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МОДЕЛЬ ДЛЯ ПАРАМЕТРИЗАЦIЇ
ПОТЕНЦIАЛIВ МIЖАТОМНОЇ ВЗАЄМОДIЇ
ЗА КВАНТОВО-МЕХАНIЧНИМИ ДЕСКРИПТОРАМИ
НА ОСНОВI ГРАФОВОЇ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖIУДК 539.6

На основi графових нейронних мереж розроблено модель машинного навчання для пе-
редбачення повної енергiї бiомолекул за їхньою структурною формулою та квантово-
механiчними дескрипторами шляхом прогнозування параметрiв функцiй, що апрокси-
мують мiжатомнi потенцiали. Доведено застосовнiсть створеної моделi для перед-
бачення повної енергiї бiомолекул, енергiї їхньої взаємодiї, а також для прогнозування
впорядкування конформерiв за енергiями. Показано фiзичну обґрунтованiсть отрима-
них параметрiв, що вiдкриває можливостi для подальшого використання моделi в за-
дачах молекулярного моделювання.
К люч о в i с л о в а: машинне навчання, потенцiали мiжатомної взаємодiї, конформери
бiомолекул, квантово-механiчнi дескриптори, нейроннi мережi, зв’язування бiомолекул.

1. Вступ
Обчислення енергiї системи атомiв є необхiдним
етапом у фiзичних методах комп’ютерного мо-
делювання структури й динамiки як iзольова-
них молекул, так i конденсованого середовища. У
рамках квантово-хiмiчного пiдходу [1], таке обчи-
слення виконується на основi розв’язку кванто-
во-механiчної задачi про знаходження стану еле-
ктронної пiдсистеми iз заданими координатами
дослiджуваних атомiв. Попри високу надiйнiсть,
такi методи потребують числового розв’язання
рiвнянь, якi описують електронну структуру (на-
приклад, рiвняння Гартрi–Фока чи рiвняння теорiї
функцiоналу густини), на кожному кроцi основ-
ного моделювання, що потребує значних затрат
обчислювальних ресурсiв. Це накладає практи-
чне обмеження на їхнє використання для моде-
лювання систем, зокрема – бiомолекулярних, якi
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мають значну кiлькiсть атомiв та/або потребу-
ють спiльного аналiзу значної кiлькостi конфi-
гурацiй методами статистичної фiзики. Зменше-
ння обчислювальної складностi можливе шляхом
апроксимацiї енергiї системи як функцiї коорди-
нат її атомiв, зокрема – сумою атом-атомних по-
тенцiальних функцiй. Такий пiдхiд, вiдомий як
метод силових полiв (force fields), є найменш об-
числювально затратним i лежить в основi поши-
рених реалiзацiй методу молекулярної динамiки
[2], докiнгу [3] методiв пошуку структур атом-
них кластерiв [4–6] i моделювання структури бiл-
кiв [7, 8].

Хоча замiна розв’язку складних квантово-ме-
ханiчних рiвнянь наближеним, але обчислюваль-
но ефективним класичним представленням сило-
вих полiв, уможливлює моделювання систем на
масштабах часу й розмiрiв, недосяжних для пря-
мих квантово-механiчних розрахункiв, надiйнiсть
i ефективнiсть такого моделювання повнiстю зале-
жить вiд коректностi обраних мiжатомних потен-
цiалiв. Це передбачає як вибiр коректної функцiо-
нальної форми для їхнього представлення (зокре-
ма, iз коректною асимптотикою на великих мiж-
атомних вiдстанях), так i належне калiбрування
параметрiв обраних функцiй.
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Окрiм традицiйних пiдходiв [9], коли функцiо-
нальна форма потенцiалу є наперед заданою, мiж-
атомнi потенцiали можна апроксимувати за допо-
могою методiв машинного навчання (МН). Методи
МН, якi здатнi апроксимувати функцiональну за-
лежнiсть на основi набору прикладiв аргументiв
i значень функцiї, успiшно застосовуються в хiмiї
для прогнозування шляхiв реакцiй [10, 11], енергiй
збуджених станiв [12,13], енергiй утворення [14,15]
i пошуку нових хiмiчних сполук [16–18]. Остан-
нiм часом, було показано [19], що MН-потенцiали,
в яких методами МН представляються потенцiа-
ли мiжатомної взаємодiї, дають змогу передбача-
ти енергiю молекул з точнiстю квантово-механiч-
них розрахункiв, витрачаючи набагато менше об-
числювальних ресурсiв. З обчислювальної точки
зору, в основi сучасних МН-моделей, як правило,
лежать нейроннi мережi. Представниками таких
моделей є Grappa [20], TorchANI [21] i TorchMD-
Net [22].

Важливо, що пiдхiд до представлення мiжатом-
них потенцiалiв на основi МН-моделей дає змогу
не лише розв’язати задачу апроксимацiї як таку,
але й водночас уникнути необхiдностi калiбрува-
ння параметрiв у цих потенцiалах. Для цього ви-
рiшують задачу пошуку МН-моделi, яка дає змо-
гу представити енергiю системи атомiв як фун-
кцiю не лише мiжмолекулярних вiдстаней, але й
структури самих молекул. Ключовою передумо-
вою для цього є вибiр iнформативних дескрипто-
рiв для представлення структури молекул, який
полегшує параметризацiю (“тренування”) моделей
i забезпечує їхню узагальнювальну здатнiсть. Вiд-
повiднi дескриптори як числовi представлення мо-
лекулярної структури мають бути iнварiантними
до обертань i трансляцiй молекули, правильно вра-
ховувати перестановку однакових атомiв i унiкаль-
но описувати конфiгурацiю молекули.

Однак, попри унiверсальнiсть МН-моделей, за-
снованих на використаннi нейронних мереж як за-
собу апроксимацiї енергiї системи атомiв, їхнє за-
стосування в методах моделювання вимагає бiль-
шого обсягу обчислень, нiж метод класичних си-
лових полiв. Крiм того, представлення даних у ви-
глядi абстрактних багатокомпонентних “векторiв”,
яким оперують нейроннi мережi в промiжних об-
численнях, є складними для iнтерпретацiї i не дає
змогу якiсно простежити вплив структури систе-
ми на її енергiю. Це може призводити, зокрема,

до того, що модель вивчає статистичнi кореляцiї
замiсть причинно-наслiдкових зв’язкiв i, як наслi-
док, – до ефекту “компенсацiї похибок”, коли, на-
приклад, вплив двох рiзних функцiональних груп
на властивостi молекули спiввiдноситься з цими
групами довiльним чином, якщо такi групи пере-
важно зустрiчаються разом у наборi тренувальних
даних моделi й моделi фактично достатньо апро-
ксимувати лише суму внескiв цих груп.

