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Abstrakt

Tato préace se zabyva aplikaci strojového
uceni do oblasti kvantové chemie a spek-
troskopie, kde je hlavnim problémem
kvantitativnich vypoctu jejich casova na-
ro¢nost. Hlavnim cilem je vyvoj a tes-
tovani vhodnych molekuldrnich reprezen-
taci neboli forem vstupniho vektoru ucent,
které predstavuji v této oblasti nejdilezi-
téjsi soucast regrese. Navrhuji zde rizné
pristupy zalozené mimo jiné na maticich
atomovych interakci, na distribucich in-
terakei ¢i na vypocitanych molekulovych
vlastnostech.

Navrhované reprezentace poskytuji na
testovanych datovych sadach aktualné
nejlepsi publikované vysledky. Pouziti
téchto reprezentaci pro modelovani spek-
ter umoznuje snizeni vypocetni naroc¢nosti
od jeden az dva tady.

Kli¢ova slova: strojové uceni,
hrebenova regrese, jadrova transformace,
molekuldrni reprezentace, spektroskopie,
absorpc¢ni spektrum

Vedouci: prof. Ing. Filip Zelezny, Ph.D.
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Abstract

This work is focused on the application
of machine learning into quantum chem-
istry and spectroscopy. The main problem
of quantitative quantum chemical calcu-
lations are their high computational de-
mands which we want to overcome by
using machine learning techniques. The
main goal of this work is the development
of new molecular representations as it is
the most important part of regression in
this field. I propose various molecular rep-
resentations based, for example, on matri-
ces of atomic interactions, distributions of
atomic interactions or precomputed molec-
ular properties.

Proposed representations provide bet-
ter results in comparison with available
literature. By using these representations,
it possible to accelerate spectra modelling
by up to two orders of magnitude.

Keywords: machine learning, kernel
ridge regression, molecular
representation, spectroscopy, absorption
spectrum

Title translation: Development of
molecular representations suitable for
machine learning application in quantum
chemistry and spectroscopy
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Kapitola 1
Uvod

Cilem této prace je prostudovani moznosti nasazeni strojového uceni (ML,
z anglického Machine Learning) v kvantové chemii a hlavné spektroskopii.
Duvodem k aplikaci pristupti ML je ¢asova naroc¢nost exaktnich kvantové-
chemickych vypocti, kdy pii pozadované presnosti nejsme casto schopni k
vysledkiim v rozumném casovém meéritku viubec dojit. Hlavnim predmétem
této prace je tedy vyvoj a testovani tzv. molekularnich deskriptori, jelikoz
pravé ty hraji pti pouziti ML v kvantové chemii nejvétsi roli. Jedné se o
zpusob zakédovani molekuly do vstupniho vektoru uceni. Specidlni pozornost
je pak vénovana aplikaci v podoblasti vypocetni elektronové spektroskopie,
kde je v tuto chvili pouziti ML velmi omezené.

Absorpéni spektra jsou grafickym zndzornénim funkéni zdvislosti intenzity
absorpce svétla na energii resp. vilnové délce zareni. Spektra obecné jsou
jednou ze zakladnich charakteristik molekul. Jejich znalost nam podava
informace o vlastnostech téchto molekul a umoznuje jejich spektroskopickou
identifikaci. Pokud disponujeme absolutnimi intenzitami, jsme schopni latku
ve vzorku nejen rozpoznat, ale i kvantitativné urcit jeji koncentraci. Chemické
premény jsou velmi c¢asto podminény dodanim energie pro prekonani aktivacni
bariéry, ta muze byt doddna v podobé absorpce zareni. Absorpcni spektra
tak predstavuji i zdsadni zdroj informaci pro vypocet rychlostnich konstant
fotochemickych reakci. Napriklad v kontextu chemie atmosféry je rychlostni
konstanta fotochemické reakce dana jako:

i — /: (VD) TN,

kde A je vlnova délka, o(A) absorpéni Géinny prufez vyjadiujici intenzitu
absorpce, ®(A) kvantovy vytézek reakce a I(\) je aktinicky tok (neboli inten-
zita zafeni) v daném prostredi. I zde pritom musime disponovat absolutnimi
hodnotami absorpé¢nich G¢innych pruafezu.[20]

Nékteré vyznamné atmosférické molekuly maji vsak tak kratkou dobu zZivota,
ze je experimentalné nelze zachytit nebo je takové méreni velmi nédkladné. K
takovym piikladim patii naptiklad tzv. Criegeeho meziprodukty, dilezité v
chemii troposféry.[59] V takovychto situacich je uzite¢né modelovat absorpéni
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1. Uvod

spektra na zakladé teoretickych vypocti. I pfi soucasné tirovni poznani vsak
stale nejsme schopni kvantitativné a efektivné modelovat absorpéni spektra
vétsich molekul ¢i molekul s komplikovanou elektronovou strukturou. Jsme
tak casto stdle odkazani na nedostatecné presné kvantové-chemické metody.
Zakladnim problémem je ¢asovd naroc¢nost vypoctu, které by byly potreba
pro kvantitativni modelovani, a omezend presnost technik pouzivanych pro
modelovani spekter. ReSeni tohoto problému za pomoci piistupt strojového
uceni je predmétem této prace. Dalsi aplikaci zde vyvijenych pristupt je rychlé
skenovani chemického prostoru za tcelem nalezeni molekul s pozadovanymi
fotochemickymi vlastnostmi.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad

B 21 Regresni metody

Za 1ucelem regrese byla vyvinuta celd fada ML algoritmii. Velmi jednoduchym
prikladem regresni tlohy muze byt linedrni regrese, kdy koneénou sadu bodu
x, y prokladame linedrni funkci, kterd ndm umozni predpovédét hodnotu y pro
nové vybrané hodnoty x. V nasem pripadé vsak hleddme komplexni funkci a
musime tak pouzit metody nelinedrni regrese, nicméné princip zustava stejny,

vvvvvv

B 2.1.1 Linearni regrese

Vratme se pro nazornost k linedrni regresi. Pri linearni regresi v d dimen-
zich hledame predikovanou veli¢inu jako linedarni kombinaci prislusnych d
deskriptort:

d
f(X) = Z ;X5
i=1

Regresni koeficienty «; zde predstavuji vahy jednotlivych dimenzi/deskriptoru
x;. Z predpisu je ziejmé, ze takova funkce musi prochazet pocatkem. Pred-
pokladame zde totiz, Ze data jsou vystredénd, jinak bychom museli pridat
jesté posun. Otazkou zustava, jakym zpusobem ziskat regresni koeficienty.
Chceme néjakym zpiisobem minimalizovat odchylku predikovanych hodnot
od opravdovych hodnot pro trénovaci data. Nejéastéji pouzivand je metoda
nejmensich ¢tvercii neboli minimalizace sumy ¢tvercii odchylek:

min > (i — f(x2))?,
i—1

kde i tentokrat indexuje trénovaci data. Vyhodou této funkce je snadna
optimalizace, ale napriklad oproti sumé absolutnich odchylek je vice citliva
na odlehlé hodnoty v trénovacich datech.[50]

Dalsi problém muze predstavovat pritomnost tzv. multikolinearity neboli
stav, kdy jsou jednotlivé deskriptory korelované. Metoda se pak stava velmi
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2. Teoreticky zaklad

citlivou, kvili cemuz mame poté velkou varianci predikovanych koeficientt.
Reélné se jen malokdy setkdme s problémy, kdy by dimenze byly uplné
ortogonalni a multikolinearita tedy predstavuje bézny problém.[9] Propojenym
problémem je tzv. preuceni, coz je efekt, kdy nas model nauc¢ime prilis dobre
predikovat data z trénovaci mnoziny, avsak na tkor predikce dat novych, kterd
je nasim cilem. K preuceni dochézi, pokud davame modelu k dispozici prilis
mnoho stupni volnosti (v tomto pripadé deskriptoru), coz vede k natrénovani
trénovacich dat vcetné statistického Sumu. Takovym velmi jednoduchym
prikladem preuceni by bylo, pokud bychom zasuméné data pochéazejici z
primky prokladali né¢jakym polynomem vysokého stupné. Pti dosti vysokém
stupni polynomu bychom data sice prolozili dokonale, avsak predikce novych
hodnot by byla zna¢né nepfesna. ReSenim vyse uvedenych problémi miize
byt pridani regulariza¢niho ¢lenu, ktery bude zaroven se sumou odchylek
minimalizovat sumu regresnich koeficientii. Jedna se o uplatnéni Occamovy
britvy v praxi, kdy preferujeme jednodussi feseni. Opét je mozné volit, jakym
zpusobem budeme koeficienty sc¢itat. V pripadé sumy absolutnich hodnot
se jedna o tzv. LASSO regresi, v pripadé sumy c¢tverci koeficient jde o
hfebenovou regresi:

n n
min (i — S06)2 + Ao,

i=1 i=1
kde X\ predstavuje hyperparametr urcujici zapojeni regularizacniho c¢lenu.
Tento parametr ziskdme dalsi minimalizaci. Ta probiha budto pres validac¢ni
data, coz je mnozina trénovacich dat predem oddélend pro tento tcel, nebo
pomoci kiizové validace. Pti kiizové validaci rozdélime trénovaci data do
sady n podmnozin a na kazdé z nich vyhodnotime parametry nastavené na
zbyvajicich n — 1 podmnozinach, pricemz minimalizujeme pramérnou chybu
pres vSechna tato vyhodnoceni.[50]

B 2.1.2 Nelinearni regrese

V pripadé nelinedrni regrese lze rozlisit dvé zdkladni kategorie algoritmi.
Prvni z nich jsou metody zalozené na tzv. jadrové transformaci. Jadrova
transformace umoznuje aplikovat metody linearni regrese na nelinearni pro-
blémy. V principu se jednd o to, ze v téchto metodéach transformujeme vstupni
data x do prostoru s vyssi dimenzionalitou, kde je problém jiz fesitelny pomoci
linedrniho algoritmu. Jakym zptusobem vsak najit spravnou transformaci ¢(x)?
Ukazuje se, ze ¢asto nejvhodnéjsi mapovaci funkce jsou velmi slozité a vedou
na prostor s nekone¢nou dimenzionalitou. Reseni takovych problém je zjevné
vypocetné nedostupné. Metody zalozené na jadrové transformaci obchdzi
tento problém vyuzitim dvou pozorovani. Za prvé vétSina linedrnich metod
lze prepsat tak, ze pouzivaji vstupni data pouze ve formé skaldrniho soucinu
mezi dvéma vstupy x;x; neboli v piipadé pouziti transformace ¢(x;)p(x;). Za
druhé miizeme misto mapovani dat a nasledného vypoctu skalarnich soucini
v transformovaném prostoru spojit tyto operace do jedné tzv. jadrové funkce
k(x;,x;), kterd operuje v ptivodnim prostoru vstupnich dat, ale poskytne

4



2.1. Regresni metody

nam stejny vysledek jako skalarni soucin v transformovaném prostoru. Ji-
nak receno, vhodnou definici jadrové funkce mtizeme data transformovat do
prostoru o vyssi (a klidné i nekonecné) dimenzionalité zcela implicitné bez
pouziti transformace samotné.[55]

Pokud uplatnime jadrovou transformaci na hfebenovou regresi, predikce
veli¢iny pro nové vstupy v rovnici 2.1.1| pfejde na linedarni kombinaci ptes
jadrové transformace nového vstupu s trénovacimi daty:

n

f(x) = Z aik(x;,x).

=1

Regresni koeficienty ziskdme modifikaci rovnice [2.1.1] opét jako minimalizaci
pres trénovaci data:[26]

min ) (v — f(x:)° + A Y aik(xi,x;)a;.
=1

i=1,j=1

Otéazkou zustéava, jakym zptsobem zvolit jddrovou funkci. Dle Mercerova
teorému muze jadro K, neboli matici s prvky K; ; = k(x;, x;), tvofit jakakoliv
symetrickd pozitivné semidefinitni matice.[37] V praxi se ukazuje, Ze v chemii
(a v mnoha dalsich aplikacich) byva nejlepsi pouzit jako jadrovou funkci
Gaussovu funkci:

1
ko) = exp (=55l — 1)

¢i Laplaceovu funkci:

1
ko) = exp (=i = x11 )

Obé transformuji implicitné vstupni data do nekonecné dimenzionalniho pro-
storu. Rozdil mezi nimi tkvi v pouZzité normé v exponentu. Zatimco Gaussovo
jadro pouziva eukleidovskou normu, Laplaceovo jadro pouziva manhattan-
skou/oktaedrickou normu. Parametr o predstavuje rozsifeni Gaussovy, resp.
Laplaceovy funkce a je vhodné ho optimalizovat jako hyperparametr. Jadro-
vou funkci si lze predstavit jako metriku, ktera udava, jako moc odlisné dva
vstupni vektory jsou.[26]

Vyse odvozend metoda se nazyva hiebenova regrese s jaddrovou transformaci
(KRR, z angl. Kernel Ridge Regression). Do kategorie metod zaloZenych na
jadrové transformaci dale spada napriklad metoda podpurnych vektoru (SVM,
z angl. Support Vector Machines) ¢i regrese gaussovskymi procesy (GPR, z
angl. Gaussian Process Regression).[55] Druhou hlavni kategorii regresnich
metod jsou neuronové sité. Jedna se o kombinaci mnoha jednoduchych funkei
(neuront), ze kterych muzeme slozit libovolné slozity model. Jejich zakladni
nasazeni neni jiz v dnesni dobé s pomoci knihoven slozité, avsak jejich spravné
navrzeni a pouziti je stale otdzkou empirickych zkusenosti a dlouhého vyvoje.
P1i pouziti neuronovych siti nemame zadnou zaruku funkénosti a je tak tfeba



2. Teoreticky zaklad

je vzdy validovat oproti néjakému zakladnimu modelu, kterym muze byt prave
nékterd z vyse zminénych metod pouzivajicich jadrovou transformaci. Pri
dlouhodobém vyvoji vétsinou neuronové sité prekonavaji ostatni metody, avsak
potrebuji velké mnozstvi ucicich dat, kterymi v kvantové chemii vétsinou
nedisponujeme. Ukazuje se tak, Ze v této oblasti zatim neprindsi oproti
metodam s jadrovou transformaci prokazatelné lepsi vysledky.[I19] Metody s
jadrovou transformaci a neuronové sité jsou pouze dva zpusoby, jak nafitovat
komplexni flexibilni funkci. Dalsi moznosti by mohly byt pristupy zalozené
na stromech jako tfeba regresni stromy ¢i ndhodné lesy. [50]

Jako regresni metodu pro testovani molekulovych reprezentaci v této préci
jsem si vybral KRR. Jedna se totiz o relativné jednoduchy algoritmus obli-
beny pravé v kvantové chemii,[52] ktery mi umozni zamérit se na praci se
vstupnimi daty. Je totiz zfejmé, ze pii mnozstvi dat, které mivame k dispozici
uceni. Typicky chceme do tohoto vektoru néjakym zptisobem zakdédovat struk-
turu molekuly, mluvime potom o tzv. molekularni reprezentaci. Ne nutné
vSak musime pro uceni pouzivat pouze strukturu, nékdy miize byt zddouci
pouzit napriklad néjakou predpocitanou vlastnost molekuly, potom hovorime
obecnéji o molekuldrnich deskriptorech.|[19]

B 2.2 UOvod do kvantové mechaniky molekul

Pro pochopeni konstrukce molekuldrnich reprezentaci a opodstatnéni nasazeni
ML v kvantové chemii je nutné nejprve objasnit nékteré koncepty z této oblasti.
Kvantova mechanika je zalozena na vlnové-éasticovém dualismu, kdy castice
se chovaji castecné jako vinéni a elektromagnetické vinéni se naopak nékdy
chova jako ¢astice. Stav kvantové-mechanické soustavy definujeme pomoci
vlnové funkce ¥(t), a nikoliv pomoci trajektorie, jak jsme zvykli z klasické
mechaniky. Stav systému, a tedy jeho vlastnosti, jsou plné urceny touto
vlnovou funkci. Jeji druhd mocnina ndm pak udava pravdépodobnost vyskytu
¢astice v daném intervalu vybrané souradnicové reprezentace. VIinovou funkci
libovolné slozitého systému lze ziskat vyresenim casové zavislé Schrodingerovy
rovnice:

ihg\ll(t) = HU(t), (2.1)

ot

kde 7 je imaginarni jednotka, h je redukovand Planckova konstanta, ¢ je Cas a
H predstavuje Hamiltoniv operator celkové energie. Pro feSeni stacionarnich
problému lze predchozi rovnici zjednodusit do ¢asové nezavislé formy:

HU = EU, (2.2)

kde F predstavuje vlastni ¢islo Hamiltonova operatoru a udava mozné hodnoty
celkové energie systému. Zde nardzime na dalsi charakteristiku kvantové
mechaniky, a to je kvantovani fyzikdlnich veli¢in, které mohou ¢asto nabyvat
pouze diskrétnich hodnot.[2]
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Hamiltontv operator pro ¢astici o hmotnosti m ma nasledujici tvar:

2

N h N
H=—-—A+V 2.3
5 AtV (2.3)

kde prvni ¢len predstavuje kinetickou energii systému a druhy c¢len 1% energii
potencidlni. A je Laplacetv operator, ktery zastupuje sumu druhych derivaci
dle polohovych souradnic:

0? 0? 0?

