane želimo da što bolje nauči predvidjeti ener-
gije, a sa druge da zadovoljava svojstva simetrije spome-
nute u prošlom potpoglavlju. Jedan izbor takve funkcije
predlažu Behler i Parrinello [6]. Ideja je izračunati vek-
tore okoline atoma (AEV) ~GXi =(G1,G2,G3, ...,GM ) gdje
svaka komponenta ovog vektora daje radijalnu i angu-
larnu informaciju o okolini atoma u sustavu kojeg proma-
tramo . Za svaki atom računamo pripadni vektor okoline
te ga koristimo kao ulazni sloj za neuralnu mrežu kojoj je
izlazni sloj energija atoma. To nadalje znaći da će ener-
gija sustava biti suma energija atoma od kojih se sastoji

Emolekula =

svi atomi∑
i

Ei (1)

Ovakav pristup nam omogućava primjenjivost na sustave
različitog broja atoma. Također, dodavanjem jezgara ili
grafičkih procesorskih jedinica problem se skalira gotovo
linearno što nam uvelike ubrzava proces računanja ener-
gija. Vektori okoline atoma u modelu ANI-1 modificirani
su u odnosu na rad Behlera i Parrinella pa tako svaka
komponenta vektora okoline atoma ima formu sume um-
noška radijalnog i angularnog faktora po svim susjednim
atomskim parovima

Gm = 21−ζ
svi atomi∑
j,k 6=i

(1 + cos (θijk − θs))ζ

exp

[
−η
(
Rij +Rik

2
−Rs

)2
]
fC (Rij) fC (Rik) (2)

gdje je fC

fC (Rij) =

 0.5 · cos
(
πRij
RC

)
+ 0.5 Rij ≤ RC

0 Rij > RC

(3)
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Premda izbor ulaznog sloja igra ogromnu ulogu, to
nije jedini odabir koji moramo napraviti kada kreiramo
mrežu. Naime, arhitektura mreže je izrazito bitna. Uko-
liko napravimo jako veliku mrežu, osim što će biti nu-
merički skuplja, moguće je da će "predobro" reproduci-
rat trening podatke. U tom slučaju imamo velik broj
parametara mreže u odnosu na broj primjera u trening
setu i može se dogoditi da mreža previše nauči ponaša-
nje trening seta u kojima je neminovno prisutan i šum.
Stoga, mreža ne generalizira dobro na podatke koje do
sada nije vidjela. S druge strane ukoliko nam je mreža
premala nećemo moći uloviti zakonitosti i imat ćemo lošu
prediktivnu moć. U pravilu, što imamo veću mrežu to
moramo imati i veći skup podataka sa kojima ćemo ju
trenirati kako bi mogla što bolje uloviti generalne za-
konitosti. ANI-1 mreža ima piramidalnu arhitekturu:
768:128:128:64:1 gdje su 768 neurona u ulaznom sloju,
zatim tri skrivena sloja sa 128, 128 te 64 neurona i ko-
načno izlazni sloj sa jednim neuronom koji nam izbaci
vrijednost energije atoma (Slika 2).

Slika 2. Shema ANI-1 neuralne mreže. Preuzeto iz [10]

Ukupno, mreža ima nevjerojatnih 124 033 parametara
za svaki atom koji se optimiziraju u procesu učenja. Va-
lja još istaknuti da je cost funkcija koju koristi ANI-1
eksponencijalna cost funkcija

C
(
~EANI

)
= τ exp

(
1

τ

∑
i

(
EANI
i − EDFT

i

)2)
(4)

gdje je ~EANI vektor energija koje izračuna mreža ANI-
1, a ~EDFT pripadni vektor energija koje su izračunate
pomoću DFT-a.

C. ANI-1x

Kreiranje pogodnog trening seta ključno je za opti-
malnu performansu svake neuralne mreže. Početna točka
pri stvaranju trening seta za ANI-1 model bilo je pod-
skup GDB-11 baze [14]. Sastoji se od molekula koje