На вiдмiну вiд iснуючих пiдходiв, у данiй ро-
ботi аналiзується можливiсть двостадiйної побу-
дови МН-моделi силових полiв на основi нейрон-
них мереж. На першiй стадiї застосовуються де-
скриптори, якi одержанi з квантово-хiмiчних роз-
рахункiв за допомогою теореми вiрiала й асоцi-
йованi з окремими атомами або парами атомiв, а
не з молекулою в цiлому. Це дає змогу зменшити
ефект компенсацiї похибок, характерний для пря-
мої апроксимацiї повної енергiї, i водночас оцiнити
ефективнiсть “перенесення знань” (transfer learni-
ng) [23] у параметризацiї мiжатомних потенцiалiв.
Крiм того, на вiдмiну вiд численних нейромере-
жевих моделей, що безпосередньо апроксимують
повну енергiю або потенцiал молекули, наш пiдхiд
спрямований на передбачення параметрiв класи-
чних мiжатомних потенцiалiв, якi потiм викори-
стовуються для обчислення енергiї.

2. Теорема вiрiала
i її застосування для побудови
квантово-механiчних дескрипторiв
Одним iз основних елементiв моделi, що пропо-
нується в данiй роботi, є використання квантово-
механiчних дескрипторiв, заснованих на фунда-
ментальному зв’язку мiж кiнетичною енергiєю
електронiв молекули i її енергiєю як розв’язком
стацiонарного рiвняння Шредингера, який вста-
новлюється теоремою вiрiала.

Згiдно з теоремою вiрiала, можемо записати се-
реднє значення оператора кiнетичної енергiї еле-
ктронiв у системi через повну енергiю системи [24]:

⟨𝑇𝑒⟩ = −𝐸. (1)

Представимо це значення через хвильову фун-
кцiю Ψ:

⟨Ψ|𝑇𝑒|Ψ⟩ =
∑︁
𝑖

− ~2

2𝑚𝑒
⟨Ψ|Δ𝑟𝑖 |Ψ⟩ =

= −𝑁𝑒
~2

2𝑚𝑒
⟨Ψ|Δ𝑟1 |Ψ⟩, (2)
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де 𝑇𝑒 – оператор кiнетичної енергiї електронiв, ~ –
приведена стала Планка, 𝑚𝑒 – маса електрона,
𝑁𝑒 – кiлькiсть електронiв у системi, а Δ𝑟𝑖 – опе-
ратор Лапласа за координатою 𝑟𝑖. Його квантове
середнє з багаточастинковою хвильовою функцiєю
електронної пiдсистеми Ψ молекули є

⟨Ψ|Δ𝑟1 |Ψ⟩ =
∫︁

𝑑𝑟1 𝑑𝑟2 ... 𝑑𝑟𝑁 ×

×Ψ*(𝑟1, 𝑟2, ..., 𝑟𝑁 )Δ𝑟1Ψ(𝑟1, 𝑟2, ..., 𝑟𝑁 ) (3)

(тут i надалi пiдсумовування за спiновими ступе-
нями вiльностi сумiщено з операцiєю iнтегрування
за просторовими координатами задля компактно-
стi запису). Воно може бути виражене через при-
ведену одночастинкову матрицю густини

𝛾(𝑟, 𝑟) = 𝑁𝑒

∫︁
𝑑𝑟2 ... 𝑑𝑟𝑁 ×

×Ψ*(𝑟, 𝑟2, ..., 𝑟𝑁 )Ψ(𝑟, 𝑟2, ..., 𝑟𝑁 ). (4)

Тодi, записавши кiнетичну енергiю через 𝛾(𝑟, 𝑟),
отримаємо

−𝐸 = ⟨𝑇𝑒⟩ = −𝑁𝑒
~2

2𝑚𝑒
⟨Ψ|Δ𝑟1 |Ψ⟩ =

= − ~2

2𝑚𝑒

∫︁
(Δ𝑟𝛾(𝑟, 𝑟))𝑟=𝑟 𝑑𝑟. (5)

Представимо тепер матрицю густини розвинен-
нями за базисними функцiями 𝜒𝜇(𝑟), як це зазви-
чай робиться при числовому розв’язуваннi рiвнянь
квантово-хiмiчними методами [25]:

𝛾(𝑟, 𝑟) =
∑︁
𝜇

∑︁
𝜈

𝐷𝜇𝜈𝜒𝜇(𝑟)𝜒𝜈(𝑟), (6)

де коефiцiєнти 𝐷𝜇𝜈 утворюють так звану еле-
ктронну матрицю густини, яка мiстить необхiдну
iнформацiю про електронну структуру системи.
Пiдставляючи це розвинення у вираз для енергiї,
отримаємо:

−𝐸 = ⟨𝑇𝑒⟩ = − ~2

2𝑚𝑒

∑︁
𝜇

∑︁
𝜈

𝐷𝜇𝜈 ×

×
∫︁

𝜒𝜇(𝑟) (Δ𝑟𝜒𝜈(𝑟))𝑟=𝑟 𝑑𝑟. (7)

Для подальшого тут зручно ввести матричний еле-
мент 𝐾𝜇𝜈 кiнетичної енергiї для базисних функцiй:

𝐾𝜇𝜈 = − ~2

2𝑚𝑒

∫︁
𝜒𝜇(𝑟) (Δ𝑟𝜒𝜈(𝑟))𝑟=𝑟 𝑑𝑟. (8)

Таким чином, квантове середнє кiнетичної енергiї
можна записати у виглядi:

−𝐸 = ⟨𝑇𝑒⟩ =
∑︁
𝜇

∑︁
𝜈

𝐷𝜇𝜈𝐾𝜇𝜈 = Tr(𝐷 ·𝐾), (9)

де tr(𝐷 ·𝐾) – слiд матрицi, що є скалярним значе-
нням. За значення кiнетичної енергiї електронiв у
цiй системi приймалася така енергiя у допомiжнiй
системi Кона–Шема, що, строго кажучи, робить
твердження теореми вiрiала для повної енергiї на-
ближеним.