A= —+ — 4+ —. 24
Ox? + Oy? + 022 (24)

Pro molekulu lze za urcitych predpokladi (absence vnéjsiho elektromagne-
tického pole, zanedbani tzv. spin-orbitalni interakce a relativistickych efektu)
vyjadrit Hamiltontv operator jako sumu kinetickych prispévki jednotlivych
castic a jejich vzajemného elektrostatického ptisobeni:

z—k’” “ (vt IS B}

2my  4meg i< Tij 32 TH Tik

kde proménné i a j indexuji elektrony, k a [ indexuji atomova jadra, me je
hmotnost elektronu, m; hmotnost protonu, ¢y permitivita vakua, Z znaci
néboj prislusného jadra a r je vzdélenost dvou ¢astic.[15]

Hamiltonav operator umime tedy sestavit pro libovolné velikou molekulu,
problém je vSak v nasledném feSeni Schrédingerovy rovnice. Analyticky ji
nelze vyresit ani pro druhy nejjednodussi atom, tedy helium, natoz pak
pro molekuly. U molekul nardzime velmi rychle i s numerickym feSenim,
zavadi se proto rizné aproximace. Takovou zakladni aproximaci je Bornova—
Oppenheimerova aproximace, kterd je zalozena na vyrazné rozdilné hmotnosti,
a tedy i rychlosti elektronti a atomovych jader. Oba pohyby proto povazujeme
za nezavislé a vlnovou funkci miizeme napsat jako soucin vlnové funkce jader
a vlnové funkce elektront:

U = VjqWar. (2.6)

V Bornové-Oppenheimerové aproximaci tedy predpokladame, Ze na casové
skale pohybu elektront jsou jadra stacionarni, a reSime tzv. elektronovou
Schrédingerovu rovnici:

I?[el\llel = Eel\Ilel' (27)

kde FEq je elektronova energie a elektronovy Hamiltontv operator FIel neob-
sahuje oproti puvodnimu Hamiltonovu operatoru z rovnice [2.5| ¢len kinetické
energie jader a ¢len zastupujici elektrostatickou repulzi jader se stava kon-
stantnim. [27]

Hamiltontv operator je v tuto chvili zavisly na pozicich jader pouze parame-
tricky a ty se stavaji vstupnim parametrem vypoctu. Diky tomuto konceptu
lze zavést pojem hyperplochy potencialni energie, coz je funkéni zavislost
elektronové energie na vnitinich souradnicich molekuly neboli geometrickych
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parametrech jako jsou délky vazeb a thly. V dalsim textu bude Bornova—
Oppenheimerova aproximace uvazovana implicitné a Schrédingerovou rovnici
bude vzdy myslena jeji elektronova forma.

Naroc¢nost feseni Schrodingerovy rovnice roste exponencidlné s poctem
¢astic v systému a roli kvantové chemie je tak zavadét dalsi aproximace, aby
bylo jeji feseni ¢asové i pamétové iinosné i pro bézné systémy. Pii soucasném
stavu poznani a dostupném vypocetnim vykonu vsak stile ¢asto nejsme
schopni ziskat kvantitativni vysledky v rozumném c¢ase. Alternativu nam
prinasi metody strojového uceni. Z kvantové mechaniky jiz vime, Ze vlnova
funkce ndm plné definuje dany systém a pro feseni Schrédingerovy rovnice
potrebujeme znat jen Hamiltontv operator, jehoz parametry jsou pouze polohy
atomovych jader a jejich ndboje. Existuje zde tedy fyzikalné podlozenda funkéni
zavislost, kterd mapuje strukturu molekuly na jeji vlastnosti. Strojové uceni,
konkrétné regresni metody, ndm umoznuje takovou zavislost najit na zakladé
znamych ucicich dat. Ta lze teoreticky ziskat experimentédlné, ale vzhledem
k jejich potfebnému mnozstvi se budeme pro generovani dat obracet opét
na kvantovou mechaniku. Nasledné predikce molekularnich vlastnosti mohou
byt pouze tak kvalitni jako pouzitd ucici data. Je dilezité poznamenat, ze se
tim nezbavujeme kvantové mechaniky, fyzika problému je zakédovana prave
v ucicich datech.

B 23 Absorpc¢ni spektra

Jak bylo uvedeno v kapitole[2.2] fyzikalni veli¢iny byvaji v pripadé kvantovych
systémi Casto kvantovany. Stejné tomu je i v pripadé absorpce. Molekula
miize nabyvat pouze diskrétnich hodnot energie a tudiz nemiize absorbovat
fotony (kvanta elektromagnetického zatreni) o libovolné energii, ale pouze
fotony, jejichz energie splnuje tzv. Bohrovu rezonanéni podminku. Ta udava,
ze muze byt absorbovano/emitovano pouze zafeni, které odpovidd presnému
rozdilu dvou energetickych hladin molekuly:

Ey— By = Ef = hu,

kde F1 a Es jsou energetické hladiny molekuly a Ey je energie fotonu dand
soucinem jeho frekvence zafeni v a Planckovy konstanty h.[32] Podle energie
absorbovaného/emitovaného fotonu rozlisujeme prechody elektronové, vib-
rac¢ni a rota¢ni. Rotac¢ni prechody odpovidaji nejméné energetickému zaieni,
typicky v mikrovlnné oblasti. Pfechody mezi vibra¢nimi hladinami pak od-
povidaji standardné infracervenému zareni. Nejenergetictéjsi zareni prislusi
elektronovym prechodim, kde se pohybujeme typicky v oblasti viditelného a
ultrafialového svétla. V pripadé absorpce fotonu s jesté vétsi energii, napft.
v rentgenové oblasti, jiz dochazi k ionizaci molekuly, kdy je elektron zcela
"vyrazen'z molekuly.[2] V této préci zabyvam elektronovymi spektry neboli
prechody mezi elektronovymi hladinami, pricemz v piipadé absorpce hovorime
0 tzv. excitaci elektronu do vyssi hladiny.

8
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B 2.3.1 Veliciny popisujici absorpci

Intenzitu absorpce lze vyjadrit pomoci celé fady veli¢in. Experimentalné
primo méritelnou veli¢inou je transmitance, kterd je danéd jako pomér zareni
proslého vzorkem I k pavodnimu zatreni zdroje Iy:

I

T=>.
Iy

(2.8)

Mnozstvi pohlceného zareni neboli absorbance je pak ziskdno jako zaporné
vzaty logaritmus transmitance:

A:—logji.
0

Obé tyto veliiny jsou vSak zavislé na usporadani experimentu, neboli na
délce mérici nddoby (kyvety) a koncentraci vzorku. Pro ziskani porovnatelné
veli¢iny se pouziva Lambertiv—Beeruv zakon:

A = ecl,

kde ¢ je koncentrace vzorku, [ je délka kyvety a € je molarni absorpéni koeficient
udévajici intenzitu absorpce nezavisle na daném usporadani. Mikroskopickou
veli¢inou je pak jiz zminény absorpéni G¢inny prifez, ktery je propojen s
molarnim absorpénim koeficientem néasledujicim vztahem:

o = In(10)~—,
Na

kde N4 je Avogadrova konstanta.[64]

Doposud byly diskutovany experimentalni veli¢iny, teorie vsak pracuje jesté
s jinymi veli¢inami, zminim alespon dvé nejpouzivanéjsi. Snadno uchopitelnou
veli¢inou je tzv. oscilatorova sila f. Jedna se o bezrozmérnou veli¢inu, ktera
udéva pravdépodobnost absorpce fotonu o dané vinové délce, pricemz referenci
je klasicky harmonicky oscilator o stejné frekvenci. Ta tak prakticky nabyva
pro nedegenerované stavy (stavy bez energetickych hladin se stejnou energii)
hodnot od nuly do jedné.[2] Z této definice je zfejmé, Ze absorpéni spektrum
neni z pohledu statistiky nic jiného nez hustota pravdépodobnosti a pro praci
se spektry tak l1ze s vyhodami vyuzit nastroju strojového uceni a aplikované
statistiky vyvinutymi pro praci s hustotami pravdépodobnosti. Je vSak nutné
poznamenat, ze v pripadé absorp¢nich spekter se jednd o nenormalizované
funkce a je tak s nimi potfeba pracovat.

Druhou pouzivanou veli¢inou z pohledu teorie je ¢tverec tranzitniho di-
polového momentu 2. Jedné se o dipélovy moment vyvolany prechodem
elektronu do vyssi energetické hladiny. Obé dvé teoretické veli¢iny jsou pro-
pojeny nasledujicim vztahem:

_Amemrv o

f_ Shegluv
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kde v je frekvence zafeni, m. je hmotnost elektronu, & je redukovana Planckova
konstanta a e je elementarni naboj.[28§]

Zatimco kvantové-chemické vypocty poskytuji vysledky pomoci oscilatoro-
vych sil ¢i tranzitnich dipdlovych momenti, a to vzdy pro konkretni geometrii
molekuly, my chceme ziskat experimentalné porovnatelné spektrum reprezen-
tujici celkové danou molekulu pri dané teploté. Zpusobum, jak toho docilit,
se vénuji v nasledujicich sekcich.

B 2.3.2 Modelovani empirickym rozsitenim

Z informaci v predchozich sekcich vyplyva, ze energie muze byt absorbovana
pouze po kvantech a spektrum by tedy mélo byt tvoreno sérii ¢ar. Tak spektra
skutecné vypadaji pro atomy a teoreticky i pro izolované molekuly. Nicméné
realnd spektra molekul jsou typicky spojitd, to je zptisobeno nékolika prispévky.
Za prvé je kazda elektronova hladina rozmélnéna na fadu vibrac¢nich hladin a
kazda z nich mé déle velké mnozstvi rotacnich hladin. Bézné méfici pristroje
nejsou tak presné, aby tyto témér stejné hladiny odlisily. Kazd4a z téchto
rotac¢nich hladin je navic velmi drobné rozsitena diky Dopplerové jevu neboli
diky tomu, ze molekuly se pohybuji v riznych smérech a riznymi rychlostmi.
Dilezitym ptispévkem je také vzijemnd interakce molekul, hlavné pak v
kapalné fazi. Energetické hladiny jednotlivych molekul spolu interaguji a
navzajem se posouvaji, ¢imz vznika prakticky nekonec¢né mnozstvi hladin.
Dalsim zdrojem rozsireni jsou tzv. disociativni stavy, kdy absorpce fotonu vede
k rozpadu molekuly. Vznikajici fragmenty mohou mit libovolnou kinetickou
energii a tedy i absorbovand energie nemusi byt kvantovana.[2]

Modelovat absorpéni spektra lze celou radou pristuptu. Nejjednodussim
z nich je modelovani pomoci empirického rozsiteni. V ramci toho pristupu
reprezentujeme molekulu pouze jednou geometrii, tzn. jednim konkretnim
uspordadanim atoma v prostoru. Standardné se vybird tzv. minimalni ne-
boli rovnovazna geometrie. Tu ziskdme minimalizaci energie systému neboli
nalezenim energeticky nejvyhodnéjsitho usporddani atomi. Pro tuto jednu
geometrii ziskdme pomoci kvantové-chemického vypoctu sadu diskrétnich
hodnot excita¢nich energii a ptislusnych pravdépodobnosti/intenzit prechodu
do jednotlivych excitovanych stavi. Toto ¢arové spektrum je nasledné preve-
deno na spojité spektrum, které by mélo alespon vzdalené odpovidat redlné
distribuci geometrii pti dané teploté. Toho je docileno empirickym rozsitenim
absorp¢nich ¢ar pomoci Gaussovych funkei:

(B) 1 " s 1 (E—Ei)2
o = ; €X = 9
8065,54 - 4,319 - 1079 -v/2r H =" PlalTHw

kde o(F) je absorpéni G¢inny prufez pro zafeni o energii F, i indexuje
jednotlivé excitované stavy, do kterych se miizeme dostat absorpci zafeni,
pricemz E; je excita¢ni energie do daného stavu (neboli rozdil energetickych
hladin mezi excitovanym a puvodnim stavem) a f; je oscilatorova sila udéavajici
intenzitu tohoto prechodu. H zde trochu nestandardné (kvili kolizi symboli)
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znaci empiricky parametr rozsiteni Gaussovy funkce, to byva voleno kolem
0,3 eV. Tento pristup je vhodny pro rychlé kvalitativni sestrojeni spektra
nicméné je nedostatecny pro kvantitativni modelovani.[41] 23]

B 2.3.3 Reflexni princip

Pokud chceme modelovat spektra na kvantitativni tirovni, nevystac¢ime si bo-
huzel jiz jen s jednim relativné jednoduchym kvantové-chemickym vypoctem
pro jednu geometrii. Jako zastupce pokrocilejsich ptistupii jsem zvolil tzv.
reflexni princip, jelikoz se jedné stale o snadno uchopitelny pristup, ktery v
fadé pripadt poskytuje velmi dobré vysledky. Jedna se o tzv. semiklasicky
pristup, ktery muze byt odvozen jako aproximace k plné kvantové simulaci,
kterd je vSak pro bézné systémy mimo naSe vypocetni moznosti.[62, 33] Re-
flexni princip efektivné zahrnuje tzv. necondonovské efekty (zdvislost velikosti
tranzitniho dipélového momentu na geometrii), avsak nezachycuje vibraéni
rozliSeni (pfechody do rtznych vibra¢nich hladin excitovaného elektronového
stavu). Je tak vhodny zejména pro modelovani disociativnich stavi a molekul
v kapalné fazi.[41]

Absorpéni uc¢inny prurez v ramci reflexniho principu je definovan nésle-
dovné:

3h606 Z/p/fé E - E)dR,

kde F; a p; znaci excitacni energii a tranzitni dipélovy moment i-tého ex-
citovaného stavu pro geometrii R, p je jadernd hustota zdkladniho stavu
neboli distribuce geometrii pii dané teploté, €y je permitivita vakua a c je
rychlost svétla. V praxi se integral pres spojitou distribuci geometrii nahrazuje
sumou pres mnozinu geometrii, ktera ji reprezentuje. Jedna se tak vlastné o
prirozené rozsiteni predchoziho pristupu, akorat redlnou distribuci geometrif
nereprezentujeme jednou jedinou geometrii, ale sadou geometrii ¢itajici ty-
picky stovky az tisice vzorkl. Pro tyto geometrie spocitame opét excitacni
energie a intenzity prechodi a z téch modelujeme spektrum nékterou z metod
odhadu hustoty pravdépodobnosti. Schéma reflexniho principu je zachyceno
na obrazku (2.1} [41]

Mnozinu geometrii reprezentujici hustotu zakladniho stavu pfi dané tep-
loté ziskdme vzorkovanim distribuce geometrii pomoci molekulové dynamiky.
Budto je mozné pouzit klasickou dynamiku, kde integrujeme Newtonovy pohy-
bové rovnice, nebo néktery pokrocilejsi pristup zahrnujici kvantové efekty jader
jako je metoda drahovych integralu61] ¢i kvantovy termostat[7]. Sily pusobici
na atomy v ramci dynamiky jsou ziskdny opét pomoci kvantové-chemickych
vypocti. Data pouzita v této praci byla ziskdna za pomoci kombinace metody
drahovych integrali a kvantového termostatu[8] pri teploté simulace 300 K s
¢asovym krokem integrace 20 a.u. (zhruba 0,5 fs).

Dva uvedené pristupy k modelovani spekter zaroven zastupuji dva razné
pristupy k pouziti strojového uceni. Zatimco u modelovani empirickym rozsi-
fenim trénujeme model na sadé ucicich molekul a poté predikujeme vlastnosti
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R

Obrazek 2.1: Schematické znazornéni reflexniho principu. Jaderna hustota za-
kladniho stavu je pres hyperplochu excitovaného stavu reflektovana az na ener-
getickou osu spektra.

molekul mimo ucici sadu, reflexni princip zastupuje pristup modelovani s
pouzitim vétsitho mnozstvi geometrif, model tedy trénujeme na sadé geometrii
vybrané molekuly a pak predikujeme vlastnosti pro dalsi geometrie té samé
molekuly. Ackoli by se mohlo zdét, ze pro uc¢eni samotné to neni podstatné,
ve vybért ¢i navrhu molekularnich reprezentaci to hraje zdsadni rozdil, jak
bude ukazano dale.

B 2.4 statistické zpracovani spektralnich dat

Jak jiz bylo naznaéeno, spektrum budeme rekonstruovat jako hustotu prav-
dépodobnosti. A jako s hustotou pravdépodobnosti s nim déle muzeme i
pracovat, diky tomu mizeme pouzit zavedené statistické nastroje pro odhad
statistické chyby ¢i porovnani shody dvou spekter.

B 2.4.1 Odhad hustoty pravdépodobnosti

Excita¢ni energie a intenzity /pravdépodobnosti prechodu pro sadu geometrii
je treba prevést na spojité spektrum metodou odhadu hustoty pravdépo-
dobnosti. Nejjednodussim zpisobem je metoda histogramu, akorat zde pro
kazdy interval/sloupec s¢itdme tranzitni dipélové momenty jako vihy misto
jednotkovych prispévku v klasickém histogramu:

WEZIZ

. ) 2.9
77 heeNAE (2.9)

kde I; je suma tranzitnich dipdlovych momenta spadajicich do daného in-
tervalu energii se stfedni energii E; a AFE je Sitka intervala, N je pocet
geometrii a konstanty jsou stejné jako v rovnici |2.3.3[41] Tento pristup ma
vsak relativné velky pomér Sumu ku signélu, je citlivy na zvoleni pocatku a
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sitku intervald. Malou zménou nékterého z parametrtt mize dojit ke skokové
zméné ve vysledném histogramu. Cést informace navic ztracime nahrazenim
energie dané geometrie stfedni energii intervalu.