imaju do osam atoma C, N, O, H te ih ukupno ima 57
951. Međutim, naša mreža ima 124 033 parametara i
ovaj broj molekula je premalen da bude prikladan trening
set. Uobičajena tehnika strojnog učenja u tom slučaju je
umjetno povečanje podatkovnog seta. Primjerice kada
učimo neuralnu mrežu da prepozna sliku mačke, kako bi-
smo kreirali novi primjer možemo zrcaliti sliku te dobiti
novi primjer na kojem mreža uči. U tom duhu autori
ANI-1 predlažu metodu uzorkovanja pomoću normalnih
modova (eng. Normal mode sampling) gdje perturba-
cijama normalnih koordinata dobivamo nove strukture
koje možemo iskoristiti za trening. Prednost ovakve me-
tode je dvostruka. Osim što povećavamo dataset i time
prediktivnu moć neuralne mreže, radimo to sa fizikalnim
primjerima. Naime, mi i očekujemo da će molekule titrat
u nekim od normalnih modova. Takvim uzorkovanjem,
autori su sa ≈58 000 primjera došli na ≈17.2 milijuna
struktura. Međutim, sada na svih 17 milijuna struktura
moramo provesti DFT račun energija kako bismo mogli
istrenirati mrežu. Ipak, kao što nam pokazuju autori mo-
dela ANI-1x [15] mnogi primjeri su redundantni i zapravo
usporavaju mrežu da nauči generalizirati na širem spek-
tru molekula. Naime, iako se sama arhitektura modela
ne razlikuje od ANI-1, ANI-1x postiže znatno bolje rezul-
tate pri predikciji i to sa samo četvrtinom ukupnog broja
trening podataka. Način na koji su to postigli bazira
se na konceptu aktivnog učenja (eng. active learning)
pomoću metode Query by Committee (QBC). Ugrubo,
ideju možemo prikazati u nekoliko koraka. Najprije na
malenom podskupu (2%) originalnog trening seta istre-
niramo ANI-1 te "šetamo" po ostatku seta i ubacujemo
određen postotak (u radu također 2%) primjera na ko-
jima vrijedi da je razlika predikcije modela i DFT računa
veća od unaprijed određenog broja ε

∆Ei =
∣∣EANIi − EDFTi

∣∣ > ε (5)

Ovaj proces iterativno ponavljamo dokle god je više od
5% primjera koji zadovoljavaju svojstvo (5), nakon čega
imamo reducirani set. Sljedeća faza uključuje treniranje
ansambla od pet međusobno sličnih ANI modela na re-
duciranom setu po kojem je metoda i dobila ime jer tvore
committee. Zatim nasumičnim uzorkovanjem malih mo-
lekula na nekoj od dostupnih baza poput ChEMBL[16]
napravimo svojevrsni test set na kojem ćemo računati
energije sa ansamblom modela. Pomoću energija raču-
namo veličinu

ρi =
σi√
N

(6)

gdje je σi standardna devijacija raspodjele energija dobi-
vena ansamblom, a N broj atoma molekule koju proma-
tramo. Standardna devijacija nam je ovdje korisna kao
mjera koliko se različiti modeli slažu oko predikcije ener-
gije. Ukoliko je jako malena, znači da modeli već sada
dobro "poznaju" ovu molekulu i da nam takav primjer
nije koristan. S druge strane ako je standardna devija-
cija veća od unaprijed zadane vrijednosti, tada ćemo taj
primjer uključiti u naš trening set podataka. Ovaj ciklus
se
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Slika 3. Histogram relativnih pogrešaka volumena izračunatih
ANI1-x potencijalom u odnosu na eksperimentalne podatke.

ponavlja dokle god nam performansa naše mreže ne
saturira. Poanta cijele ideje je reducirati podatke koji
mreži ne donose nešto novo te pronaći što više primjera
koje ne zna. Slikovito to možemo izreći na način da ne-
kome tko zna povijest, a ne geografiju ne bi bio koristan
još jedan udžbenik iz povijesti nego atlas. Zadnju itera-
ciju ovakvog modela koja ima i najbolju prediktivnu moć
autori su nazvali ANI-1x.

D. ANI-2x

Jedno od ograničenja neuralnih mreža kao potencijala
je što kompleksnost prostora konfiguracija eksponenci-
jalno raste sa brojem različitih kemijskih simbola. Iz
tog razloga ANI-1x model radi samo za molekule koje
se sastoje od C, H, N ili O atoma. Prirodan nastavak
bi onda bio proširiti ANI-1x na više elemenata. Jedan
takav model je ANI-2x [17]. ANI2-x je dodatno treniran
na elementima S, F i Cl. Zanimljivo je da sada ovih se-
dam elemenata (H, C, N, O, F, Cl, S) tvore ≈90% svih
molekula koje se nalaze u ljekovima.