Далi роздiлимо суму (9) за окремими атомами,
щоб виокремити внески кожного з них (аналогiчно
введенню зарядiв атомiв за Малiкеном [25]):

−𝐸 = ⟨𝑇𝑒⟩ =
∑︁
𝐴

∑︁
𝐵

⎛⎝∑︁
𝜇∈𝐴

∑︁
𝜈∈𝐵

𝐷𝜇𝜈𝐾𝜇𝜈

⎞⎠, (10)

де 𝐴 i 𝐵 – iндекси атомiв.
Наведений зв’язок мiж матрицями 𝐷𝜇𝜈 i 𝐾𝜇𝜈

та повною енергiєю системи дає пiдстави очiкува-
ти, що нейронна мережа, натренована на внесках
окремих атомiв або пар атомiв (зокрема, хiмiчних
зв’язкiв), представлених у цих матрицях, зможе
формувати iнформативнi вектори ознак. Цi векто-
ри, у свою чергу, можуть бути використанi iншими
моделями для точнiшого прогнозування енергети-
чних характеристик молекул.

3. Характеристики й пiдготовка
використаних наборiв даних

Необхiдною передумовою для тренування нейрон-
ної мережi є наявнiсть достатньо великого, рi-
зноманiтного, репрезентативного й збалансовано-
го набору даних, зокрема для задач, пов’язаних
iз моделюванням властивостей молекул. У данiй
роботi використано набiр QMugs [26], який є пiд-
множиною бази ChEMBL [27] i мiстить лише бiоло-
гiчно й фармакологiчно релевантнi молекули. Са-
ме такий пiдхiд дає змогу налаштовувати модель
на прогнозування властивостей молекул, подiбних
до лiкарських засобiв, що пiдвищує її практичну
цiннiсть.

Оригiнальний набiр даних QMugs мiстив близь-
ко 665000 молекул. З огляду на обмеження обчи-
слювальних ресурсiв, було обрано пiдмножину з
304331 молекул. Цi данi далi було подiлено на три
пiднабори: 19814 молекул (6,5%), 56904 молекули
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Рис. 1. Розподiл за кiлькостi атомiв рiзних хiмiчних еле-
ментiв для молекул тренувальної, валiдацiйної та тестової
вибiрок

Рис. 2. Розподiл за кiлькiстю атомiв у молекулi для тре-
нувальної, валiдацiйної та тестової вибiрок

Рис. 3. Розподiл за повною енергiєю, яка припадає на один
атом, для молекул iз тренувальної, валiдацiйної та тестової
вибiрок

(18,7%) i 227613 молекул (74,8%), якi використову-
валися, вiдповiдно, як валiдацiйна, тестова й тре-
нувальна вибiрки.

У рамках попереднього аналiзу проведено стати-
стичне дослiдження ключових характеристик на-
бору даних. Було проаналiзовано розподiл моле-
кул за хiмiчними елементами – H, C, N, O, F, S,
Cl, Br та P (рис. 1), за кiлькiстю атомiв у мо-
лекулах (рис. 2) та за енергiєю на атом (рис. 3).

Подiбнiсть одержаних розподiлiв для валiдацiйної,
тестової та тренувальної вибiрок пiдтверджує ко-
ректнiсть виконаного розбиття, що є необхiдною
умовою для побудови надiйних i узагальнюваль-
них МН-моделей.

Для кожної молекули нами за допомогою про-
грами Psi4 [28] було пораховано матричнi елемен-
ти кiнетичної енергiї за формулою (10), викори-
стовуючи той самий набiр базисних функцiй Def2-
SVP, що i при створеннi початкового набору даних
QMugs.

Оскiльки кiнцевою метою є побудова вiдобра-
ження структури молекули на параметри силових
полiв, необхiдно представити молекулярну стру-
ктуру у виглядi, придатному для методiв машин-
ного навчання. У таких задачах молекулу часто
представляють у виглядi графа [29], що дає змо-
гу ефективно враховувати їхню структуру й вла-
стивостi при розв’язаннi задач машинного навчан-
ня. У цьому пiдходi молекула описується графом,
де вузли вiдповiдають атомам, а ребра – хiмiчним
зв’язкам чи нековалентним взаємодiям мiж ато-
мами. У створенiй у цiй роботi МН-моделi, ко-
жен вузол графа (атом) мiстить iнформацiю про
хiмiчний елемент атома, представлену як вектор
iз єдиним ненульовим компонентом, номер якого i
визначає хiмiчний елемент атома (так зване one-
hot кодування).

Одним iз етапiв формування графа є визначен-
ня хiмiчних зв’язкiв мiж атомами. На основi даних
про структуру молекули визначається кратнiсть
кожного зв’язку (одинарний, подвiйний тощо). До-
датково враховуються просторовi “взаємодiї”: об-
числюється вiдстань мiж кожною парою атомiв, i
якщо вона перевищує встановлений порiг, взаємо-
дiя виключається. Для атомiв, що перебувають у
межах цього порогу, зв’язок класифiкується як не-
ковалентний.

Ребра графа описуються за допомогою набору
параметрiв. Серед них – координати атомiв, тип
зв’язку – ковалентний (з урахуванням кратностi
зв’язку) або нековалентний. Завдяки цьому граф
зберiгає iнформацiю як про ковалентнi, так i неко-
валентнi взаємодiї в молекулi.

На основi цих даних граф створюється за допо-
могою бiблiотеки DGL [30] (Deep Graph Library).
Вiн зберiгає як структурну, так i фiзико-хiмiчну iн-
формацiю про молекулу, що робить його зручним
для подальшого аналiзу методами МН.
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4. Архiтектури створених нейромереж

Створена МН-модель мiстила в собi двi нейрон-
нi мережi, якi вiдповiдали запропонованому дво-
етапному пiдходу до передбачення енергiї системи
атомiв як функцiї їхнiх координат.