Proto zde pouzivam pokrocilejsi piistup jadrového odhadu hustoty pravdépodobnosti.[43]
V principu je to také relativné jednoduchy pristup, kdy kazdy bod nahra-
zujeme jadrovou funkei (shoda s ndzvem u regresnich metod zaloZenych na
jadrové transformaci neni ndhodnd) a vyslednou hustotu pravdépodobnosti
ziskdme jako sumu pres tyto funkce. Obecny vzorec pro jadrovy odhad hustoty
pravdépodobnosti ma nasledujici tvar:

1 N T — X;
Frr(x) = Mj:1K< - j>’ (2.10)

kde N je pocet bodi, K predstavuje pravé onu jadrovou funkci a H je
hyperparametr udavajici typicky jeji sitku. Na jadrovou funkci méame néjaké
elementarni pozadavky: musi byt nezaporna, mit pramér v nule a jeji integral
musi byt roven jedné. Jelikoz zdroje rozsiteni spekter popsané v sekci [2.3.2
maji prevazné gaussovsky charakter, pouzivim zde normalizovanou Gaussovu
funkci. Po dosazeni vztahu [2.3.3| dostdavame néasledujici vzorec:

= 7TE Juz] 1/E— Ei,j 2
op(E) = NHm Z; 3hegc exp (2 (H) ) (2.11)

kde vnéjsi suma jde pres jednotlivé geometrie, zatimco vnitfni suma jde pres
jednotlivé excitované stavy.

Stejné jako u regresnich metod tu musime u jadrové funkce nastavit para-
metr rozsiteni H. To lze udélat nékolika zpusoby. Pro unimodalni (s jednim
maximem) spektra tvorend jednim excitovanym stavem lze pouzit jednoduché
Silvermanovo empirické pravidlo:

1
5\ 5
H= (%) , (2.12)

kde s je smérodatnd odchylka.[56] Alternativné existuje fada ¢asové naro¢néj-
sich zpusobi, jak tento parametr nastavit exaktnéji. Pro vyhodnoceni spekter
v této préaci pouzivam kiizovou validaci v pripadé, ze Silvermanovo pravidlo
nepostacuje.

B 2.4.2 Statistickd chyba modelovani

Aby byl zfejmy piinos pouziti strojového uceni, je dilezité si viibec ukazat,
jak veliké chyby se dopoustime modelovanim spektra z kone¢ného poctu
geometrii. Vhledem k tomu, ze spektrum zde predstavuje neparametrickou
distribuci pravdépodobnosti, je vhodné pouzit nékterou z metod prevzorkovani
pro odhad intervali spolehlivosti. Ja zde pouzivam bootstrap metodu, ktera
spocCiva v tom, ze puvodni spojitou distribuci nahradime empirickou distribuci
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2. Teoreticky zaklad

neboli prohldsime navzorkované excita¢ni energie a pravdépodobnosti absorpce
za distribuci, kterou pouzivame zdroj dalsich dat. Z této distribuce potom
vybirame s opakovanim nové vzorky o puvodni velikosti. Pokud mam tedy
excitacni energie a tranzitni dipélové momenty naptiklad pro tisic geometrii,
tak z nich vybiram vzdy opét tisic vzorkt, avsak s tim, ze se mohou opakovat.
Nékteré tedy vybereme vicekrat a nékteré vibec. Tento proces opakujeme a
pro kazdou takto prevzorkovanou sadu modelujeme spektrum. V této praci
pouzivam konkretné cirkuldrni blokovy bootstrap, kde nejsou vzorky vybirany z
empirické distribuce po jednom, nybrz po blocich. Timto zptisobem vezmeme
v potaz drobnou casovou korelaci, kterou v datech mame z molekulové
dynamiky. [40]

Timto zpusobem ziskame velké mnozstvi spekter a pro kazdy bod tak
miuzeme jednoduse spocitat vybérovou smérodatnou odchylku:

. N
s=\wv1 ;(azz —I)2.

Ze Studentova t rozdéleni poté ziskdame koeficient ¢, kterym musime vynasobit
smeérodatnou odchylku pro ziskani intervalu spolehlivosti na zvolené hladiné
vyznamnosti: [40]

(x —ts,x + ts).

B 2.4.3 Porovnani distribuci

Abychom byli schopni kvantifikovat prinos strojového uceni, je nutné néjakym
zpusobem porovnat, jak se od sebe dvé spektra lisi. Jak jiz bylo nékolikrat
zminéno, spektrum je distribuce pravdépodobnosti a pro ty médme k dispozici
fadu porovnavacich kritérii jako je napiiklad Kolmogoroviiv—Smirnoviv test,
Kuiperuv test nebo Jensenova—Shannonova divergence.[5] Volbou testu si
zaroven vybirame, co chceme vlastné hodnotit. Zda nam jde o relativni ¢i
absolutni hodnoty, zda nas zajimaji maximalni rozdily ¢i integralni odchylky
atd.

V nasem piipadé mame jedno spektrum/distribuci ziskanou modelova-
nim z velkého mnozstvi geometrii, kterou bereme jako pravdivou hustotu
pravdépodobnosti, které se chceme co nejvice priblizit. Vybral jsem proto
Kullbackovu-Leiblerovu (KL) divergenci, kterd je asymetrickd a odchylky
vazi pravdépodobnosti prvniho ze spekter:

D (P|Q) = / @) P8 gy

—00 q(x)

Pro distribuce vzorkované na stejné mrizce mizeme pouzit misto integralu
sumu:[16]

P(z)

Q(z)

Dxi(PlIQ) =) P(x)
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2.4. Statistické zpracovani spektralnich dat

Problém je v tom, ze tato divergence pocita s normalizovanymi hustotami
pravdépodobnosti. My vSak nemtzeme spektra normalizovat, jelikoz kdyby
bylo jedno spektrem nasobkem druhého, tak to pro nas nemiize znamenat to
samé. Nicméneé z obecnéjsi o divergence lze odvodit nenormalizovana verze
KL divergence:[16]

P(z)
Q(x)
Pro lepsi porovnatelnosti divergenci pro uplné odlisné dvojice spekter jesté
obé spektra vzdy normalizuji sumou prvniho z nich (je dilezity rozdil oproti

Dxi(Pl|Q) =) _ P() — P(z) + Q(x).

normalizaci kazdého zvlast).
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Kapitola 3

Analyza soucasného stavu

V této kapitole budou probrany aktualné publikované molekuldrni repre-
zentace, dostupnd testovaci data a také nasazeni strojového uceni uceni v
kvantové chemii véetné prehledu predikei spektroskopickych vlastnosti rtz-
nymi vyzkumnymi skupinami.

B 3.1 Molekularni reprezentace

Forma molekularni reprezentace ¢i molekularniho deskriptoru x predstavuje v
reprezentace mizeme rozdélit dle dvou zakladnich kritérii. Za prvé je dule-
zité, zda reprezentace kdéduje kompletni trojrozmérnou geometrii molekuly
nebo je zalozena pouze na molekularnich grafech, tzn. bere v potaz pouze
konektivitu.[I4] V rdmci této préace zkoumam spektroskopické vlastnosti i
pro riuzné geometrie jedné molekuly, je tedy dulezité aby reprezentace umoz-
novala takové uceni. Za druhé muze reprezentace kédovat jednotlivé atomy
v jejich chemickém prostiedi (funkce symetrie[Behler2011], hladky prekryv
atomovach pozic [Bartok2013, Grisafi2018]) nebo molekulu jako celek. Prvni
moznost je vhodna pro predikci lokalnich vlastnosti, jako jsou sily ptisobici
na dany atom ¢i chemicky posun. Druha moznost je naopak vhodnéjsi pro
predikci globalnich vlastnosti molekuly jako celku, kam spadaji i zkoumané
spektroskopické vlastnosti jako excitaéni energie ¢i intenzita absorpce.[31]
P1i pouziti lokalnich prostredi je potfeba dat si obzvlasté pozor na predikci
intenzivnich globélnich vlastnosti, které jsou projevem molekuly jako celku,
ale nelze je jednoduse poskladat z atomovych prispévki, coz je pravé nas
pripad. Dale jsou tedy probirany pouze reprezentace kdédujici trojrozmérnou
strukturu pro molekulu jako celek.

Strukturu molekuly potiebujeme tedy néjakym zptisobem zakédovat do
vektoru, a to takovym zpiisobem, aby dana reprezentace splnovala urcité
pozadavky. Hlavnim z nich je invariance vi¢i translaci, rotaci a zaméné dvou
stejnych atomt. Napiiklad soubor kartézskych souradnic atomt tak neni
vhodnym kandidatem, nebot pro stejnou molekulu, jen jinak orientovanou v
prostoru, bychom dostali odlisny vektor, coz neodpovida fyzikdlni realité. Na
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3. Analyza soucasného stavu

druhou stranu chceme, aby se zmény ve struktufe molekuly, které maji vliv
na zkoumanou vlastnost, projevily i ve vstupnim vektoru neboli vyzadujeme
unikatnost. Déle je zadouci, aby reprezentace byla spojita a diferencovatelna,
jelikoz model by mél byt hladky, aby mohla regrese spravné fungovat. Re-
prezentace by také méla byt schopna zakdédovat libovolnou molekulu a jeji
vypocet by mél byt rychly, jelikoz rychlost je prvotni divod k pouziti ML. Po-
slednim kritériem je efektivita neboli kolik ucicich dat potrebujeme, abychom
dosahli pozadované presnosti. Zde zalezi na preferencich, respektive mnozstvi
dostupnych ucicich dat. Nékterym reprezentacim staci malo ucicich dat pro
kvalitni odhady, ale s dals$im mnozstvim dat se uz moc nezlepsuji. Nékteré
naopak pottrebuji veliké mnozstvi dat pro jakykoliv solidni odhad, ale 1ze je
déle systematicky zlepsovat pomoci vétsi trénovaci mnoziny. Vétsinou vsak
budeme chtit pracovat s co nejmensim mnozstvim dat, protoze jejich ziskani
je typicky vypocetné velmi drahé. Dalsi vyhodou je, pokud ma reprezentace
konstantni velikost, jelikoz to usnadni praci s daty a uceni napfic¢ riznymi
velikostmi molekul. [31] Nékteré reprezentace umoznuji kédovani periodickych
systémi jako jsou krystaly, takové systémy vsSak nejsou cilem této prace.

V soucasné dobé existuje fada pouzivanych molekuldrnich reprezentaci
spadajicich do nami zvolené kategorie. Takovou zakladni reprezentaci je
coulombovskd matice[5I] (CM), kterd kéduje strukturu molekuly pomoci
elektrostatistickych interakeci:

05224 i=j
Mig=f)=qzz" 5

Ti,5

kde Z; je ndboj jadra a r;; je vzdalenost dvou jader. CM vSak nespliuje
podminku invariance, jelikoz je zavisld na uvedeném poradi atomti v mole-
kule. Toto lze resit riznymi zpusoby, napriklad pouzitim vlastnich hodnot
matice misto jejich prvki, takova reprezentace vSak porusuje podminku uni-
katnosti. Dalsi moznosti je sefazeni radkt matice podle jejich normy, takova
reprezentace ale zase porusuje pozadavek spojitosti. Je zfejmé, ze CM sice
neni optimalni, nicméné je velmi jednoducha a je z ni odvozena rada dalsich
reprezentaci. Takovou reprezentaci je i relativné ispésnd BoB[25] reprezen-
tace (z angl. Bag of Bonds), kde jsou mimodiagonalni prvky CM nejprve
rozttidény do jednotlivych skupin podle zic¢astnénych atomu (CH, CC atd.)
a v téchto skupinach jsou serazeny podle velikosti. Velikost kazdé skupiny
je urcena jako maximalni pocet dané interakce v molekulach datasetu a pro
molekuly s mensim poc¢tem interakci je skupina doplnéna nulami. Rozsifenim
BoB o interakce vyssiho fadu je BAML[29] reprezentace (z anglického Bonds
and Angles Machine Learning). Tiiatomové interakce predstavuji typicky
uhly, ¢tyr-atomové pak torzni hly. Reprezentace Fop a F3p jsou zalozZeny na
podobném principu, akorat obsahuji pro kazdou dvojici ¢i trojici atomt ne
jednu, ale vzdy celou sadu interakci, které se lisi pouze riznym umocnénim
meziatomovych vzdalenosti.[46]

Vsechny doposud uvedené reprezentace skaluji s po¢tem interakci v mole-
kule, coz odpovida druhé mocniné poc¢tu atoma pro CM, BoB a Fbp a dokonce
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3.2. Datové sady

tfeti mocniné pro Fsp a BAML (u BAML dokonce ¢tvrté mocniné pti zahrnuti
torznich 1hla). Tento nesvar se snazi Tesit dalsi reprezentace, které misto
vypisu vsech interakci v molekule zrekonstruuji distribuci téchto interakci
a jako deskriptory pouzivaji vzorkovani této distribuce. Tyto reprezentace
tak skaluji linedrné nikoliv s po¢tem interakci, ale s po¢tem typu interakci
(neboli nezalezi na tom, kolikrat se dand n-tice atomu v molekule vyskytuje),
a jejich velikost je tak prakticky konstantni vzhledem k poc¢tu atomil. Repre-
zentace kédovanych vazeb[I4] (z anglického Encoded Bonds) takto upravuje
BoB pomoci odhadu hustoty pravdépodobnosti, kdy pro kazdy typ interakce
(CH, CC atd.) ziskdme jeji distribuci v molekule a pfimo z ni nebo z jeji
kumulativni distribu¢ni funkce ziskdame vzorkovanim vyslednou reprezentaci.
Pro kazdy péar prvka (nikoliv vsak kazdy par atomu) pak dostaneme sadu
deskriptorti, které maji nasledujici tvar:

Uy = Z f(Tj,k7di)/B))

i<k

kde index ¢ oznacuje poradi bodu na vzorkovaci mtizce, d; je hodnota tohoto
bodu a r; je vzdalenost atomii j a k piislusicich k danému typu interakce.
Funkce f vraci hodnoty v jednotkovém intervalu a jeji hladkost zavisi na
parametru 3, v pripadé odhadu hustoty pravdépodobnosti se miize jednat
napriklad o Gaussovu funkci a parametr § predstavuje jeji rozsireni. Repre-
zentaci 1ze doplnit o maximalni geodetickou vzdélenost, kdy do distribuce
zapocteme pouze pary atomu, jejichz vzdalenost v poc¢tu vazeb je mensi nez
dané ¢islo.

Podobny piistup pouziva i SLATM[30] reprezentace (z angl. Spectrum of
London and Axilrod-Teller-Muto potential), kterd misto distribuce vzdédlenosti
v molekule pouziva metriku zalozenou na radialnich distribuc¢nich funkcich
potenciala a pridava i tfiatomové interakce. Pro dvouatomové interakce je po-
uzit Londontv potencidl, pro tifatomové pak ATM[3] [39] potencial. FCHL[I8]
reprezentace (Faber-Christensen-Huang-Lilienfeld) dale rozsifuje tento pri-
stup pouzitim multidimenzionalnich distribuci a definovanim chemickych
prvka pomoci umistnéni v periodické soustavé prvka namisto naboje jadra,
coz umoznuje predikovat vlastnosti molekul obsahujici atomy, které nejsou
zahrnuty v ucicich datech. Dalsi moderni reprezentaci zalozenou na distri-
bucich je MBTRI[31] (z angl. Many-Body Tensor Representation), ktera je pro
dvouatomové interakce velmi podobna kédovanym vazbam, akorat pouziva
inverzni hodnotu vzdalenosti a pridava funkci vazici interakce, ktera naptiklad
snizuje prispévek k distribuci velmi vzdalenym atomtm. Tato reprezentace
zaroven volitelné pridava tiiatomové interakce formou distribuci Ghlt.

B 3.2 Datové sady

V ramci této prace aplikuji ML v oblasti elektronové spektroskopie. Mole-
kuldarnimi vlastnostmi mého zdjmu jsou tedy excita¢ni energie a prislusné
intenzity prechodu. Pro testovani téchto veli¢in existuji v tuto chvili dvé
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pouzivané datové sady, pricemz obé obsahuji pro kazdou molekulu pouze
jednu geometrii, a to geometrii optimalizovanou (s minimélni energii). Zatim
neni k dispozici zadnéd datova sada obsahujici uvedené vlastnosti pro velké
mnozstvi geometrii jedné molekuly.

Datovd sada QM7b[4, [38] obsahuje data pro 7211 organickych molekul s az
23 atomy (maximdlné vsak 7 tézkych atomu typu C, N, O nebo S). Soucésti
této sady je 14 ruznych veli¢in véetné excitacni energii pro 1. excitovany stav,
excitac¢nich energii v maximu absorpce molekuly a intenzit prechodu pro
maximum absorpce. Ty byly pro tuto sadu ziskdny semiempirickou kvantove-
chemickou metodou ZINDO/S (z angl. Zerner’s Intermediate Neglect of
Differential Overlap for Spectroscopy). Jedna se o velmi rychlou aproximativni
metodu, nicméné pro potieby testovani je dostacujici.