E. Van der Waalsova interakcija

Zahvaljujući svojim uspjesima, DFT se etablirala kao
jedna od najpopularnijih metoda u fizici čvrstog stanja te
fizikalnoj kemiji [18]. Međutim, funkcionali koje najčešće
koristimo čine ovu teoriju lokalnom ili polulokalnom te
ne uključuje dugodosežnu interakciju kakva je primjerice
Van der Waalsova (VdW) [19]. Valja spomenuti da je
radijus okoline atoma koji promatramo iz jednadžbe (3)
za ANI1-x RC = 4.6Å. Prema tome sve što je izvan sfere
radijusa RC , ranije opisani modeli neće vidjeti. Postoji
nekoliko metoda kako uključuti VdW interakciju u DFT
račun [20, 21], no odlučili smo se za aditivno dodavanje
energije. Najjednostavniji pristup je dodati energiju tipa
c6 ·R−6 [22]. Sa razvojem je došlo do sve boljih metoda.
Jedna od takvih za koju se pokazalo da

Tablica I. Srednje vrijednosti i standardna devijacija odstu-
panja simuliranih ćelija od eksperimentalnih vrijednosti.

∆V µ(10−3) σ(10−3)
ANI1-x 37 ± 4 93 ± 4
ANI2-x 6 ± 2 53 ± 2

ANI1-x+dftd4 2 ± 3 78 ± 3

ima izvrsne rezultate na različitim sustavima je D4 [23]
čiju ćemo implementaciju u pythonu pod nazivom dftd4
koristiti.

III. REZULTATI

Klasa materijala koja će nam biti zanimljiva u ovom
radu su molekularni kristali budući da imaju široku pri-
mjenu, a teško ih je tretirati DFT-om. Kristale smo pre-
uzeli sa COD baze podataka na način da smo filtrirali
rezultate samo na one kristale koji se sastoje od eleme-
nata C, H, N i O. Za učitavanje te obradu kristala koris-
tili smo ASE (Atomic Simulation Environment) okružje
u Pythonu. Fizikalna veličina pomoću koje ćemo provje-
rit prediktivnu moć modela je volumen čelije kristala. Za
1000 kristala iz baze primjenili smo BFGS algoritam kako
bismo proveli relaksaciju te izračunali volumen, a onda
i relativnu pogrešku ∆V u odnosu na eksperimentalnu
vrijednost za svaki model iz prijašnjeg poglavlja.

∆V =
Vmodel − Vexp

Vexp
(7)

Treba imati na umu da je BFGS u klasi lokalnih opti-
mizatora te traži lokalne minimume. Optimizacija bi se
provodila dok se ne bi dosegao maksimalan broj koraka
ili dokle god je sila na svaki pojedini atom u kristalu veća
od

fmax = 0.0005 eV/Å (8)

Slika 4. Histogram relativnih pogrešaka volumena izračunatih
ANI2-x potencijalom u odnosu na eksperimentalne podatke.
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Slika 5. Histogram relativnih pogrešaka volumena izračunatih
pomoću ANI1-x potencijala te popravke VdW interakcije u
odnosu na eksperimentalne podatke.

Prilagodbom Gaussove distribucije na histograme do-
bivene su srednje vrijednosti i pripadne standardne devi-
jacije koje su za svaki pojedini strojno naučeni potencijal
prikazane u tablici I. Isto tako, histograme možemo vi-
djeti na slikama 3, 4 i 5.

Model radi tim bolje što je prosječna vrijednost bliža
nuli te što je standardna devijacija manja. Možemo vi-

djeti drastična poboljšanja u radu potencijala ANI-1x
kada mu dodamo popravku VdW interakcija. Naime,
prosječna vrijednost se smanji za red veličine. Također
potencijal ANI2-x ima najmanju standardnu devijaciju.
Razlog tome može biti što je ANI-2x treniran na različi-
tijem skupu molekula te ima veći radijus RC .

IV. ZAKLJUČAK

Molekularni kristali su iznimno zanimljiva klasa mate-
rijala sa širokom akademskom i industrijskom primjenom.
Budući da često imaju stotine atoma u rešetci, teško ih
je tretirati ab initio metodama poput DFT-a. U ovom
radu koristili smo modele bazirane na ANAKIN-ME me-
todologiji kako bismo provjerili koliko su primjenjivi na
ovakve strukture. Kristale smo učitali iz COD baze po-
dataka te smo se pritom fokusirali na sustave koji se sas-
toje od četiri atoma C,H,N i O. Korištenjem ovakve baze
testirala se točnost ANI1-x i ANI2-x potencijala uspo-
redbom simuliranih te eksperimentalno utvrđenih volu-
mena te se postigla zadovoljavajuća podudarnost. Nada-
lje, pokazano je značajno unaprijeđenje prediktivne moći
potencijala ANI1-x ukoliko se kao popravku na energiju
dodaju dugodosežne Van der Waalsove interakcije.
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