Метою першої з них було кодування конфiгура-
цiї хiмiчного оточення кожного iз атомiв i зв’язкiв
у виглядi векторiв заданої розмiрностi – так зва-
них ембедингiв. Для її реалiзацiї було використано
пiдхiд графових нейронних мереж (Graph Neural
Network, GNN), вiдповiдно до обраного способу
представлення структури молекул. З-помiж iсну-
ючих рiзновидiв GNN, було обрано архiтектуру
Message Passing Neural Network (MPNN) [31]. До-
кладнiше архiтектура й особливостi тренування цi-
єї мережi описанi далi (див. 4.1). Для реалiзацiї
усiх моделей МН у цiй роботi був використаний
фреймворк PyTorch [32].

Пiсля аналiзу структурної формули молекули
за допомогою створеної MPNN, для атомiв i пар
атомiв було створено окремi повнозв’язнi нейроннi
мережi для передбачення параметрiв мiжатомних
потенцiалiв. Оскiльки iнформацiя про мiжатомнi
вiдстанi не використовувалася згаданими мережа-
ми, то параметри таких потенцiалiв у запропонова-
ному пiдходi передбачаються на основi лише стру-
ктурних формул молекул. Натомiсть, мiжатомнi
вiдстанi впливають на одержуванi енергiї молекул
лише через вирази для мiжатомних потенцiалiв.
Цi вирази докладнiше описанi далi в роздiлi 4.2.

4.1. Графова нейромережа
для створення ембедингiв

Для побудови ембедингiв як векторних представ-
лень локального оточення атомiв i зв’язкiв у мо-
лекулi було розроблено графову нейронну мережу
архiтектури MPNN, яка складалася з 4 крокiв пе-
редачi повiдомлень i прихованого шару розмiром
350 нейронiв. Для тренування цiєї мережi її бу-
ло застосовано як передбачувач внескiв елементiв
матриць кiнетичної енергiї та густини електронiв
(див. (10)), асоцiйованих iз окремими атомами

KDatom
𝑖 =

∑︁
𝜇,𝜈∈𝑖

𝐾𝜇𝜈𝐷𝜇𝜈 , (11)

i хiмiчними зв’язками

KDedge
𝑖𝑗 =

∑︁
𝜇∈𝑖

∑︁
𝜈∈𝑗

𝐾𝜇𝜈𝐷𝜇𝜈 , (12)

молекули до загальної кiнетичної енергiї її еле-
ктронної пiдсистеми. На етапi тренування MPNN
використовувалися допомiжнi доповнення до її ар-
хiтектури у виглядi двох окремих повнозв’язних
нейромереж – однiєї для атомiв (MLPatom) та iншої
для зв’язкiв (MLPedge). А саме: на кожнiй iтерацiї
процесу тренування спочатку для кожного атома
𝑖 за допомогою MPNN обчислювався ембединг ℎ𝑖

як

ℎ𝑖 = MPNN
(︀
𝑥𝑖, {(𝑥𝑗 , 𝑒𝑖𝑗) | 𝑗 ∈ 𝒩 (𝑖)}

)︀
, (13)

де 𝑥𝑖 – вектор вхiдних ознак атома, 𝑒𝑖𝑗 – вектор
ознак зв’язку мiж атомами 𝑖 та 𝑗, а 𝒩 (𝑖) – множи-
на сусiднiх атомiв (з’єднаних iз даним хiмiчними
зв’язками). Пiсля цього допомiжна повнозв’язна
мережа MLPatom приймає на вхiд отриманий ембе-
динг ℎ𝑖 i обчислює вiдповiдний внесок для атомiв

̂︂KD
atom

𝑖 = MLPatom(ℎ𝑖). (14)

Мережа для атомiв складалася з трьох лiнiйних
шарiв з активацiями LeakyReLU з шириною при-
хованого шару 160 нейронiв.

Мережа MLPedge для зв’язкiв приймає на вхiд
суму ембедингiв двох атомiв, якi утворюють ре-
бро графа молекули, сконкатеновану iз вектором
ознак зв’язку 𝑒𝑖𝑗 :

̂︂KD
edge

𝑖𝑗 = MLPedge ((ℎ𝑖 + ℎ𝑗) ‖ 𝑒𝑖𝑗), (15)

де ‖ означає операцiю конкатенацiї векторiв. Архi-
тектура MLPedge складалася з чотирьох лiнiйних
шарiв з активацiями LeakyReLU мiж ними з шири-
ною прихованого шару 199 нейронiв. У тренуваннi
MPNN враховувалися лише ковалентнi зв’язки, а
внеском нековалентних взаємодiй нехтували.

Пiсля того, як мережi передбачали вiдповiднi
внески ̂︂KD

atom

𝑖 на рiвнi атомiв i зв’язкiв ̂︂KD
edge

𝑖𝑗 ,
їхнi суми порiвнювалися з еталонними значен-
нями, розрахованими квантово-хiмiчним методом.
Таким чином, функцiя втрат задавалася як сере-
дня абсолютна похибка (MAE) як

MAEMPNN =

=
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑀=1

⃒⃒⃒⃒
⃒⃒∑︁
𝑖∈𝑀

̂︂KD
atom

𝑖 +
∑︁

(𝑖,𝑗)∈𝑀

̂︂KD
edge

𝑖𝑗 −𝐾𝐷true
𝑀

⃒⃒⃒⃒
⃒⃒,
(16)
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Рис. 4. Архiтектура моделi для створення ембедингiв

де 𝐾𝐷true
𝑀 – iстинне значення, розраховане

квантово-хiмiчними методами. Пiсля цього вико-
нувалося стандартне зворотне поширення похибки
для одночасного оновлення ваг MPNN, MLPatom

та MLPedge з метою мiнiмiзацiї цiєї похибки. Тре-
нування моделi для створення ембедингiв здiйсню-
валося на вiдеокартi Nvidia GeForce GTX 1080,
використовуючи алгоритм оптимiзацiї Adam [33]
i розмiр батчу 64.

4.2. Повнозв’язна мережа
для передбачення повної енергiї молекули

Як результат застосування мережi MPNN, натре-
нованої в описаний вище спосiб, для кожного ато-
ма обраних молекул було одержано ембединги ℎ𝑖,
якi кодують хiмiчний “контекст” атома й визнача-
ються структурною формулою молекули, але не
залежать вiд її просторової структури. Наступним
кроком було створення двох окремих повнозв’я-
зних мереж, вхiдними даними для яких були такi
ембединги й вектори ознак ребер.