Datové sada QMS8[49, 48] obsahuje data pro 21786 organickych molekul s az
8 tézkymi atomy (C, O, N, F). Sada obsahuje excita¢ni energie a oscilatorové
sily pro prvni dva excitované stavy ziskané metodami ¢asové zavislé teorie
funkciondlu hustoty (TDDFT, z angl. Time-Dependent Density Functional
Theory) a aproximativni metodou sprazenych klastria druhého fadu (CC2, z
angl. Second-Order Approzimate Coupled-Cluster). Metoda CC2 je povazovana
za presnéjsi a v této datové sadé je vedena jako referenéni. Metoda CC2 skaluje
s velikost{ systému jako O(n°),[12] zatimco DFT metody $kaluji typicky s
O(n?).[36]

Pro testovani predikci pro modelovani za pomoci reflexniho principu jsem
si zvolil dvé molekuly, u kterych mam k dispozici vstupni data neboli vypocty
z kvantové-chemickych programi.[58), [57] Prvni molekulou je nejjednodussi
Criegeeho intermediat CHoOO. Jedna se o vyznamnou atmosférickou mole-
kulu, kterd se podili na odbouravani tékavych organickych latek z troposféry,
ale jeji experimentalni i teoretickd charakterizace je velmi slozita.[60, 54] U
této molekuly prispiva k absorpci (mé nezanedbatelnou intenzitu absorpce v
dané spektralni oblasti) pouze jeden (a to druhy) excitovany stav, nicméné
vzhledem ke komplikované elektronové strukture se ukazuji veskeré bézné
dostupné kvantové-chemické metody jako nedostateéné.[58] Je proto potieba
pouzit velmi ¢asové naroc¢né vypocetni metody a chtéli bychom tak zredu-
kovat pocet geometrii, pro které je nutné pocitat excitacni vlastnosti. Zde
pouzitd data pro excitované stavy byla ziskana jiz zminénou metodou CC2 a
také aproximativni metodou sprazenych klastri tietiho fadu (CC3, z angl.
Third-Order Approzimate Coupled-Cluster). Prestoze tato metoda mé v ndzvu
slovo "aproximativni', jedna se o velmi pokrocilou metodu, jejiz vypocetni
naro¢nost skaluje s velikosti systému jako O(n").[I2] Z hlediska strojového
uceni staci v tomto ptripadé vytvorit jeden model pro excita¢ni energii a jeden
model pro predikci intenzit absorpce.

Druhou molekulou je azobenzen (resp. jeji trans izomer), ktery patii do
skupiny fotochromnich molekuldrnich prepinacta. Ty pii ozareni svétlem o
vhodné vlnové délce prechdzi mezi jednotlivymi izomery s riznymi vlastnostmi.
Azobenzen tak nachazi uplatnéni v materidlovém inzenyrstvi,[53) 6] pricemz
za jeho pouziti v molekularnich strojich byla v roce 2016 dokonce udélena
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Nobelova cena za chemii. Azobenzen bude pfedstavovat jakysi zatézkavaci
test, jelikoz se z hlediska strojového uceni jedna o velmi slozity problém. Za
molekularni deskriptory. Za druhé k absorpénimu spektru prispiva hned
nékolik excitovanych stavi a za tfeti pro rizné geometrie jsou tyto stavy jinak
sefazeny z hlediska intenzit absorpce. Kvantové-chemické programy totiz radi
elektronové stavy pouze podle jejich excita¢ni energie, coz neni v tomto pripadé
zéddouci z hlediska uceni. Kdyz napiiklad program pro jednu geometrii zaradi
na druhé misto elektronovy stav, ktery byl pro jinou geometrii na prvnim misté,
tak se s tim prohodi i ptislusné oscildtorové sily a my tak uéime model pro
oscilatorové sily na nekonzistentnich datech. Kdyz bychom geometrii ménily
spojité, tak by najednou doslo ke skokové zméné (prohozeni) oscildtorovych
sil. Mensi problém toto razeni zpusobuje i z hlediska predikce excitac¢nich
energii, kde sice nezplisobuje piimo nespojitosti se zménou geometrie, ale
zpusobuje nespojitosti prvni derivace, pricemz takové funkce se hire uci. Pro
idedlni uceni by bylo nejprve nutné stavy seradit dle jejich fyzikalni podstaty,
pak by se excitacni energie i oscildtorové sily ménily se zménou geometrie
hladce. Tomuto Tazeni se fika diabatizace. Jedna se vsak o relativné narocény
kvantové-chemicky problém, ktery nezapada do zaméreni této prace. Molekula
azobenzenu tak bude predstavovat nejhorsi scénar a budeme chtit zjistit, zda i
tak bude mozné ziskat pouzitelna data. Excita¢ni energie a tranzitni dipélové
momenty byly pro tuto molekulu ziskdny semiempirickou metodou ZINDO/S
a také metodou TDDFT s funkciondlem CAM-B3LYP.[57] Jedn4 se o spise
méné vypocetné naroc¢nou metodu, azobenzen je ale z hlediska kvantové
chemie uz relativné velikd molekula. Jeden takovy vypocet vyjde na jednom
vypocetnim jadru na nékolik desitek minut v zavislosti na sestavé a dalsich
parametrech vypoctu. Je dilezité si ale uvédomit, ze bézné takovych vypocti
potfebujeme tisice.

B 33 Strojové uceni v kvantové chemii a
spektroskopii

Strojové uceni zazivd enormni rozmach a v kvantové chemii tomu neni
jinak.[52] ML piistupy jsou bézné pouzivany pro predikci molekuldrnich
vlastnosti jako jsou atomizacni entalpie[l7], slucovaci entalpie65], energie
nulového bodu, tepelné kapacity[I8] ¢i polarizovatelnosti[24], a to s chemickou
presnosti. Tyto techniky také nalezly uplatnéni ve vyzkumu materialt, napri-
klad pfi vyvoji organickych solarnich ¢lanku[47] ¢i pro predikei indext lomu v
optice[l]. Strojové uceni se také ukézalo byti uzitecné v oblastech chemie, kde
ab initio pristupy (pfistupy zaloZené pouze na fyzikalnich zékonech) selhdvaji
vzhledem ke komplikovanosti problému. K takovym oblastem patii napiiklad
predikce rozpustnosti[35] nebo krystalovych miizek[34], 22]. Dilezitou oblasti,
kde také nachézi uplatnéni regresni modely je molekulova dynamika. ML pri-
stupy umoznuji konstrukei flexibilnich silovych poli a hyperploch potencialni
energie bez fyzikdlnich aproximaci.[10] V neposledni fadé muze strojové uceni
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nalézt uplatnéni také v oblasti spektroskopie. Napiikad Gestegger a spol. byli
schopni tspésné modelovat infracervena spektra.[21], nicméné v elektronové
spektroskopii zatim strojové uceni pouzivino neni.

Pii predikci excitacnich energii a oscilatorovych sil (¢i jiné ekvivalentni
veli¢iny udavajici intenzitu/pravdépodobnost absorpce) pomoci strojového
uceni narazime na nékolik problému. Napriklad se jedna o globalni intenzivni
veli¢iny, ¢ili neni vhodné pouzivat reprezentace tvorené lokalnimi chemickymi
okolimi. Ramakrishnan a kol.[48] se snazili docilit co nejlepsiho vysledku
pomoci tzv. A ML pristupu, kdy se hledand veli¢ina spocita pomoci rychlé
kvantové metody a pomoci strojové uceni se dopliuje pouze korekce mezi
touto a vybranou presnéjsi metodou. Podstatou tohoto pristupu je fakt, ze
vétsina fyzikalni podstaty je zahrnuta i ve velmi aproximativnich metodéch a
za poslednich par procent presnosti ziskanych kvalitnéjsi metodou zaplatime
netumeérné veétsi cenu, pricemz rozdil mezi dvéma kvantovymi metodami se
lze snadnéji naucit pomoci strojového uceni. Ramakrishnan a spol. byli
takto schopni dosdhnout na datové sadé QMS8 stiedni absolutni chyby 0,1 eV
(vzhledem k presnéjsi metodé) pro excitacni energie pii pouziti 5 tisic molekul
pro uceni, avSak narazili u oscilatorovych sil, jelikoz mezi obéma metodami
dochéazelo k prohozeni poradi elektronovych stavii. Tentokrat jde o jiné poradi
stavi mezi dvéma metodami pouzitymi v ramci A ML, dusledek je ale stejny
jako u vyse popsaného prohozeni stavii pro rtizné geometrie. Ramakrishnan a
spol. se navic zabyvali predikci pouze prvniho excitovaného stavu.

Pronobis a kol.[45] zkousSeli pfimé strojové uceni za pouziti ruznych mo-
lekularnich reprezentaci, byli vSak schopni dostat pouze na troven stiredni
absolutni chyby 0,5 eV pro 1. excitovany stav a 0,4 eV pro 2. excitovany
stav, pricemz oscilatorovymi silami se nezaobirali viibec. Tyto vysledky se
vztahuji k datové sadé QM8 pri uceni na 10 tisicich molekuldch. Na prvni
pohled lepsi vysledky poskytuji predikce pro datovou sadu QM7b. Collins
a kol.[14] uvadéji stiedni absolutni chybu 0,23 eV pro 1. excita¢ni energii
pfi uceni na necelych 6 tisicich molekuldch. Pronobis a kol.[46] pak uvadéji
stredni absolutni chybu 0,15 eV pii uceni na 5 tisicich molekulach. Huang a
kol.[29] uvadéji dokonce 0,13 eV taktéz pfi pouziti 5 tisic molekul. Stejnou
hodnotu uvadi i Montavon a kol.[38] pro opét stejné mnozstvi ucicich dat. I
tato nejlepsi hodnota je vSak stale nedostatecnd, 0,13 eV odpovida 3 kcal/mol,
pricemz cilem je tzv. chemickd presnost (1 kcal/mol). Chyba 0,13 eV miuze
znamenat ve viditelné oblasti posun spektra o desitky nanometri. Rovnéz
je zfejmé, ze zatim nebyl vibec vyresen problém predikce oscilatorovych
sil. Vyse uvedené prace se také zabyvaji pouze vypocty pro optimalizované
geometrie sady molekul, ve své praci se vsak chci do budoucna zabyvat i
vypocty pro sadu riznych geometrii jedné molekuly, které jsou potiebné
pro presné modelovani spekter.[58] Dalsim pozadavkem je predikce vétsiho
mnozstvi excitovanych stavi.
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Kapitola 4

Navrh a implementace

Za ucelem vyvoje molekularnich deskriptorti a pouziti strojového uceni pro
predikci zde zkoumanych vlastnosti jsem napsal program v jazyce Python 3.
Vyuzil jsem pritom ve velkém rozsahu objektové orientovaného programovani a
scikit-learn knihovny.[44] Vsechny klicové ¢asti programu jsou paralelizované,
takZe je mozné ucCeni provadét velmi efektivné na vypocetnich klastrech.
Program implementuje nativné KRR metodu, ale ta lze jednoduse zaménit
za SVR, GPR ¢i néktery z linearnich algoritmu. Jednotlivé reprezentace jsou
implementovany pomoci hierarchie tfid, které lze piimo pouzit pro uceni
i predikci. TTidy reprezentaci zaroven implementuji scikit-learn rozhrani,
takze je mozné je pouzit primo jako vstup funkci z této knihovny, toho lze
vyuzit napriklad pro rozli¢né zpusoby optimalizace hyperparametri ¢i rizné
metody validace modelu. Program je navrzen pro co nejefektivnéjsi vyvoj
novych reprezentaci. Ttidy jsou od sebe odvozovany tak, ze pii vyvoji nové
reprezentace staci nastavit co nejpodobnéjsi rodi¢ovskou t¥idu a prepsat ¢i
doplnit pouze rozdilné metody.

Program umoznuje pocitani reprezentaci za chodu neboli pii uc¢eni modelu,
coz je vhodné pri optimalizaci jejich parametri. Zaroven vsak umoznuje pied-
pocitat si reprezentace, jejich normy nebo primo jadrovou matici. Rozhodnuti,
co konkretné si predpocitat, zalezi hlavné na tom, jaké vsechny parametry
chceme optimalizovat. Pti optimalizaci pouze obou hyperparametri uceni
(véha regulariza¢niho ¢lenu a $itka jadrové funkce) si miuzeme predpocitat
normy. Pokud chceme optimalizovat i pouzitou jadrovou funkci, tak si muzeme
predpocitat alespon reprezentace. Druhym hlediskem je pamétova slozitost
v pripadé velkych datovych sad. Zatimco velikost matice norem ¢i jadra je
dana druhou mocninou poc¢tu molekul, reprezentace skaluji s po¢tem molekul
linearné, ale zase maji obecné nespecifikovany druhy rozmér. Z praktického
hlediska je nejzdlouhavéjsi vypocet reprezentaci za chodu, jelikoz se vypocet
opakuje pro kazdou kombinaci parametri.

Vyjma zde vyvijenych nize popsanych reprezentaci jsem také pro testovani
implementoval rozhrani pro dostupné reprezentace probrané v sekci (3.1l
Ko6dované vazby byly zahrnuty z knihovny MolML[I3], SLATM reprezentace
byla pouzita z programu QMLcode[II] a MBPT reprezentace byla pouzita
z programu gqmmlpack[31], ktery je zatim nevefejné vyvijen Dr. Mathiasem
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Ruppem (Fritz Haber Institute of the Max Planck Society, Berlin, Germany)
a z toho divodu neni soucasti prilozeného programu.

Hyperparametry KRR metody byly v této praci vzdy optimalizovany
pomoci 5-nasobné kiizové validace na logaritmické mtizce o velikosti 10x10 s
rozliSenim jednoho radu. arametry reprezentaci byly budto pouzity vychozi
d( pripadé stabilnich parametri) nebo byly optimalizovany také pomoci
kiizové validace, avsak kvuli velké vypocetni slozitosti oddélené od KRR
hyperparametri (pro dva prametry reprezentace a 10 moznosti na parametr
by to znamenalo 10* kombinaci parametrii).

B 41 Molekularni deskriptory

Vybér ¢i navrh molekularnich deskriptorti se velmi lisi pro oba pripady
modelovani spekter. Pro modelovani empirickym rozsitenim budeme chtit
deskriptory, které vhodnym zptsobem zajisti, mimo jiné vlastnosti popsané v
sekci [3.1) i invarianci vi¢i permutaci atoma stejného typu, nebot vlastnosti
molekul by nemély zaviset na tom, zda prohodime dva atomy stejného typu.
Déle bude zadouci aby tyto deskriptory mély konstantni velikost pro vsechny
molekuly, to umozni snadnéjsi u¢eni mezi molekulami o rtznych velikostech.

Naproti tomu pfi modelovani reflexnim principem ¢i jinym pristupem,
ktery pottebuje velké mnozstvi geometrii, u¢ime model na geometriich jedné
molekuly a tudiz mame konstantni velikost i poradi atomt v molekule pre-
dem zaruceno. Pouziti reprezentaci zalozenych na distribucich interakei tedy
nejspise povede v tomto pripadé pouze ke ztraté ¢asti informace zptsobené re-
konstrukel distribuce a jejim prevzorkovanim. Nicméné prevzorkovani pomoci
distribuce by pro uc¢eni na mensim mnozstvi geometrii mohlo teoreticky vést
k lepsim vysledktm v pripadé jinak enormné velikych deskriptori, napriklad
pro velmi rozsadhlou molekulu. V takovém pripadé by totiz prevzorkovani
mohlo diky mensi velikosti poskytnout jednodussi model. Stejné tak fazeni
atomt v deskriptoru mize vést ke ztraté informace. Napriklad v BoB repre-
zentaci rozrazujeme coulombovské interakce dle typu zucastnénych atomn,
coz by samo o sobé nevadilo, problém vsak muze byt fazeni podle velikosti
uvnitt kazdé takové skupiny, jelikoz poradi velikosti interakci se mtuzeme pro
jednotlivé geometrie lisit.

B 4.1.1 Matice interakci

Matici interakci M zde pro n atomi nazyvam matici o velikosti n x n, kde
prvek M ; koduje interakci mezi atomy i a j. Paklize jsou prvky matice M, ;
zavislé na mezijaderné vzdalenosti zicastnénych atomu, jedna se o jeden z
nejjednodussich zpisobit kédovani molekulové struktury. Piikladem je jiz
zminovana coulombovskd matice. Z divodi popsanych vyse lze ocekavat
od molekularnich reprezentaci s touto strukturou dobré vysledky pro uceni
na sadé geometrii. Mimodiagondalni ¢leny maji pro coulombovskou matici
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tvar Z; Zjr; jl. Exponent v mocniné u mezijadernych vzdalenosti 1ze zjevné
zvolit i jinak a jeho optimum se muze teoreticky liSit pro rtzné vlastnosti.
Zaporné mocniny odpovidaji potencidliim ¢ili 1ze o¢ekavat jejich dominanci
pro predikci energii.