Так, одна iз таких мереж (позначимо її як
charge_net) приймає на вхiд ембединги ℎ𝑖 й пе-
редбачає частковi заряди атомiв:

𝑄𝑖 = charge_net(ℎ𝑖). (17)

Iнша (позначимо її як feats_net) працює на рiв-
нi пар атомiв. Для кожного ребра графа молеку-
ли вона приймає на вхiд конкатенацiю ембедингiв
атомiв 𝑖 i 𝑗

𝑥𝑖𝑗 = [ℎ𝑖 ‖ ℎ𝑗 ‖ 𝑒𝑖𝑗 ], (18)

де символ ‖ означає операцiю послiдовного об’-
єднання (конкатенацiї) елементiв векторiв, а та-
кож – вектор ознак ребра 𝑒𝑖𝑗 . За цим вектором,

feats_net передбачає для кожної пари атомiв у
молекулi набiр параметрiв для силового поля:

𝐶 = feats_net(𝑥𝑖𝑗) = [𝐶0, 𝐶1, 𝐶2, ..., 𝐶13]. (19)

Задаючи далi вiдстань мiж атомами як

𝑟𝑖𝑗 = |𝑅𝑖 −𝑅𝑗 |, (20)

далекодiйна складова мiжатомної взаємодiї в за-
пропонованому пiдходi обчислюється на основi пе-
редбачених параметрiв як

𝐸LR
𝑖𝑗 =

𝑄𝑖𝑄𝑗

𝑟𝑖𝑗
− |𝐶0|

𝑟6𝑖𝑗
+

|𝐶1|
𝑟12𝑖𝑗

, (21)

а короткодiйна складова – як

𝐸SR
𝑖𝑗 =

6∑︁
𝑘=1

𝐶2𝑘 ×

× exp

(︃
−
(︀
𝑟𝑖𝑗 − (1.2 + 0.6(𝑘 − 1))

)︀2
𝐶2

2𝑘+1 + 𝜀

)︃
, (22)

де 𝜀 = 10−5 – доданок, введений для уникнення дi-
лення на нуль у процесi тренування. Водночас (21)
застосовується лише для пар атомiв, мiж якими
вiдсутнiй ковалентний зв’язок, тодi як для з’єдна-
них ним атомiв приймається 𝐸LR

𝑖𝑗 = 0. Нарештi,
загальна енергiя взаємодiї атомiв 𝑖 та 𝑗 знаходи-
ться як:

𝐸𝑖𝑗 = 𝐸SR
𝑖𝑗 + 𝐸LR

𝑖𝑗 . (23)

Передбаченi внески повної енергiї зчитуються з ре-
бер i вузлiв графа, для отримання повної енер-
гiї. Вона порiвнюється з енергiєю 𝐸𝑄𝐶 , порахова-
ною квантово-хiмiчним методом для цiєї молекули,
за метрикою MAE (середня абсолютна похибка).
Щоб полегшити тренування нейронної мережi, її
використовували для передбачення не безпосере-
дньо повної енергiї, а поправки до оцiнки 𝐸lin енер-
гiї, отриманої за допомогою лiнiйної регресiї. Вхi-
дними даними для такої регресiї був вектор iз
кiлькостей атомiв кожного хiмiчного елемента у
молекулi:

𝐸lin = 𝑤⊤𝑁 + 𝑏 =

𝑚∑︁
𝛼=1

𝑤𝛼𝑁𝛼 + 𝑏, (24)

де 𝑁 = (𝑁1, 𝑁2, ..., 𝑁𝑚) – вектор кiлькостей ато-
мiв кожного з 𝑚 хiмiчних елементiв, 𝑤 – вектор
коефiцiєнтiв лiнiйної регресiї, 𝑏 – її вiльний член.
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Таким чином, функцiя втрат при тренуваннi й
тестуваннi мереж обчислювалася за формулою

MAE =
1

𝑛mols

𝑛mols∑︁
𝑀=1

⃒⃒⃒⃒
⃒⃒ ∑︁
(𝑖,𝑗)∈𝑀

𝐸𝑖𝑗 + 𝐸lin
𝑀 − 𝐸𝑄𝐶

𝑀

⃒⃒⃒⃒
⃒⃒,

де iндекс 𝑀 нумерує молекули вибiрки, а запис
(𝑖, 𝑗) ∈ 𝑀 вiдповiдає врахуванню в сумi внескiв
вiд усiх пар атомiв 𝑀 -ої молекули.

Задля уникнення явища перетренування ней-
ронних мереж i щоб пiдвищити їхню стiйкiсть до
невеликих змiн у просторових положеннях атомiв,
пiд час тренування мереж до координат атомiв до-
давалися нормально розподiленi випадковi вели-
чини (“гаусiв шум”) iз середнiм 0 i стандартним
вiдхиленням 𝜎 = 0,005 Å.

При тренуваннi моделей charge_net i
feats_net для передбачення повної енергiї моле-
кули використовували алгоритм Adam iз початко-
вою швидкiстю тренування 0,001 i планувальни-
ком зменшення швидкостi тренування, який кожнi
20 iтерацiй (“епох”) знижував її в 0,8 раза. Тре-
нування моделей здiйснювалося з використанням
вiдеокарти Nvidia A100 й розмiром батчу 400.
Такий пiдхiд дає змогу моделi ефективнiше на-
ближатися до мiнiмуму функцiї втрат на пiзнiших
етапах тренування. Загалом тренування тривало
400 iтерацiй.

Варто вiдзначити, що в процесi тренування мо-
делей використовувалися лише окремi молекули,
але не їхнi комплекси. Це робить процес тренуван-
ня швидшим, однак, загалом, переводить iз режи-
му iнтерполяцiї в режим екстраполяцiї застосува-
ння параметрiв потенцiалiв мiжатомної взаємодiї
(21) i (22), отриманих за (17) i (19), до найбiльш
практично важливого випадку мiжмолекулярної
взаємодiї. Вiдтак, наведенi нижче результати ва-
лiдацiї моделей у цьому випадку показують їхню
узагальнювальну здатнiсть.

Окрiм моделей charge_net та feats_net для пе-
редбачення повної енергiї молекули, було створено
також їхнi аналоги для передбачення кiнетичної
енергiї електронiв молекули. Їх нееквiвалентнiсть
моделям для передбачення повної енергiї молекули
пов’язана з наближеним характером теореми вiрiа-
ла в разi прийняття за кiнетичну енергiю електро-
нiв вiдповiдного значення для допомiжної системи
Кона–Шема у методi DFT. Разом iз тим, оскiль-

Рис. 5. Залежнiсть фун-
кцiї втрат вiд номера iте-
рацiї на тренувальному й
тестовому наборах моделей
для створення ембедингiв
(а), передбачення кiнети-
чної енергiї (б) i передбаче-
ння повної енергiї (в)

ки за теоремою вiрiала середнє значення операто-
ра кiнетичної енергiї з точнiстю до знака дорiв-
нює повнiй енергiї системи (1), для тренування на
передбачення кiнетичної енергiї була використана
аналогiчна параметризацiя в архiтектурi нейрон-
ної мережi зi змiною знака на протилежний перед
сумою доданкiв 𝐸LR

𝑖𝑗 та 𝐸SR
𝑖𝑗 = 0.

5. Результати та обговорення

5.1. Результати тренування
й валiдацiї моделей для передбачення
повної енергiї молекул

Динамiку зниження функцiї втрат при тренуван-
нi моделi для створення ембедингiв наведено на
рис. 5, а, а моделей для передбачення кiнетичної
та повної енергiї – на рис. 5, б i 5, в вiдповiдно.

На тестовому наборi середнє значення похибки
при передбаченнi кiнетичної енергiї електронiв i
повної енергiї молекул становило 6,1 ккал/моль
i 2,2 ккал/моль, як показано на рис. 6 i 7 вiд-
повiдно, що для випадку повної енергiї є близь-
ким до загальноприйнятого порогу хiмiчної точно-
стi (1 ккал/моль). Такий рiвень точностi вважає-
ться прийнятним для бiльшостi завдань у обчи-
слювальнiй хiмiї, зокрема для якiсного вiдтворен-
ня термодинамiчних характеристик i адекватного
моделювання хiмiчних процесiв.

З огляду на невелику похибку створених моде-
лей при їхньому застосуваннi до окремих молекул
(у режимi iнтерполяцiї), було перевiрено їхню ро-
боту в режимi екстраполяцiї – для типiв задач,
вiдмiнних вiд тих, що ставилися при тренуваннi

ISSN 2071-0194. Укр. фiз. журн. 2026. Т. 71, № 7 583



A.D. Terets, T.Yu. Nikolaienko

Рис. 6. Оцiнка передбачень моделi для кiнетичної енер-
гiї на валiдацiйному наборi даних: зiставлення iстинних i
передбачених значень (ккал/моль) (а); розподiл похибки у
визначеннi кiнетичної енергiї (ккал/моль), де 𝐸true – рефе-
рентнi значення кiнетичної енергiї (ккал/моль), 𝐸predicted –
передбачення моделi (б)

Рис. 7. Оцiнка передбачень моделi для повної енергiї на
валiдацiйному наборi даних: зiставлення iстинних i перед-
бачених значень (ккал/моль) (а); розподiл похибки у ви-
значеннi повної енергiї (ккал/моль), де 𝐸true – референтнi
значення повної енергiї (ккал/моль), 𝐸predicted – передба-
чення моделi (б)

Результати обчислення енергiї
мiжмолекулярної взаємодiї (ккал/моль)
для пар основ AТ i GC за допомогою
створеної МН-моделi й iнших методiв

Метод Пара AT Пара GC

Референтне значення [34] 12,4 25,4
Створена модель 14,8 30,5
ANI 10,7 17,2
GFN2-xTB 16,1 29,2

моделей. Зокрема, було розглянуто передбачення
енергiї мiжмолекулярної взаємодiї – величини, яка
не була включена до тренувальних даних. Таке за-
стосування також вiдповiдає бiльш практичному
випадку, коли ключову роль вiдiграють не абсо-
лютнi значення енергiї системи, а рiзницi енергiй
при змiнi конфiгурацiї системи.

5.2. Застосування моделей
до оцiнки енергiй взаємодiї в парах
нуклеотидних основ ДНК

Енергiя взаємодiї мiж парами основ дезоксирибо-
нуклеїнової кислоти (ДНК), – аденiну (А) й ти-

мiну (Т), гуанiну (G) й цитозину (C), – є важли-
вою характеристикою, що впливає на мiцнiсть спа-
рювання мiж її полiмерними ланцюгами. Цi енер-
гетичнi характеристики є важливими для розумi-
ння термодинамiчних властивостей макромолеку-
ли ДНК, її температури плавлення, здатностi до
утворення стабiльних вторинних структур, а та-
кож механiзмiв розриву або пошкодження ланцю-
гiв в умовах рiзних фiзичних i хiмiчних впливiв.
Крiм того, оцiнка енергiї взаємодiї як приклад за-
стосування певної моделi потенцiалу мiжатомної
взаємодiї є важливою для побудови точних моде-
лей молекулярної динамiки для бiотехнологiчних
застосувань.

У парi аденiн–тимiн формуються два сильнi во-
дневi зв’язки, тодi як у парi гуанiн–цитозин –три,
що робить пару G–C загалом стабiльнiшою за A–
T пару. Для пари A–T енергiя взаємодiї в газо-
вiй фазi зазвичай оцiнюється на рiвнi приблизно
12,4 ккал/моль, тодi як для пари G–C вона складає
близько 25,4 ккал/моль [34]. Значення енергiї вза-
ємодiї можуть варiюватися залежно вiд обраного
методу квантово-хiмiчних обчислень i конкретних
умов моделювання.

Енергiю взаємодiї двох молекул iз використан-
ням розроблених моделей знаходили як

𝐸int = (𝐸mol 1 + 𝐸mol 2)− 𝐸complex, (25)

де 𝐸int – енергiя мiжмолекулярної взаємодiї,
𝐸complex – енергiя повної системи (комплексу) iз
двох молекул, 𝐸mol 1 i 𝐸mol 2 – енергiї iзольова-
них молекул з рiвноважною геометрiєю. Оскiль-
ки для тренування МН-моделей використовувався
набiр молекул QMugs, рiвноважнi геометрiї яких
були знайденi напiвемпiричним квантово-хiмiчним
методом GFN2-xTB [35], цей самий метод було ви-
користано для знаходження геометрiй молекуляр-
ного комплексу i його складових, з якими в рам-
ках створених МН-моделей обчислювалися енергiї
𝐸complex, 𝐸mol 1 i 𝐸mol 2 у (25).