Jak bylo feceno v sekci 2.3.1, jednou z veli¢in popisujicich intenzitu/prav-
dépodobnost absorpce je tranzitni dipélovy moment. Kouknéme se nejprve
na elektricky dipolovy moment jako takovy. Z fyziky ze stfedni Skoly vime,
ze velikost dipélového momentu pro dvé ¢astice ve vzdalenosti r s opaénymi
naboji ¢ je dana jako p = rq. Spojité pro prostorovou distribuci naboje p
dostaneme vzorec pro vektor dipélového momentu:

p(ro) = /V p(r)(x = ro)dV,

kde r, zna¢i bod pozorovani. V pripadé celkové neutralniho systému je
dipdlovy moment nezavisly na bodu pozorovani, jelikoz ten je zintegrovian
na nulu. Pro bodové naboje pak prejde integral na sumu. Tranzitni dip6lovy
moment je v kvantové chemii ddn pro soubor bodovych ndboju a pro prechod
z elektronového stavu a do stavu b nasledovné:

Hab = /wﬁ(rl, ra,...)(r1q1 + rage 4+ ..)a(r1, ra, .. )d3r1d3rs. .,

kde v, predstavuje vlnovou funkci zdkladniho stavu a 1, vlnovou funkci
excitovaného stavu. Vidime, Ze tranzitni dipélovy moment je sice dany vychozi
a cilovou vlnovou funkci, nicméné v tomto i v pfedchozich vzorcich vystupuji
vzdalenosti pfimo a ne jako zaporna mocnina. Proto se zamérim na modifikaci
coulombovské matice, kde nasobim naboje jader piimo vzdalenostmi.

Naboje jader pouzivané v coulombovské matici vSak dobfe nereprezentuji
nabojové rozdéleni v molekule, koneckoncti jsou vSechny kladné. Rozdéleni
naboju lépe definuji elektronegativity jednotlivych atomu. Jednd se o veli¢inu
popisujici schopnost atomu pritahovat elektrony resp. elektronovou hustotu.
Jedna se o tabelovanou velicinu pro jednotlivé atomy ¢ili nemusime nic pocitat.
Zavadim takto matici elektronegativit, kde nahrazuji oproti coulombovské
matici ndboje jader elektronegativitami a opét testuji i kladny exponent u
vzdalenosti.

Pro pripad uceni napti¢ molekulami, kde je vhodné zajistit invarianci vaci
permutaci atomu, je mozné sefadit matice interakci podle norem jednotli-
vych radkt ¢i sloupct. Dalsi moznosti je pouzit k uceni pouze vlastni ¢isla
matice.[26] Obé dvé varianty jsem implementoval, nicméné v takovém piripadé
lze oc¢ekavat dominanci pokrocilejsitho razeni, kterym je BoB reprezentace.

B 4.1.2 Mnoziny interakci

Stejnym zplisobem, jako je BoB reprezentace rozsitenim coulombovské matice,
definuji obecnéji reprezentace zalozené na mnozinach interakci jako rozsireni
obecné matice interakci. Jinak feceno, elementy z matice interakci rozdélim
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do skupin podle atomu zucastnénych v interakci (CH, CC atd.) a v téchto
skupinach je seradim dle velikosti. Timto zptsobem lze jednoduse odvodit z
reprezentaci uvedenych v predchozi sekci nova sada reprezentaci, ktera bude

vevys

Implementuji tak rozsifeni couombovské matice i matice elektronegativit

B 4.1.3 Distribuce interakci

Dalsim systematickym rozsifenim je transformace mnozin interakci na sadu
distribuci interakci. Pro kazdou mnozinu interakci odpovidajici jednomu typu
interakce (CH, CC, ...) ziskdm odpovidajici distribuci. Pouziji k tomu opét
metody odhadu hustoty pravdépodobnosti popsané v sekci [2.4.1. Bylo by
mozné pouzit histogramy, nicméné pro lepsi uceni je vhodné pouzit spojitou
a hladkou krivku, pouziji proto znovu jadrovy odhad hustoty pravdépodob-
nosti. Jako jadrovou funkci pouziji opét Gaussovu funkci. Distribuci pak
ziskdm jednoduse jako sumu pres tyto Gaussovy funkce umisténé v bodech
odpovidajicich hodnotam interakei:

op(z) = iz:;exp (; (w ;{%)2> ’

kde H udava opét sitku Gaussovy funkce. Jelikoz nam jde pouze o relativni
hodnoty, neni potfeba distribuci normalizovat. Normalizace by byla navic
nezadouci, protoze by odstranila rozdily v intenzitach mezi distribucemi pro
hojné a Fidce zastoupené typy interakci. Ziskané distribuce 1ze pak libovolné
navzorkovat. Hustotu vzorkovani a hyperparametr H je mozné nastavit dle
daného problému. Ja ve své implementaci nenastavuji pfimo tyto dva parame-
try, misto hyperparametru H nastavuji jeho pomér k délce kroku vzorkovani.
Nema totiz napiiklad vyznam nastavovat malou S$itku Gaussovych funkci,
pokud k tomu neni zaroven nastavena velkd hustota vzorkovani, ktera by
je byla schopna zachytit. Timto zptusobem je model relativné malo citlivy
na volbu poméru a lze tak pouzivat prednastaveny pomér. Jak bylo receno
diive, vyhodou distribuci je konstantni velikost vysledné reprezentace, ktera
je dana pouze mnozstvim navzorkovanych bodu a mnozstvim typu interakei,
ale nikoliv poc¢tem interakci. Diky tomu lze pri vhodném nastaveni ocekavat
lepsi vysledky téchto reprezentaci pii uc¢eni napri¢ molekulami.

B 4.1.4 Vyéet orbitalnich energii

Doposud jsem se zabyval pouze molekularnimi reprezentacemi, které koduji
strukturu molekuly. Otazkou je vsak, zda neni mozné predpocitat si levné
néjaké vlastnosti, které by vylepsili proces uceni. Navrhuji proto molekularni
deskriptory zalozené na energiich molekulovych orbital pro uceni excita¢nich
energii. Molekulovy orbital je jednodusSe feceno vlnova funkce pro jeden
elektron. VInova funkce molekuly je pak sestrojena jako kombinace téchto
molekulovych orbitali. Energie molekulovych orbitalii jsou vlastné energetické
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hladiny, kterych mohou elektrony v molekule nabyvat. Rikaji nam tedy,
prechody o jakych energiich mohou v molekule nastat. Teoreticky se tak pro
excitacni energie jednd o dobry deskriptor. Nicméné vse zalezi na zptisobu
jejich vypoctu. My chceme pouzit néjakou rychlou kvantovou metodu, tak aby
se nam strojové uceni stéle vyplatilo. Tyto deskriptory lze vsak systematicky
vylepsovat zlepSovanim kvantové metody, coz mize byt vyhoda. Pokud chceme
model ucit na datech, jejichz ziskani trva v fadu tydnd, tak si mtizeme dovolit
strévit nékolik hodin vypoctem kvalitnich deskriptora.

Deskriptory by bylo teoreticky mozné predpocitat externé v nékterém z
dostupnych kvantové-chemickych programt a poté nacist. J& jsem nicméné
vyuzil program Psi4[42], ktery mé rozhrani pro programovaci jazyk Python a
zabudoval jsem tyto vypocty nativné do tridy implementujici tyto deskriptory.
Tento program bohuzel neobsahuje zddnou semiempirickou (neboli extrémné
rychlou) metodu, pro vypocet orbitélni energii proto pouzivim DFT metodu
s funkciondlem PBE, coz je samo o sobé také relativné rychld metoda.

P1i kvantovych vypoctech je hlavnim vstupnim parametrem vypoctu tzv.
bézovy set nebo také béze. Pti feSeni Schrodingerovy rovnice (viz sekce 2.2)
se totiz z praktického hlediska hledd vlnova funkce jako kombinace sady
jednodussich funkei (typicky se jednd o Gaussovy funkce) a sadu téchto funkei
definuje pravé bazovy set. Ten nam tedy udava efektivni velikost systému
neboli kolik parametri optimalizujeme. Pro vypocet orbitalnich energii jsem
schvalné pouzil velmi maly bazovy set 3-21g, ktery je pro bézné vypocty
zdaleka nedostacujici, deskriptory chceme totiz ziskat v rozumném case. S
timto nastavenim trva vypocet deskriptora pro tisic geometrii CHoOO v
radu minut. Pro ostatni pouzité datové sady s tisici az desetitisici moleku-
lami/geometriemi vétsich rozméru trva vypocet v fadu jednotek hodin (na
vypocetnim uzlu s 24 jadry). To je sice jiz relativné dlouhd doba, nicméné z
pohledu kvantovych vypoctt a mnozstvi prepocitavanych molekul se jedné o
relativné bezvyznamnou hodnotu. Pokud chceme pouzit strojové uceni, tak
z toho duvodu, abychom se vyhnuli vypoctim trvajicim v fadu tydnt az
mésici. Z vypoctu ziskame i velké mnozstvi orbitald, jejichz energie je prilis
vysokd a jiz se tak nemohou tcastnit hledanych prechodt, porovnavam proto
i deskriptory, kde tyto orbitaly nepouziji. Vyhodou téchto deskriptori je také
linearni velikost s poc¢tem atomt v molekule oproti kvadratické zavislosti pro
matice a mnoziny interakci.

Pro uéeni napti¢ molekulami opét zavadim deskriptory tvorené prevzorkova-
nim distribuce. Vychozi vzorec 4.1.3| je stejny, akorat v tomto piipadé ziskam
pouze jednu distribuci. Jak bylo receno vyse, fada nejvyssich orbitald uz nam
neprindsi zadnou hodnotnou informaci, stejné tak nejnize polozené orbitaly
prinasi jen malo informace. Zavadim proto vazici funkci , ktera uprednostiuje
orbitaly s energii kolem nuly. Jedna se o Gaussovu funkci, u které volim
zvlast parametr rozsiteni pro levou stranu a pravou stranu funkce. Zatimco
na levé strané klesaji vihy pomalu, na pravé strané pro vysoko umisténé
orbitaly klesé funkce velmi rychle. Ukazka vysledné distribuce je pro molekulu
methanu CHy4 zachycena na obrazku 4.1
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Obrazek 4.1: Znézornéni distribuce zalozené na energiich molekulovych orbitali.

B a2 Strojové uceni rozdilu

A ML popsany v sekci budu testovat i v ramci této prace. Misto primého
uceni zkoumané veliciny se uc¢ime rozdil jeji hodnoty mezi vypocetné nena-
ro¢nou a presnéjsi kvantové-chemickou metodou. Fitovand funkce by se diky
tomu méla ménit pomaleji, byt hladsi a tedy i snadnéji naucitelna. Z hlediska
programu vsak nedochézi k zadné zméné, akorat se u¢ime jinou velicinu. Pii
testovani budu sledovat do jaké miry pouziti A ML poméahd k vylepSeni
jednotlivych deskriptort v zavislosti na jejich kvalité. Lze totiz ocekavat, ze s
rostouci presnosti deskriptort pro odhad dané veli¢iny primo bude zaroven
klesat prinos A ML pristupu, jelikoz se za¢nou projevovat chyby zptusobené
nedostatecnymi vysledky levné kvantové metody.

B a3 Vstupni format

V ramci této prace je potieba uklddat, nacéitat a obecné pracovat s geo-
metriemi molekul a k nim prirazenymi vlastnostmi. Dodrzuji zde zavedeny
konsensus z oboru a data uklddam v podobé rozsifeného xyz formatu. Za-
kladni xyz format ma obecné pro jednu molekulu na prvni radce pocet atomt
v molekule n, na druhé radce libovolny komentar a dalsich n radku slouzi
k zapist kartézskych souradnic jednotlivych atomii. Molekuly ¢i geometrie
nasleduji v zakladnim xyz formatu rovnou jedna za druhou. Rozsifeny xyz
format umoznuje pridavat dalsi informace jak k jednotlivym atomtm, tak
pod vyéet kartézskych souradnic, a jednotlivé molekuly/geometrie jsou v ném
oddélené prazdnym rddkem. Vyvinuty program umi nacitat obé dveé verze
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formatu, pricemz vlastnosti jsou ¢teny z radku pro komentar, coz je ve shodé
s dostupnymi datovymi sadami. Nasleduje ukazka pro geometrie molekuly
CH>00 s excitacni energii a tranzitnim dipélovym momentem pro jeden
excitovany stav.

5

3.38477 1.15766

C 0.53831745E+00 0.11185424E+00 0.69760773E+00
0 -0.59651587E+00 0.64543105E+00 0.10701378E+01
0 -0.17297993E+01 -0.73653329E-01 0.65666884E+00
H 0.62430793E+00 -0.81515201E+00 0.11294458E-01
H 0.13258040E+01 0.91523741E+00 0.79823071E+00
5

4.04830 1.26916

C 0.59641884E+00 0.98347894E-01 0.69246112E+00
0 -0.55873726E+00 0.62174034E+00 0.90125395E+00
0 -0.17236143E+01  -0.54921874E-01 0.72041017E+00
H 0.57428955E+00 -0.10769552E+01 0.34813458E+00
H 0.13687666E+01 0.68436139E+00 0.12091788E+01
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Kapitola 5

Vysledky a testovani

V této sekci nejprve probiram vysledky pro uceni na sadé molekul. Jelikoz
spektra modelovana empirickym rozsitenim jsou danad pouze jednim vypoctem
excitacnich energii a intenzit absorpce, neni nutné vyhodnocovat presnost
vyslednych spekter zvlast. V druhé ¢asti pak ukazuji vysledky z uceni na sadé
geometrii pro dva popsané modelové systémy vcéetné porovnani vyslednych
spekter modelovanych reflexnim principem.

B 5.1 Datova sada QM7b

Datovou sadu QM7b jsem pouzil jako prvni pro testovani predikce excita¢nich
energii prvniho excitovaného stavu. Nejprve jsem testoval vliv pouzité jadrové
funkce v rdmci KRR na stfedni absolutni chybu predikci. Ukéazalo se, ze
v pripadé reprezentaci zalozenych na distribucich je striktné vyhodnéjsi
Gaussova funkce. Naproti tomu reprezentace ve formé matic nebo mnozin
interakci vykazuji vzdy lepsi vysledky s Laplaceovou funkci. Ukazka rozdilu
pro CM, BoB a dvé reprezentace zalozené na distribucich je zachycena na
obrazku 5.1, Tento vysledek je obecného charakteru a plati i pro sadu QMS8 a
obé dvé zkoumané veliciny.

Dale jsem testoval, jakym zptsobem skéluje vypocetni naro¢nost uceni
modelu s velikosti trénovaci mnoziny. Trénovani bylo provadéno za pouziti
vypocetniho uzlu s 24 jadry s pouzitim predpocitavani reprezentaci. Uceni
kazdé reprezentace bylo provadéno s pouzitim optimalni jadrové funkce.
Vysledky jsou shrnuty v obrazku[5.2. Trend je pro vSechny reprezentace stejny,
a sice exponencialni rist s poctem vzorku. Z grafu vyplyva, ze dle o¢ekavani
MBTR 3), takovych interakei je totiz v molekuldch velké mnozstvi a vyrazné
zveétsuji velikost reprezentace. Pohybujeme se vSak stale pouze kolem deseti
minut pro vice nez ¢tyii tisice trénovacich dat. Na grafu je zachyceno trénovani
modelu pouze s optimalizaci hyperparametru uceni (na mfizce 10x10). Rada
reprezentaci ma jesté k tomu svoje vnitini parametry, jejichz optimalizace
uz je o poznani slozitéjsi, jelikoz si nelze predem reprezentaci pouze jednou
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5. Vysledky a testovani

1,0 1 —— CM Laplaceovo j.
CM Gaussovo j.
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Obrazek 5.1: Porovnani stiedni absolutni chyby Laplaceova a Gaussova jadra
pro ruzné reprezentace na datové sadé QM7b.

predpocitat a také exponencialné roste pocet kombinaci parametri, které je
tfeba testovat.

—— SLATM 2
7001 5iATM 3
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% 400{ — M
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Obrazek 5.2: Porovnani uéicich ¢asu pro ruzné reprezentace na datové sadé
QMT7b.

Daéle jsem zkoumal, jaky vliv maji na vysledky rtizné modifikace CM
reprezentace navrzené pro jeji vylepSeni v nékterych situacich (viz sekce a
jaky vliv ma pouziti diagonalnich prvki neboli jednoatomové prispévky. CM
byva také nékdy implementovana jako ¢tvercova matice, zatimco nékdy jako
horni trojihelnikovd matice. To mtze mit ¢astecné vliv na vysledky, i kdyz
je matice symetrické, jelikoz je tim zménén pomér prispévki diagonalnich
prvki. VsSechny tyto modifikace jsou porovnany na obrazku Je ztejmé,
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5.1. Datova sada QM7b

ze diagonalni prvky maji zanedbatelny vliv a tedy i rozdil mezi plnou a
trojuhelnikovou matici je mizivy. Naproti tomu je vidét veliké zhorseni pri
pouziti fazeni matice podle norem radkt i pri pouziti vlastnich ¢isel misto
samotné matice. Dale pouzivam plnou matici, jelikoz m& nepatrné lepsi
vysledky, nicméné na zanedbatelné trovni.

—— plnd matice
0,9 1 : bez diagonaly
—— trojuhlenikovd matice
0,8 1 —— vlastni ¢isla matice
— —— sefazend matice
2 0,7 1
m
< 0,6
0,5 A
0,4

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
N

Obrazek 5.3: Porovnani stfedni absolutni chyby pro rtuzné verze CM reprezentace
na datové sadé QMT7h.