Для порiвняння з iншими методами моделюва-
ння мiжмолекулярної взаємодiї, енергiї 𝐸int для
пар A–T i G–C також були знайденi за допомогою
нейронної мережi TorchANI i напiвемпiричного ме-
тоду GFN2-xTB. Отриманi результати наведено у
таблицi.

Отриманi значення показують, що створена МН-
модель демонструє для енергiї взаємодiї результа-
ти, спiвставнi з iншими методами й досить близькi
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до референтних значень: у випадку пар нуклео-
тидних основ ДНК аденiн–тимiн i гуанiн–цитозин
вiдхилення вiд вiдомих значень становлять вiдпо-
вiдно 2,4 та 5,1 ккал/моль.

5.3. Прогнозування енергiї взаємодiї
молекул у нековалентно-зв’язаних
комплексах
Для повнiшої оцiнки точностi створеної МН-
моделi доцiльно протестувати її на ширшому набо-
рi молекул i отримати статистично бiльш обґрун-
товану її характеристику для передбачення енер-
гiй взаємодiї молекул. З цiєю метою було викори-
стано набiр даних GMTKN55 [36], а саме – йо-
го пiднабiр S66 [37], який мiстить 66 хiмiчно ре-
презентативних димерiв, утворених нековалентно
зв’язаними молекулами. Енергiї взаємодiї в цьому
наборi варiюються вiд 2,82 до 19,49 ккал/моль iз
середнiм значенням 5,47 ккал/моль.

У цiй роботi з набору S66 було використано ли-
ше геометрiї димерiв, якi для подальшого аналi-
зу було дооптимiзовано методом GFN2-xTB. Пi-
сля цього, енергiї взаємодiї молекул у комплексах
обчислювалися методом DFT iз використанням
обмiнно-кореляцiйного функцiонала 𝜔B97X-D [38]
i базисного набору def2-SVP з урахуванням ефекту
перекриття базисних функцiй (Basis Set Superposi-
tion Error, BSSE [39]), який оцiнювався та ком-
пенсувався за допомогою процедури counterpoise
correction, реалiзованої в програмi Psi4.

Хоча в оригiнальнiй роботi [37] енергiї вза-
ємодiї були отриманi високоточним методом
CCSD(T)/CBS [40], який вважається еталонним у
квантово-хiмiчних розрахунках, застосований рi-
зновид 𝜔B97X-D/def2-SVP методу DFT дав мо-
жливiсть отримати результати, близькi до рефе-
рентних. Вiдповiдне порiвняння енергiй представ-
лено на рис. 8. Важливо, що цей самий рiзновид
методу DFT використовувався i для обчислення
повної енергiї молекул при створеннi тренуваль-
ного набору для нейронних мереж. Така вiдповiд-
нiсть свiдчить про доцiльнiсть i коректнiсть вибо-
ру даного методу для нашого дослiдження.

Одержанi пiд час застосування розробленої МН-
моделi результати для енергiї мiжмолекулярної
взаємодiї в розглянутих комплексах наведено на
рис. 9. Iз них можна зробити висновок, що ство-
рена модель здатна прогнозувати енергiї взаємо-
дiї, що вiдповiдають референтним значенням iз

Рис. 8. Порiвняння енергiй
взаємодiї молекул 𝐸int_bsse,
знайденої методом DFT
(𝜔B97X-D/def2-SVP), зi зна-
ченнями 𝐸int_reference з
оригiнальної роботи [37]

Рис. 9. Порiвняння референ-
тних значень 𝐸int_bsse_true
енергiй взаємодiї молекул
у комплексах набору S66
з вiдповiдними енергiями
𝐸int_predicted, передбачени-
ми створеною моделлю (а),
методами GFN2-xTB (б) та
ANI (в)

середньоквадратничною похибкою 1,7 ккал/моль.
Тим самим, для задачi визначення енергiї взаємо-
дiї молекул створена модель демонструє коректнi
результати незважаючи на те, що енергiя взаємо-
дiї не була основною цiльовою метрикою пiд час її
тренування.

5.4. Прогнозування вiдносних
енергiй конформерiв

Варiативнiсть просторового розташування атомiв
у бiомолекулах, таких як бiлки, нуклеїновi кислоти
або лiганди, з незмiнним графом хiмiчних зв’яз-
кiв визначається конформацiєю молекул. Завдя-
ки “гнучкостi” своєї структури, бiомолекули мо-
жуть набувати рiзних конформацiй через обер-
тання груп атомiв навколо одинарних 𝜎-зв’язкiв.
Конформацiйна рiзноманiтнiсть суттєво впливає
на функцiональнi властивостi молекул: можли-
вiсть взаємодiї з iншими молекулами й каталi-
тичну активнiсть [41]. Зокрема, альфа-спiраль i
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Рис. 10. Порiвняння рефе-
рентних значень 𝐸true вiд-
носних енергiй конформерiв
зi значеннями 𝐸predicted, пе-
редбаченими створеною МH-
моделлю (а), методами
GFN2-xTB (б) та ANI (в)

Рис. 11. Розподiли параметрiв мiжатомного потенцiалу
Леннард-Джонса, оцiнених на основi передбачень створе-
ної МН-моделi: характерної вiдстанi мiнiмуму 𝜎 (а); глиби-
ни потенцiальної ями 𝜀 (б)

Рис. 12. Розподiл передбачених зарядiв для молекул як
цiлого (а) i зарядiв для окремих атомiв (б)

бета-листи бiлкiв є рiзними способами згортан-
ня одного й того самого полiпептидного ланцю-
га. Аналiзуючи експериментальнi данi оберталь-
ної спектроскопiї [42], а також спектри поглинання
та комбiнацiйного розсiяння [43], важливо врахо-
вувати iснування багатьох конформерiв у складi
зразка, адже пiд час вимiрювання в газовiй фа-
зi внесок у загальний спектр даватимуть усi при-
сутнi конформери. Водночас, iнтенсивнiсть внеску
рiзних конформерiв буде пропорцiйною ймовiрно-
стi їхнього iснування в конкретних термодинамi-

чних умовах. Ця ймовiрнiсть визначається вiдно-
сною енергiєю кожного конформера згiдно з розпо-
дiлом Гiббса. Iз цим пов’язана практична важли-
вiсть методiв оцiнювання вiдносних енергiй кон-
формерiв молекул.