V sekci 4.1.1] jsem nastinil problematiku mocniny vzdélenosti v CM repre-
zentaci. Tu jsem také zkoumal podrobnéji, akordt na reprezentaci BoB, ktera
z CM reprezentace vychazi a ma predpoklady pro lepsi vysledky pii uceni
na mnoziné molekul. Pro BoB reprezentaci jsem provedl plnou optimalizaci
hyperparametri uceni a mocniny zaroven na mrizce 10x10x8. Ukazalo se,
ze optimalni jsou v tomto pfipadé vyssi zdporné mocniny (-4 az -6), mezi
kterymi uz je poté maly rozdil. Porovnani vysledkt pro béznou zapornou
prvni mocninu, zdpornou patou mocninu a optimalni mocniny je v tabulce
5.1l

mnozstvi trénovacich dat ‘128 256 512 1024 2048 4096

BoB (-1) 0,74 0,57 058 0,37 0,28 021
BoB opt. (-6,-5,-4,-5,-4,-5) | 0,51 0,40 0,38 022 0,119 0,13
BoB (-5) 0,50 0,40 043 022 0,20 0,13

Tabulka 5.1: Porovnéni stfednich absolutnich chyb pro rizné mocniny vzdale-
nosti v BoB reprezentaci na datové sadé QM7b.

Vysledek je velmi prekvapivy, pro patou negativni mocninu dostavame
stfedni absolutni chybu 0,13 eV pro 4096 trénovacich molekul oproti 0,21
eV u bézné verze BoB. Vysledek s prvni zdpornou mocninou je ve shodé s
literaturou, kterd uvadi hodnoty velmi tésné kolem 0,2 eV pro 5000 ucicich
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5. Vysledky a testovani

molekul (na stejné ucici sadé).[29, 14] T v kontextu doposud nejlepsich vy-
sledki uvadénych v literatufe (viz sekce 3.3) je toto extrémné dobra hodnota
posouvajici BoB reprezentaci do ¢ela pelotonu (i pres mensi mnozstvi ucicich
dat), pritom se jedna o jednu ze zakladnich reprezentaci. Mocniny vzdélenosti
jsou tedy nadale u ostatnich odvozovanych reprezentaci také optimalizovany, i
kdyz z vypocetnich divodi jiz ne zaroven s parametry uceni. BoB reprezentaci
s touto mocninou jsem vyzkousel i pro predikci atomizacni energie, kterd je
vétsinou zakladni vlastnosti, na kterou jsou reprezentace testovany. Obdrzel
jsem vysledek 1,63 kcal/mol pro 4096 geometrii oproti hodnoté z literatury
1,84 kcal/mol pro 5000 geometrii.[29] Je tedy zfejmé, Ze pouZitd mocnina
nemd vliv pouze na predikci excita¢nich vlastnosti a méla by ji byt v celé
komunité vénovana vétsi pozornost.

Do testovani jsem samoziejmé zaradil i reprezentace zalozené na distri-
bucich v ramci navrzeného schématu obecného odvozeni reprezentaci z matice
interakci pres mnoziny interakci az po distribuce interakci. Pri konstrukci
distribuce vlastné prichazime o samotné hodnoty interakci, jelikoz ty poté
predstavuji hodnoty na ose x, kterou prevzorkujeme. To, ze napiiklad v CM
resp. BoB reprezentaci pouzivime naboje jader jako soucast deskriptora, tak
ve vysledkll znamena pouhé preskalovani osy x distribuce, jelikoz pro danou
distribuci je tento ¢len konstantni (méme jednu distribuci pro kazdy typ
interakce v molekule). Nelze tedy nejspise ani oc¢ekava prilisné rozdily ve
vysledcich. Testoval jsem distribuci vychéazejici z Coulombickych interakeci
(tedy z CM, resp. BoB reprezentace), déle distribuci vychézejici pouze z moc-
nin vzdalenosti a distribuci vychazejici z matice elektronegativit (modifikace
CM, kde jsou elektronegativity pouzity misto nédboju jader). Vysledky jsou
sepsany v tabulce [5.2L Dle predpokladu jsou vysledky navzijem opravdu
velmi podobné

mnozstvi trénovacich dat 128 256 512 1024 2048 4096
Distribuce vzdalenosti 0,56 0,44 0,57 0,23 0,21 0,14
Distribuce Coulomb. interakei | 0,58 0,47 0,66 0,29 0,26 0,16
Distribuce elektronegativit 0,56 0,43 0,59 0,25 0,21 0,14

Tabulka 5.2: Porovnani stfednich absolutnich chyb pro vyvijené reprezentace
zalozené na distribucich na datové sadé QMT7b.

Findlni vysledky jsem sestrojil z vybranych verzi vyse uvedenych reprezen-
taci, reprezentace zalozené na orbitalnich energiich a referencnich reprezentaci
z literatury. Tyto vysledky jsou shrnuty na obrazku 5.4 Prvenstvi zjevné
obhéjila BoB reprezentace (s patou zdpornou mocninou). V tésném zavésu se
nachézi vsechny mnou dovozené reprezentace zalozené na distribucich a také
SLATM reprezentace. Mirné pozadu zaostavaji obé verze MBTR reprezentace
(s a bez zahrnuti tfiatomovych interakci). Dle o¢ekavani dopadla nejhure
obycejnd CM matice, kterd je zde viceméné pro srovnani.

Necekané spatné dopadly ale také kédované vazby. To je zajimavé, jelikoz
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5.1. Datova sada QM7b

tato reprezentace ma velmi podobnou konstrukei jako mnou odvozené distri-
buce vzdélenosti a jeji parametry byly optimalizoviny autory pravé na této
parametr jsem navic jesté optimalizoval pro excitac¢ni energie. Rozdil mize byt
v tom, Ze ja jsem jako vhodnéjsi zvolil zdporné mocniny vzdalenosti, jelikoz
v tu chvili mi veskeré interakce spadnou do intervalu (0, 1) a nemusim tedy
hledat odkud a kam budu distribuci vzorkovat. Druhym rozdilem mtze byt
definice parametru, kde jsem zvolil mozna vhodnéjsi a stabilnéjsi parametry
(viz sekce [4.1.3).

0,9 1 — CM
0.8 —— BoB
—— kddované vazby
0,7 1 —— MBTR 2
= 06- —— MBTR 3
3 —— SLATM 3
u 0,5 A Distribuce MO energii
= 041 —— Distribuce vzdalenosti
) —_—
0,3 A
0,2 o —
0,1+,

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
N

Obrazek 5.4: Porovnéni stiedni absolutni chyby pro riizné reprezentace na datové
sadé QMT7b.

Tyto vysledky jsou celkové dobré, jelikoz se dostavaji na droven doposud
nejlepsich publikovanych hodnot a to s pouzitim mensiho mnozstvi dat. Je také
zajimavé si vSimnout, Ze z referencnich reprezentaci se umistila na prednich
prickach pouze SLATM reprezentace. To je nejspiSe zpisobeno tim, ze pouziva
Londonuv potencial pro dvouatomové interakce, pricemz ten je dany sSestou
negativni mocninou vzdalenosti, to napadné pripomind vysledky optimalizace
BoB reprezentace. A skuteéné i u mnou odvozenych reprezentaci zaloZenych
na distribucich jsem jako nejlepsi vyhodnotil vyssi zaporné mocniny (-4 az
-5).

Dalsi véc, ktera stoji za poznamenanti je prakticky nulovy rozdil mezi MBTR
2 a MBTR 3 reprezentacemi neboli vliv zahrnuti tfiatomovych interakci. Z
téchto vysledka to vypada, ze veskeré informace jsou zahrnuty jiz ve dvouato-
movych piispévcich. Pro ovéfeni jsem modifikoval SLATM reprezentaci, ktera
nativné zahrnuje tfiatomové interakce. Porovnani verzi s a bez tfiatomovych
interakci je pro MBTR i SLATM reprezentaci v tabulce |5.3. Tyto vysledky
skutecné potvrzuji maly vliv zahrnuti tifiatomovych prispévki. Je ale mozné,
ze tento rozdil by se lehce zvysil dokonalejsi optimalizaci parametri téchto
reprezentaci, které jich maji relativné velké mnozstvi.
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5. Vysledky a testovani

mnozstvi trénovacich dat | 128 256 512 1024 2048 4096

MBTR 2 0,68 0,64 052 035 024 0,19
MBTR 3 0,60 0,50 054 032 0,24 0,19
SLATM 2 0,53 043 0,36 024 0,19 0,15
SLATM 3 052 0,42 037 023 0,19 0,14

Tabulka 5.3: Porovnéni stfednich absolutnich chyb excita¢nich energii s a bez
zahrnuti tfiatomovych interakci na datové sade QMT7b.

. 5.2 Datova sada QM8

Datova sada QM8 obsahuje excita¢ni energie a oscilatorové sily pro prvni
dva excitované stavy vice nez 20 000 molekul. Protoze kompletni analyza
predikci byla provedena v predchozi sekci pro sadu QM7b, uvadim zde jiz
pouze nejzajimavéjsi vysledky. Porovnani sttedni absolutni chyby pro prvni
dvé excita¢ni energie je zachyceno na obrazku 5.5, Ukazuje se, ze distribuce
orbitalnich energii prekondva ostatni reprezentace pro obé excitaéni energie.
Naproti tomu kdédované vazby jsou mezi distribucemi opét nejhorsi. Pro BoB
reprezentaci byla nalezena optimalni mocnina vzdélenosti -6, diky které opét
drzi krok s reprezentacemi zalozenymi na distribucich.

—— BoB —— Distribuce MO energii —— SLATM 2
—— Distribuce vzdalenosti —— Kdédované vazby
0,50

0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
N N

Obrazek 5.5: Porovndni stfedni absolutni chyby 1. excita¢ni energie (vlevo) a 2.
excita¢n{ energie (vpravo) pro datovou sadu QMS.

Porovnani reprezentaci pro prvni dvé oscilatorové sily je znazornéno na
obrazku 5.6, BoB reprezentace s mocninou -6 systematicky prekondvé vSechny
ostatni reprezentace pro obé dvé oscilatorové sily. Nabizi se jiz pravidlo vyssich
zapornych mocnin u BoB generalizovat. Vysledky naznacuji, ze BoB podava
pfi uceni na sadé molekul vyrazné lepsi vysledky pro excitacni vlastnosti pri
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5.2. Datova sada QM8

pouziti zdpornych mocnin vzdéalenosti -4 az -6. Ostatni reprezentace jsou na
tom navzijem podobné, akorat kédované vazby jsou opét nejhorsi.

—— BoB —— Distribuce MO energii —— SLATM 2
—— Distribuce vzdélenosti —— Kddované vazby
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Obrazek 5.6: Porovnani stfedni absolutni chyby oscildtorové sily 1. (vlevo) a 2.
(vpravo) excitovaného stavu pro datovou sadu QMS.

Déle jsem v tabulce 5.4/ shrnul vysledky pro distribuci orbitélnich energii s
a bez pouziti AML. Ukéazalo se totiz, ze pti pouziti tohoto pristupu predskoci
i BoB reprezentaci. Z této tabulky vyplyva nékolik velmi pozitivnich faktt.
Zaprvé AML pristup zde systematicky vyrazné vylepsuje predikci vSech
excitacnich vlastnosti. A zadruhé jsou tyto vysledky vyrazné lepsi nez vysledky
publikované v literature pro tuto sadu, navic s pouzitim mensiho mnozstvi
ucicich dat.[48]

mnozstvi trénovacich dat | 128 256 512 1024 2048 4096
1. exc. energie [eV] 0,430 0,359 0,264 0,231 0,176 0,149
1. exc. energie AML [eV] | 0,147 0,128 0,109 0,098 0,083 0,073
2. exc. energie [eV] 0,359 0,291 0,268 0,245 0,220 0,186
2. exc. energie AML [éV] | 0,208 0,168 0,159 0,147 0,135 0,121
1. osc. sila [-] 0,037 0,035 0,034 0,030 0,027 0,025
1. osc. sila AML [-] 0,011 0,012 0,012 0,012 0012 0,012
2. osc. sila [-] 0,049 0,051 0,051 0,050 0,046 0,041
2. osc. sila AML [ 0,024 0,025 0,025 0,030 0,027 0,026

Tabulka 5.4: Porovnani stfednich absolutnich chyb pro distribuci orbitalnich
energii s a bez pouziti AML na datové sadé QMS.
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5. Vysledky a testovani

B 5.3 Molekula CH,00

Pro uceni napri¢ geometriemi jedné molekuly jsem opét na zacatku porovnaval
vliv pouzité jadrové funkce. Vysledek pro vybrané molekulové reprezentace
je zachycen na obréazku [5.7] zvlast pro excitacni energie a tranzitni dipélové
momenty. Ukazalo se, ze v tomto pripadé je Gaussova funkce striktné lepsi
pro obé zkoumané veli¢iny. Vsimavy C¢tendr si z obrazku také vsimne, ze
CM reprezentace fadové prekonava reprezentace zalozené na distribucich
a mnozinach interakci, jak bylo predpovézeno v sekci [4.1.1. Vzhledem k
obrovskému rozdilu nejsou tyto reprezentace v této aktualni jiz déle uvazovany.

—— CM Laplaceovo j. ——— BoB Laplaceovo j. —— kod. vazby Laplaceovo j. —— MBTR 2 Laplaceovo j.
CM Gaussovo j. BoB Gaussovo j. kéd. vazby Gaussovo j. MBTR 2 Gaussovo j.
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Obrazek 5.7: Porovnani stiedni absolutni chyby Laplaceova a Gaussova jadra
pro excitaéni energie (vlevo) a tranzitni dip6lové momenty (vpravo) pro molekulu
CH»00.

Stejné jako v pripadé uceni napfi¢ molekulami zkoumam vliv mocniny
vzdalenosti v reprezentacich na vysledky. Tentokrat vSak na maticich interakei,
jelikoz u téch lze predpokladat lepsi vysledky pro tento typ problému, jak
bylo popsano v sekci 4.1.1L Porovnéani stfednich absolutnich chyb excitac¢nich
energii pro CM a matici elektronegativit se nachazi v tabulce [5.5. Celkem
zajimavé se ukazuje, ze 1épe nez klasickd zapornd mocnina -1 vychazi kladnéd
mocnina +1. Tento vysledek byl uvazovan pro tranzitni dipélové momenty, u
energii je vsak relativné prekvapivy, jelikoz potencialni energie bézné klesa
se vzdalenosti. Nicméné zde se jednd o excitac¢ni energii, na kterou mohou
mit vliv odlisné skutecnosti. U matice elektronegativit neni rozdil tak velky,
pro CM je v8ak jiz vyznamny. Obé matice pritom pii pouziti kladné mocniny
vzdalenosti vykazuji velmi podobné vysledky. V téze tabulce je také porovnani
pro reprezentaci vyuzivajici orbitalni energie, kde srovnavam vliv redukce
hornich orbital. V tomto pripadé se zlepsi uceni pro malé mnozstvi dat,
ale lehce zhorsi vysledky pro vétsi data. To koresponduje s tim, ze se sice
snadnéji u¢ime jednodussi model, ale zahazujeme ¢ast informace.

7 tabulky |5.5| také vidime, Ze presnost vSech tii reprezentaci je velmi dobra,
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5.3. Molekula CH500O

s nékolika sty vzorky se dostdvame na troven jednotek meV. Jiz pro 64
trénovacich molekul pak operujeme s presnosti zhruba 10x lepsi nez u uceni
napri¢ molekulami se 4096 vzorky. Takova pTresnost je vice nez dostacujici pro
cilovou aplikaci, tedy modelovani spekter.

mnozstvi trénovacich dat 32 64 128 256 512
CM (-1) 0,0362 0,0388 0,0188 0,0093 0,0051
CM (+1) 0,0410 0,0238 0,0153 0,0066 0,0038

Matice elektroneg. (-1) 0,0394 10,0326 0,0166 0,0070 0,0037
Matice elektroneg. (+1) | 0,0516 0,0265 0,0157 0,0051 0,0034
Orbitalni energie 0,0512 0,0160 0,0097 0,0051 0,0032
Orbitélni energie (red.) 0,0227 0,0155 0,0098 0,0059 0,0040

Tabulka 5.5: Porovnan{ strednich absolutnich chyb excita¢nich energii pro riznéd
nastaveni reprezentaci pro molekulu CHOO.

Stejné porovnani jako pro excitacni energie jsem provedl i pro tranzitni
dipdlové momenty. Tyto vysledky jsou shrnuty v tabulce |5.6, Zde je zaprvé
jesté vice vidét pozitivni vliv kladné mocniny vzdalenosti u CM a za druhé si
muzeme vsimnout, ze pro dostatecné mnozstvi dat dava lepsi vysledky matice
elektronegativit. VIiv redukce orbitalii na reprezentaci orbitalnich energii je
viceméné stejny. Pro maléd data dochazi ke zlepsSeni, pro velkd data k mirnému
zhorseni. I pro tranzitni dipélové momenty vidime extrémné presné predikce.
Pro srovnéani, stfedni hodnota excita¢ni energie je pro tato data 4,00 eV a
stfedni hodnota &tverce tranzitnfho dipélového momentu 1,22 D2.

mnozstvi trénovacich dat 32 64 128 256 512
CM (-1) 0,0269 0,0238 0,0116 0,0092 0,0064
CM (+1) 0,0211 0,0102 0,0087 0,0064 0,0050

Matice elektroneg. (-1) 0,0295 0,0216 0,0097 0,0053 0,0039
Matice elektroneg. (+1) | 0,0372 0,0109 0,0084 0,0049 0,0037
Orbitalni energie 0,0263 0,0132 0,0087 0,0072 0,0040
Orbitélni energie (red.) 0,0156 0,0123 0,0095 0,0060 0,0051

Tabulka 5.6: Porovnani stfednich absolutnich chyb tranzitnich dip6lovych mo-
mentl pro ruzna nastaveni reprezentaci pro molekulu CH>OO.

Déle jsem vyhodnotil prinos AML pristupu jak pro excita¢ni energie, tak
pro tranzitni dip6lové momenty. Vysledky zachycuje obrazek 5.8, U excitac-
nich energii vidime systematické zlepseni pro CM a do urc¢itého poctu vzorku
i u matice elektronegativit. U orbitalnich energii vidime zlepseni pouze pro 32
vzorkl. U tranzitniho dipélového momentu naopak vidime zhorseni u obou
matic a jen lehké zlepseni u orbitalnich energii. Vysledky celkové naznacuji,
ze AML je pro excitacni energie ptinosny u kazdé reprezentace jen do urcité
presnosti. Vyrazné horsi vysledky v pripadé tranzitnich dipdlovych momentt
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5. Vysledky a testovani

jsou nejspise zpusobeny porusenim nékterého z predpokladi. Budto je kore-
lace mezi metodami nedostatecna a nebo neni rozdil tranzitnich dipélovych
momentl ze dvou kvantovych metod dostatecné hladka funkce.

— CM Matice elektroneg. —— OrbitdIni energie
AML CM AML Matice elektroneg. AML OrbitaIni energie
0,051 0,035 4
0,04 A 0,030 A
< & 0,025 +
T 0,03 - a
w w 0,020 A
< <
= 0,02 = 0,015 -
0,01 - \\K 0,010 - \
— 0,005 A
0’00 - T T T T
200 400 200 400
N N

Obrazek 5.8: Porovndni prumérné stiedni absolutni chyby nejlepsich reprezentaci
s a bez pouziti AML pro molekulu CH;0O.

V tuto chvili jiz mohu pristoupit k modelovani spektra. Vzhledem k presnosti
predikci by mélo byt mozné pouzit k uceni pouze 50 geometrii z 1010 pri
zachovani presnosti. Excitacni energie a tranzitni dip6élové momenty pro zbytek
geometrii pak predikuji pomoci nau¢eného modelu a spolec¢né vSechna data
pouziji k modelovani spektra (50 trénovacich geometrii + 960 predikovanych).
Pro predikci excitac¢nich energii jsem v tomto pripadé pouzil orbitdlni energie,
které davaji nejlepsi vysledky bez pouziti AML pristupu. Tranzitni dipélové
momenty byly dle vysledki pro malé mnozstvi ucicich dat predikovany pomoci
CM s mocninnym koeficientem +1.

Vysledné spektrum je znédzornéno na obrazku[5.9spoleéné s plnym spektrem
modelovanym ze vSech 1010 geometrii, ke kterému se chceme co nejvice
priblizit. Pro srovnani je v obrazku také znazornéno spektrum ziskané pouze
z 50 geometrii, na kterych byl model ucen, bez pouziti ML. Je patrné, ze
spektrum z predikovanych dat je prakticky identické se spektrem, kdy byly
pouzity vSechny geometrie. Stejné tak je patrné, ze ML model méa velikou
pridanou hodnotu, jelikoz pouhé vybrani 50 geometrii vede k velmi Spatnym
vysledktm.

Na obrazku jsou také podbarvenim kolem plného spektra zndzornény 95%
intervaly spolehlivosti ziskané bootstrap metodou. Vidime, zZe i pro tvarem
velmi jednoduché spektrum a vice nez tisic geometrii jsou tyto intervaly
nezanedbatelné. Z toho vyplyva, Ze pro konvergované spektrum je nutné
pouzit opravdu veliké mnozstvi geometrii, v ¢emz ndm muize pomahat pravé
strojové uceni. Miru odlisnosti predikovaného spektra s referenécnim spektrem
jsem kvantifikoval pomoci KL divergence, pricemz jsem obdrzel hodnotu
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5.4. Molekula azobenzenu
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Obrazek 5.9: Srovnani spektra s a bez pouziti ML pro molekulu CH50O.

0,00063, ktera znaci extrémné dobrou shodu. Pro srovnani, KL. divergence
znézornéného spektra modelovaného z 50 geometrii s plnym spektrem je
0,042.

. 5.4 Molekula azobenzenu

Po tspésném nasazeni ML pro modelovani spektra molekuly CHoOO pre-
jdéme k velmi slozitému ptipadu molekuly azobenzenu. Pro tuto molekulu
vyhodnocuji 7 excitovanych stavi, u kterych se navic méni potradi (viz sekce
3.2). Jedna o jakysi zatézkavaci test.

Nejprve si opét srovnejme vliv mocniny vzdéalenosti v relevantnich repre-
zentacich a redukce orbitali u orbitdlnich energii. Pro excitacni energie jsou
data shrnuta v tabulce [5.7L Stejné jako v pripadé molekuly CH2OO hraji
prim mocniny -1 a +1. Protoze druhy excitovany stav ma suverénné nejvyssi
prumér tranzitnich dipélovych momentu, hraje nejvétsi roli i ve vysledném
spektru a tudiz je mu vénovana specialni pozornost. Z tabulky je patrné, ze
kladna i zapornd mocnina poskytuji v tomto pripadé vesmeés stejné vysledky.
Déle vidime, ze redukce u orbitalnich energii zde ma relativné veliky vyznam,
hlavné pro mensi mnozstvi dat. Bohuzel z tabulky také vyplyva, Ze se pro
excitacni energie tentokrat pohybujeme v o fdd mensi presnosti nez pro
predchozi molekulu. Stéale se vsak jedna o rozumné hodnoty.

Tabulka |5.8| poskytuje stejné srovnani pro tranzitni dipélové momenty. Do
porovnani byly tentokrat zahrnuty i BoB reprezentace a matice elektronega-
tivit, jelikoz poskytuji v tomto piipadé podobné vysledky. Ukazuje se, Ze ani
zde nemd znaménko mocniny valny vliv. Oproti excita¢nim energii nedochazi
ani ke zlepseni vysledkii z reprezentace orbitalnich energii pti pouziti redukce
orbitalii. VSechny vysledky vychézeji ptiblizné stejné a to velmi nelibé v
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5. Vysledky a testovani

Primér excitovanych stavi
mnozstvi trénovacich dat 32 64 128 256 512 1024

CM (-1) 0,128 0,108 0,094 0,071 0,061 0,054
CM (+1) 0,153 0,124 0,092 0,072 0,064 0,058
Orbitalni energie 0,123 0,096 0,078 0,053 0,047 0,041

Orbitélni energie (red.) 0,083 0,063 0,054 0,047 0,043 0,041

2. excitovany stav
mnozstvi trénovacich dat 32 64 128 256 512 1024

CM (-1) 0,174 0,133 0,145 0,070 0,051 0,043
CM (+1) 0,248 0,152 0,097 0,066 0,053 0,043
Orbitalni energie 0,159 0,105 0,079 0,026 0,022 0,020

Orbitélni energie (red.) 0,071 0,038 0,031 0,023 0,022 0,021

Tabulka 5.7: Porovnéani stfednich absolutnich chyb excita¢nich energii pro ruzné
nastaveni reprezentaci pro molekulu azobenzenu.

mnozstvi trénovacich dat | 32 64 128 256 512 1024
CM (-1) 0,46 0,42 041 036 035 0,32
CM (+1) 0,46 0,40 0,39 034 033 0,30
Matice elektroneg. (-1) 0,47 044 043 0,37 0,36 0,33
Matice elektroneg. (+1) | 0,45 042 041 0,37 0,35 0,33

BoB (-1) 045 0,38 0,36 0,33 032 0,31
BoB (+1) 041 0,35 034 033 031 0,30
Orbitalni energie 041 0,38 0,36 0,33 0,32 0,30

Orbitélni energie (red.) 0,43 035 0,34 0,32 0,31 0,30

Tabulka 5.8: Porovnani stfednich absolutnich chyb praméru tranzitnich dipdlo-
vych momentt pro rizna nastaveni reprezentaci pro molekulu azobenzenu.

desetinach D2. Je nutné vak zminit, Ze tentokrat je priimér stfednich hodnot
1,49 D2, pficemz stfedni hodnota nejintenzivnéjsiho 2. excitovaného stavu je
7,56 D?.

Grafické srovnani predikci excitacnich energii rtiznych reprezentaci je za-
chyceno na obrazku [5.10. Pro porovnani jsou zde zatazeny i reprezentace
zalozené na distribucich a BoB. Je zjevné, ze jak celkové, tak pro 2. excitovany
stav suverénné vitézi reprezentace orbitalnich energii v redukované verzi.

Na dalsim obrézku [5.11| je pak obdobné srovnéani pro tranzitni dipélové
momenty. Zde je nutné zdaraznit velmi tizkou skalu grafu, kterd je nastavena
pro lepsi rozliseni reprezentaci. Ve skute¢nosti vsak vsechny reprezentace
vychézeji velmi podobné, jak je patrné i z vyse uvedené tabulky |5.8l Nejlépe
opét vychazi reprezentace orbitalnich energii, nicméné pouze s malym rozdilem.
Napriklad BoB reprezentace poskytuje prakticky identické vysledky a stejné
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5.4. Molekula azobenzenu
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Obrazek 5.10: Porovnéani prumérné stiedni absolutni chyby excita¢nich energii
(vlevo) a stfedni absolutni chyby energii 2. excitovaného stavu (vpravo) pro
molekulu azobenzenu.

tak i CM reprezentace pro vétsi mnozstvi bodu.

Dale se podivame na prinos AML pristupu na dvou nejslibnéjsich repre-
zentacich (viz obrazek 5.12)). Vidime, Ze pro excita¢ni energie zlepsuje tento
pristup systematicky vysledky. Pro CM vsak vyrazné vice nez pro orbitalni
energie, tento vysledek je konzistentni s pfedchozi molekulou. Orbitalni ener-
gie nicméné stile zustavaji reprezentaci s nejlepsimi vysledky. Pro tranzitni
dip6lové momenty dochézi s pouzitim AML k vyraznému zhorseni. Je tak
jesté prohloubena nefunkénost tohoto pristupu z molekuly CHoOO. Jesté
vétsi chyba je nejspise zpusobena jiz popsanym jinym poradim excitovanych
stavl a to nejen mezi geometriemi, ale i pro jednu geometrii v rdmci obou
kvantové-chemickych metod. BoB reprezentace v grafu neni pro prehlednost
zndzornéna (i kdyz je relativné slibnd pro tranzitni dip6lové momenty), je-
likoz pro energie poskytuje vyrazné horsi vysledky a pro tranzitni dipélové
momenty se chova stejné jako ostatni metody.

Zhodnotme nyni, jak moc veliké chyby se tedy dopustime, pokud nejlepsi z
vyse uvedenych modelt pouzijeme pro predikci hodnot slouzicich k modelovani
spektra reflexnim principem. Pri pouziti redukované reprezentace orbitalnich
energii s AML pro predikei excitacnich energii a stejné reprezentace bez AML
pro predikci tranzitnich dipélovych momenti obdrzime spektrum znézornéné
na obrazku [5.13 Spektrum bylo ziskdno opét z pouhych 50 trénovacich
geometrii, pficemz excitac¢ni vlastnosti pro zbyvajicich 3950 geometrii byli
predikovany pomoci natrénovaného modelu. Toto spektrum porovnavame
znovu s plnym spektrem (4000 geometrii) a se spektrem, kde pouzivime pouze
onéch 50 geometrii bez ML modelu. V grafu je také pro srovnani zachyceno
experimentalni spektrum.|[63]
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Obrazek 5.11: Porovnani primeérné stiedni absolutni chyby oscilatorovych sil
pro molekulu azobenzenu.

Vidime, zZe i pfes nedokonalé uceni dostavame spektrum viceméné spadajici
do 95% intervalt spolehlivosti plného spektra. Oproti tomu spektrum ziskané
pro 50 geometrii bez ML modelu vychazi zna¢né odlisné. KL divergence
od plného spektra vychazi pro predikované spektrum 0,012, zatimco pro
spektrum z 50 geometrili bez ML 0,028. Zaroven vidime, ze odlisnost od
experimentu neboli chyba zptisobend nedostatecnosti kvantové metody je
vyrazné vétsi nez chyba zpusobend pouzitim ML modelu. Ziskané vysledky
pro molekulu azobenzenu jsou tedy nakonec vcelku povzbudivé. Navic lze
ocekavat, ze predikce tranzitnich dipdlovych momenti by se vyrazné zlepsila
pri vyfeseni problému s poradim excitovanych stavi.
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Obrazek 5.12: Porovnani prumérné stfedni absolutni chyby nejlepsich reprezen-
taci s a bez pouziti AML pro molekulu azobenzenu.
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Obrazek 5.13: Srovnani spektra s a bez pouziti ML pro molekulu (E)-azobenzenu.
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Kapitola 0
Zaveér

V ramci této prace jsem vyvinul a testoval fadu molekuldrnich deskriptort,
prevazné pak za tcelem predikce spektralnich dat. Zaméril jsem se pritom na
dva rtzné zplsoby modelovani spekter a s tim spojené dva druhy aplikace
strojového uceni. Prvni variantou je trénovani na velké sadé molekul a predikce
pro nové molekuly, zatimco druhou moznosti je trénovani na malém mnozstvi
geometrii jedné molekuly a predikce pro dalsi geometrie téze molekuly. Ukazalo
se, ze uceni na geometriich v principu umoznuje velmi kvalitni predikce a
pro molekulu nejmensiho Criegeeho intermedidtu CH2OO jsem tak dosahl
nevidané presnosti modelovaného spektra i pri redukci potiebnych geometrii
na pouhych 50 (z puvodnich 1010). Nicméné existuji popsané okolnosti,
které znesnadnuji uc¢eni v nékterych pripadech. I pti problému s rozdilnym
poradim excitovanych stavii napii¢ geometriemi vSak model ucici se na 50
geometriich azobenzenu (z ptuvodnich 4000) dosahl vecelku tspésnych vysledki.
Spektrum ziskané pomoci tohoto ML modelu je na hranici uvedenych intervalt
spolehlivosti pro cilové plné spektrum a to pri teoretickém 80ndsobném
zrychleni vypoctu. Pri vyreseni problému s poradim stavi pomoci diabatizace
lze navic oc¢ekavat dalsi zlepseni.

I pro predikce na sadach molekul jsem dosahl velmi dobrych vysledki,
které obecné prekonaly aktualné nejlepsi publikované vysledky v literature.
S mensim mnozstvim trénovacich dat jsem byl schopen vyrovnat pfesnost
na datové sadé QM7b a pro datovou sadu QMS jsem publikované vysledky
dokonce vyrazné predcil, a to opét s mensim pocétem dat.

Neékteré zde vyvijené deskriptory se ukazaly byti velmi uzite¢nymi. Mezi
nimi je nutno vyzdvihnout deskriptory zalozené na orbitdlni energiich, které
predstavuji vitanou alternativu k deskriptorim kédujicim strukturu molekuly.
Diskrétni verze téchto deskriptoru predcila vSechny ostatni pti predikeci exci-
tacnich energii azobenzenu, zatimco distribuce orbitalnich energii se ukazala
jako nejlepsi v pripadé datové sady QMS, pricemz i v ostatnich piripadech
byly tyto deskriptory mezi nejlepsimi. I vyvijené reprezentace zalozené na
distribucich interakci poskytuji velmi dobré vysledky pro uceni na datovych
sadach prekondvajici alternativni implementace. Na druhou stranu se pri-
liS neosvédcily navrhované reprezentace pouzivajici elektronegativity misto
naboju jader.
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6. Zavér

Jako velmi dulezita se ukazala volba mocninného koeficientu vzdalenosti
u strukturnich reprezentaci, obzvlasté pak pri uceni na sadé molekul. Pri
pouziti velkych zdpornych mocnin (-4 az -6) dosahovaly reprezentace vyrazné
lepsich vysledki nez s béznou mocninou -1. Relativné bézna a zakladni BoB
reprezentace se diky tomuto dostala mezi nejlepsi reprezentace, i kdyz s
béznou mocninou poskytuje, ve shodé s literaturou, podstatné horsi vysledky.
Pro uceni na sadé geometrii naznacuji vysledky kvalitnéjsi predikce pomoci
mocniny +1, nicméné rozdily nejsou tak velké.

Také jsem testoval prinos pouziti AML pristupu. Ukazalo se, Ze prinos
pro predikci excitac¢nich energii je obecné vétsi nez u intenzit absorpce, kde
mé& AML mnohdy i negativni efekt. Pfinos zaroven typicky klesa s rostouci
presnosti modelu. Vse vsSak ovliviiuje korelace mezi pouzitymi kvantoveé-
chemickymi metodami a AML tak lze systematicky vylepSovat volenim vhod-
néjsi referencéni metody. Obecné lze pouziti AML pfistupu doporuéit pro
predikci excita¢nich energii pri u¢eni na sadé molekul, v ostatnich pripadech
je potfeba jeho prinos otestovat na konkrétnich datech.

48



1]

Literatura

AFrzaL, M. A. F., CHENG, C., AND HACHMANN, J. Combining first-
principles and data modeling for the accurate prediction of the refractive
index of organic polymers. The Journal of Chemical Physics 148, 24 (6
2018), 241712.

ATKINS, P. W. Fyzikdlni chemie, vyd. 1. ed. v Praze, Vysoka Skola
chemicko-technologicka, 2013.

AxiLrOD, B. M., AND TELLER, E. Interaction of the van der Waals
Type Between Three Atoms. The Journal of Chemical Physics 11, 6 (6
1943), 299-300.

Bruwm, L. C.; AND REYMOND, J.-L.. 970 Million Druglike Small Molecu-
les for Virtual Screening in the Chemical Universe Database GDB-13.
Journal of the American Chemical Society 131, 25 (7 2009), 8732-8733.

BouM, G., AND ZECH, G. Introduction to statistics and data analysis
for physicists. DESY, 2010.

BrownN, J. W., HENDERSON, B. L., Kiesz, M. D., WHALLEY, A. C.,
MORRIS, W., GRUNDER, S., DENG, H., FURUKAWA, H., ZINK, J. L.,
STODDART, J. F.; AND YAGHI, O. M. Photophysical pore control in
an azobenzene-containing metal-organic framework. Chemical Science

4,7 (6 2013), 2858.

CEeRrIOTTI, M., Bussi, G., AND PARRINELLO, M. Colored-Noise Ther-

mostats a la Carte. Journal of Chemical Theory and Computation 6, 4
(4 2010), 1170-1180.

CERIOTTI, M., MANOLOPOULOS, D. E., AND PARRINELLO, M. Acce-
lerating the convergence of path integral dynamics with a generalized
Langevin equation. Journal of Chemical Physics 134, 8 (2 2011), 84104.

CHATTERIJEE, S., AND HADI, A. S. Regression analysis by example.
Wiley-Interscience, 2006.

49



Literatura

[10]

[11]

[12]

CHMIELA, S., SAUCEDA, H. E., PorTAavsky, I., MULLER, K.-R., AND
TKATCHENKO, A. sGDML: Constructing Accurate and Data Efficient
Molecular Force Fields Using Machine Learning, 12 2018.

CHRISTENSEN, A., FaBER, F., Huang, B., BraTHOLM, L.,
TKATCHENKO, A., MULLER, K., AND VON LILIENFELD, O. QML:
A Python Toolkit for Quantum Machine Learning, 2017.

CHRISTIANSEN, O., KocH, H., JORGENSEN, P., AND HELGAKER, T.
Integral direct calculation of CC2 excitation energies: singlet excited
states of benzene. Chem. Phys. Lett. 263, 3-4 (12 1996), 530-539.

Corrins, C. MolML.

CoLLINs, C. R., GORDON, G. J., VON LILIENFELD, O. A., AND YARON,
D. J. Constant size descriptors for accurate machine learning models of
molecular properties. The Journal of Chemical Physics 148, 24 (6 2018),
241718.

CRAMER, C. J. Essentials of Computational Chemistry : Theories and
Models. Chichester, Wiley, 2002.

DikMEN, O., YANG, Z., AND OJA, E. Learning the Information Diver-
gence. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence

37,7 (7 2015), 1442-1454.

EICKENBERG, M., EXARCHAKIS, G., HIRN, M., MALLAT, S., AND
THIRY, L. Solid harmonic wavelet scattering for predictions of molecule
properties. The Journal of Chemical Physics 148, 24 (6 2018), 241732.

FABER, F. A., CHRISTENSEN, A. S., HUANG, B., AND VON LILIENFELD,
O. A. Alchemical and structural distribution based representation for
universal quantum machine learning. The Journal of Chemical Physics
148, 24 (6 2018), 241717.

FABER, F. A., HuTcHISON, L., HuANG, B., GILMER, J., SCHOENHOLZ,
S. S., DaHL, G. E., VINYALS, O., KEARNES, S., RILEY, P. F., AND
VON LILIENFELD, O. A. Prediction Errors of Molecular Machine Lear-
ning Models Lower than Hybrid DFT Error. Journal of Chemical Theory
and Computation 13, 11 (11 2017), 5255-5264.

FiNLAYsON-PI1TTS, B. J., AND PIiTTS JR., J. N. Chemistry of the
Upper and Lower Atmospher: Theory, Experiments, and Applications,
1st ed. ed. San Diego, Academic Press, 1999.

GASTEGGER, M., BEHLER, J., AND MARQUETAND, P. Machine learning
molecular dynamics for the simulation of infrared spectra. Chemical

Science 8, 10 (9 2017), 6924-6935.

50



[22]

[24]

[25]

[26]

Literatura

GRASER, J., KAUWE, S. K., AND SPARKS, T. D. Machine Learning
and Energy Minimization Approaches for Crystal Structure Predictions:
A Review and New Horizons. Chemistry of Materials 30, 11 (6 2018),
acs.chemmater.7b05304.

GRIMME, S. Calculation of the Electronic Spectra of Large Molecules.
In Reviews in Computational Chemistry, K. B. Lipkowitz, R. Larter, and
T. R. Cundari, Eds. John Wiley & Sons, Ltd, 8 2004, ch. 3, pp. 153-218.

GUBAEV, K., PODRYABINKIN, E. V., AND SHAPEEV, A. V. Machine

learning of molecular properties: Locality and active learning. The
Journal of Chemical Physics 148, 24 (6 2018), 241727.

HANSEN, K., BIEGLER, F., RAMAKRISHNAN, R., PRONOBIS, W., VON
LILIENFELD, O. A., MULLER, K.-R., AND TKATCHENKO, A. Machine
Learning Predictions of Molecular Properties: Accurate Many-Body
Potentials and Nonlocality in Chemical Space. The Journal of Physical
Chemistry Letters 6, 12 (6 2015), 2326-2331.

HANSEN, K., MONTAVON, G., BIEGLER, F., FazLl, S., Rupp, M.,
SCHEFFLER, M., VON LILIENFELD, O. A., TKATCHENKO, A., AND
MULLER, K.-R. Assessment and Validation of Machine Learning Me-
thods for Predicting Molecular Atomization Energies. Journal of Che-
mical Theory and Computation 9, 8 (8 2013), 3404-3419.

HeHRE, W. J. A Guide to Molecular Mechanics and Quantum Chemical
Calculations. Wavefunction, Inc., 2003.

HiLBorN, R. C. Einstein coeflicients, cross sections, f values, dipole
moments, and all that. Los Alamos Natl. Lab., Prepr. Arch., Phys.
(2002), 1-12.

HuaNG, B., AND VON LILIENFELD, O. A. Communication: Under-
standing molecular representations in machine learning: The role of
uniqueness and target similarity. The Journal of Chemical Physics 145,
16 (10 2016), 161102.

HuaNG, B., AND VON LILIENFELD, O. A. The “DNA” of chemistry:
Scalable quantum machine learning with “amons”, 7 2017.

Huo, H., AND Rupp, M. Unified Representation of Molecules and
Crystals for Machine Learning, 4 2017.

KLAN, P. Organickd fotochemie. Masarykova univerzita, Brno, 2001.
LEE, S. Y., BRowN, R. C., AND HELLER, E. J. Multidimensional

reflection approximation: Application to the photodissociation of polya-
tomics. Journal of Physical Chemistry 87, 12 (6 1983), 2045-2053.

o1



Literatura

[34]

[35]

[38]

[42]

[43]

L1, X., CurTis, F. S., RoOsSE, T., SCHOBER, C., VAZQUEZ-MAYAGOITIA,
A., REUTER, K., OBERHOFER, H., AND MAROM, N. Genarris: Random
generation of molecular crystal structures and fast screening with a
Harris approximation. The Journal of Chemical Physics 148, 24 (6 2018),
241701.

Lusci, A., POLLASTRI, G., AND BALDI, P. Deep architectures and
deep learning in chemoinformatics: The prediction of aqueous solubility

for drug-like molecules. Journal of Chemical Information and Modeling
53,7 (2013), 1563-1575.

MARTIN, R. M. FElectronic Structure: Basic Theory and Practical
Methods. Cambridge University Press, Cambridge, 2004.

MERCER, J. Functions of Positive and Negative Type, and Their Con-
nection with the Theory of Integral Equations. Proceedings of the Royal
Society A: Mathematical, Physical and Engineering Sciences 83, 559 (11
1909), 69-70.

MonNTAVON, G., Rupp, M., GOBRE, V., VAZQUEZ-MAYAGOITIA, A.,
HANSEN, K., TKATCHENKO, A., MULLER, K.-R., AND ANATOLE VON
LILIENFELD, O. Machine learning of molecular electronic properties
in chemical compound space. New Journal of Physics 15, 9 (9 2013),
095003.

MuTto, Y. Force between nonpolar molecules. J. Phys. Math. Soc. Jpn
17 (1943), 629-631.

NARsSKY, I., AND PORTER, F. C. Statistical Analysis Techniques in
Particle Physics: Fits, Density FEstimation and Supervised Learning.

Wiley-VCH Verlag GmbH & Co. KGaA, Weinheim, Germany, 11 2013.

ONCAK, M., SiSTik, L., AND SLAVICEK, P. Can theory quantitatively
model stratospheric photolysis? Ab initio estimate of absolute absorption
cross sections of CIOOCI. Journal of Chemical Physics 133, 17 (2010),
174303.

PArrisH, R. M., BUurns, L. A., SMITH, D. G. A., SIMMONETT,
A. C., DEPRINCE, A. E., HOHENSTEIN, E. G., BozkAyA, U., SOKO-
Lov, A. Y., D1 REmMIGIO, R., RICHARD, R. M., GONTHIER, J. F.,
JAMES, A. M., MCALEXANDER, H. R., KuMAR, A., SAiITOow, M.,
WANG, X., PRITCHARD, B. P., VERMA, P., SCHAEFER, H. F., PAT-
KOWSKI, K., KiNGg, R. A., VALEEV, E. F., EVANGELISTA, F. A.,
TURNEY, J. M., CRAWFORD, T. D., AND SHERRILL, C. D. Psi4 1.1:
An Open-Source Electronic Structure Program Emphasizing Automation,
Advanced Libraries, and Interoperability. Journal of Chemical Theory
and Computation 13,7 (7 2017), 3185-3197.

PARrRZzEN, E. On Estimation of a Probability Density Function and Mode.
Ann. Math. Statist. 33, 3 (1962), 1065-1076.

52



[44]

[46]

[50]

[51]

Literatura

PEDREGOSA, F., VAROQUAUX, G., GRAMFORT, A., MICHEL, V., THI-
RION, B., GRISEL, O., BLONDEL, M., PRETTENHOFER, P., WEISS,
R., DUBOURG, V., VANDERPLAS, J., PAssos, A., COURNAPEAU, D.,
BRUCHER, M., PERROT, M., AND DUCHESNAY, E. Scikit-learn: Ma-

chine Learning in Python. Journal of Machine Learning Research 12,
Oct (2011), 2825-2830.

PronoBis, W., ScaUTT, K. T., TKATCHENKO, A., AND MULLER, K.-
R. Capturing intensive and extensive DF'T/TDDFT molecular properties
with machine learning. The European Physical Journal B 91, 8 (8 2018),
178.

ProNOBIS, W., TKATCHENKO, A., AND MULLER, K.-R. Many-Body
Descriptors for Predicting Molecular Properties with Machine Learning;:
Analysis of Pairwise and Three-Body Interactions in Molecules. Journal
of Chemical Theory and Computation 14, 6 (6 2018), 2991-3003.

Pyzer-Knapp, E. O., SiMM, G. N., AND ASPURU GUZIK, A. A Ba-
yesian approach to calibrating high-throughput virtual screening results
and application to organic photovoltaic materials. Materials Horizons 3,
3 (5 2016), 226-233.

RAMAKRISHNAN, R., HARTMANN, M., TApPAvVICZA, E., AND VON LILI-
ENFELD, O. A. Electronic spectra from TDDFT and machine learning
in chemical space. Journal of Chemical Physics 143, 8 (8 2015), 084111.

RUDDIGKEIT, L., VAN DEURSEN, R., BLumMm, L. C., AND REYMOND, J.-
L. Enumeration of 166 Billion Organic Small Molecules in the Chemical
Universe Database GDB-17. Journal of Chemical Information and
Modeling 52, 11 (11 2012), 2864-2875.

Rupp, M. Machine learning for quantum mechanics in a nutshell.
International Journal of Quantum Chemistry 115, 16 (8 2015), 1058—
1073.

RupP, M., TKATCHENKO, A., MULLER, K.-R., AND VON LILIENFELD,
O. A. Fast and Accurate Modeling of Molecular Atomization Energies
with Machine Learning. Physical Review Letters 108, 5 (1 2012), 058301.

Rupp, M., vVON LILIENFELD, O. A., AND BURKE, K. Guest Editorial:
Special Topic on Data-Enabled Theoretical Chemistry. The Journal of
Chemical Physics 148, 24 (6 2018), 241401.

Russew, M.-M., AND HECHT, S. Photoswitches: From Molecules to
Materials. Advanced Materials 22, 31 (4 2010), 3348-3360.

SAaMANTA, K., BEAMES, J. M., LESTER, M. I., AND SUBOTNIK, J. E.
Quantum dynamical investigation of the simplest Criegee intermediate
CH200 and its O-O photodissociation channels. Journal of Chemical
Physics 141, 13 (10 2014), 134303.

53



Literatura

[55]

[56]

SCHOLKOPF, B., AND SMOLA, A. J. Learning with kernels: support
vector machines, reqularization, optimization, and beyond. MIT Press,
2002.

SILVERMAN, B. W. Density Estimation for Statistics and Data Analysis.
Chapman & Hall/CRC Monographs on Statistics & Applied Probability.
Taylor & Francis, 1986.

SITA, J. Zrychleni simulaci elektronovych spekter, 2019.

SRSEN, S., HoLLAs, D., AND SLAVICEK, P. UV absorption of Criegee

intermediates: quantitative cross sections from high-level ab initio theory.
Physical Chemistry Chemical Physics 20, 9 (2 2018), 6421-6430.

TaatTies, C. A., WELZ, O., EskorLa, A. J., SAVEE, J. D., SCHEER,
A. M., SHALLCROSS, D. E., ROTAVERA, B., LEE, E. P. F., DYKE,
J. M., Mok, D. K. W., OsBOrN, D. L., AND PERCIVAL, C. J.
Direct Measurements of Conformer-Dependent Reactivity of the Criegee
Intermediate CH3CHOO. Science 340, 6129 (4 2013), 177.

TinGg, W.-L., CHEN, Y.-H., CHAO, W., SMITH, M. C., AND LIN, J.
J.-M. The UV absorption spectrum of the simplest Criegee intermediate
CH 2 OO. Phys. Chem. Chem. Phys. 16, 22 (2014), 10438-10443.

TUuckeERMAN, M. E. Path Integration via Molecular Dynamics, 2002.

VANICEK, J., AND COHEN, D. Path integral approach to the quantum
fidelity amplitude. Philosophical transactions. Series A, Mathematical,
physical, and engineering sciences 374, 2069 (6 2016).

VETRAKOVA, L., LADANYI, V., AL ANSHORI, J., DVORAK, P., WIRZ,
J., AND HEGER, D. The absorption spectrum of cis -azobenzene. Pho-
tochemical € Photobiological Sciences 16, 12 (12 2017), 1749-1756.

WARDLE, B. Principles and Applications of Photochemistry. Wiley,
20009.

Yang, G., Wu, J., CHEN, S., ZHOU, W., SUN, J., AND CHEN, G. Size-
independent neural networks based first-principles method for accurate

prediction of heat of formation of fuels. The Journal of Chemical Physics
148, 24 (6 2018), 241738.

o4



Seznam pouzitych zkratek

Fop molekularni reprezentace zahrnujici dvouatomové nasobné interakce
F3g molekuldrni reprezentace zahrnujici tiiatomové nasobné interakce
BAML molekularni reprezentace Bonds and Angles Machine Learning
BoB  molekuldrni reprezentace Bag of Bonds

CC2 aproximativni metoda sprazenych klastrti druhého radu, z angl. Second-
Order Approximate Coupled-Cluster

CC3 aproximativni metoda sprazenych klastra tretiho fadu, z angl. Second-
Order Approximate Coupled-Cluster

CM  coulombovska matice

DFT teorie funkcionalu hustoty, z angl. Density Functional Theory
FCHL molekularni reprezentace Faber-Christensen-Huang-Lilienfeld
GPR regrese gaussovskymi procesy, z angl. Gaussian Process Regression
KL Kullback-Leibler

KRR hrebenova regrese s jadrovou transformaci, z angl. Kernel Ridge Re-
gression

MAE stredni absolutni chyba, z angl. Mean Absolute Error
MBTR molekularni reprezentace Many-Body Tensor Representation
ML  strojové uceni, z angl. Machine Learning

SLATM molekularni reprezentace Spectrum of London and Axilrod-Teller-
Muto potential

SVM metoda podptrnych vektort, z angl. Support Vector Machines

TDDFT metoda casové zavislé teorie funkciondlu hustoty, z angl. Time-
Dependent Density Functional Theory
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Seznam pouzitych zkratek

ZINDO/S semiepirickd metoda, z angl. Zerner’s Intermediate Neglect of
Differential Overlap for Spectroscopy
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