Для аналiзу застосовностi розробленої МН-
моделi для такої задачi, з набору даних PC9 [44]
було вiдiбрано пiдвибiрку молекул, що мiстять 7–9
атомiв (не рахуючи атомiв H). Загалом було взято
117 молекул, для кожної з яких за допомогою про-
грами CREST [45] було виконано пошук можли-
вих конформацiй. У сумi отримано 4253 конфор-
мерiв. Далi геометрiї молекул були дооптимiзованi
за допомогою методу GFN2-xTB. Пiсля дооптимi-
зацiї методом DFT 𝜔B97X-D/def2-SVP за допомо-
гою програми Psi4 були розрахованi вiдноснi енер-
гiї конформерiв як рiзниця мiж енергiєю цiєї кон-
формацiї молекули та енергiєю її конформера iз
найменшою енергiєю.

Для порiвняльного аналiзу коректностi передба-
чень створеної МН-моделi знайдено вiдноснi енер-
гiї, отриманi методом GFN2-xTB, а також за до-
помогою нейронної мережi ANI. Iз наведених на
рис. 10 результатiв такого аналiзу випливає, що
створена модель показує хорошу кореляцiю в за-
дачi визначення вiдносних енергiй конформерiв iз
RMSE = 1,4 ккал/моль. Оскiльки всi конформери
однiєї молекули мають однаковий граф i, вiдпо-
вiдно, тi самi параметри силового поля, то такий
тест додатково перевiряє коректнiсть самих аналi-
тичних формул, якi поєднують мiжатомнi вiдста-
нi з параметрами силового поля для обчислення
енергiї системи.

5.5. Аналiз фiзичного
змiсту параметрiв створеного
мiжатомного потенцiалу
У створеному потенцiалi (21)–(23) функцiональ-
на форма доданкiв (21), що моделюють далеко-
дiйнi взаємодiї, вiдповiдає електростатичнiй вза-
ємодiї та потенцiалу Леннард-Джонса 𝑉 (𝑟) =

= 4𝜀
[︁(︀

𝜎
𝑟

)︀12 − (︀𝜎𝑟)︀6]︁. Однак, її вибiр автоматично не
гарантує вiдповiднiсть цих доданкiв вказаним фi-
зичним механiзмам мiжатомної взаємодiї, адже в
процесi тренування МН-моделей можливi ефекти
компенсацiї похибок мiж рiзними доданками. Щоб
перевiрити фiзичну коректнiсть отриманих пара-
метрiв у цих доданках окремо, було проведено
їхнiй додатковий аналiз.
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Потенцiал Леннард-Джонса визначається двома
величинами – 𝜎, що вiдповiдає вiдстанi, на якiй по-
тенцiал набуває мiнiмального значення, та 𝜀, що
характеризує глибину потенцiальної ями. Цi пара-
метри можна обчислити на основi отриманих кое-
фiцiєнтiв моделi (23) за такими формулами:

𝜎 =
𝐶0

𝐶1
, 𝜀 =

𝐶2
0

4𝐶1
. (26)

Побудованi розподiли одержаних у такий спосiб
значень 𝜎 i 𝜀 показано на рис. 11.

Iз одержаних розподiлiв видно, що за порядком
величини, типовi значення 𝜎 i 𝜀 є зiставними з
вiдповiдними параметрами, використовуваними в
класичних силових полях, зокрема GROMOS [46],
у якому типовi значення 𝜎 становлять близько 3 Å,
а 𝜀 – приблизно 0,13 ккал/моль. Це пiдтверджує
фiзичну обґрунтованiсть запропонованого пiдходу,
використаного для тренування мережi feats_net.

На рис. 12 для вибiрки, яка нараховує 1000 еле-
ктронейтральних молекул з валiдацiйного набору
даних наведено розподiл їхнiх загальних зарядiв,
знайдених пiдсумовуванням 𝑄𝑖 iз (17), передбаче-
них мережею charge_net як зарядiв окремих ато-
мiв у кожнiй з молекул. Хоча процес тренуван-
ня мережi не накладав на 𝑄𝑖 жодних спецiальних
обмежень, окрiм як застосування цих величин у
доданку, що вiдповiдає закону Кулона, одержанi
результати свiдчать, що значення загального заря-
ду молекул мiстяться переважно в межах ±0,25𝑒,
що є допустимим для електронейтральних моле-
кул. Таким чином, передбаченi значення зарядiв
атомiв не є довiльними, а узгодженi мiж собою
вiдповiдно до структурної формули молекули. Су-
марний заряд молекули 0,13𝑒 (де 𝑒 – заряд еле-
ктрона), рис. 12, а, а атома 0,073𝑒, рис. 12, б, спiв-
падає за порядком величини з дробовими заряда-
ми, якi використовують для атомiв в iнших мiжа-
томних потенцiалах.

6. Висновки

Таким чином, запропоновано й реалiзовано дво-
етапний пiдхiд до тренування нейронних мереж
для вiдтворення залежностi енергiї бiомолекул
вiд їхньої просторової структури й квантово-
механiчних дескрипторiв. Продемонстровано, що
за структурною формулою та складовими кiнети-
чної енергiї електронiв молекули, знайденими ме-
тодами теорiї функцiонала густини й локалiзова-

ними на атомах i парах атомiв, можливо знайти
вектори ознак, якi є аналогiчними до типiв атомiв
у класичних силових полях методу молекулярної
динамiки. Для цього створено графову нейромере-
жеву модель для обчислення таких векторiв ознак
для усiх атомiв довiльної електронейтральної мо-
лекули, що складається з хiмiчних елементiв H,
C, N, O, F, S, Cl, Br i P. Запропоновано функцiо-
нальну форму для потенцiалу мiжатомної взаємо-
дiї, параметри якого є функцiями векторiв ознак
атомiв, знайдених графовою нейромережевою мо-
деллю. Для апроксимацiї такої функцiї створено
модель на основi повнозв’язної нейронної мережi.
Показано, що з її допомогою запропонованi потен-
цiали дають змогу в наближеннi попарної взаємо-
дiї визначати повну енергiю молекул i кiнетичну
енергiю її електронiв iз середнiм абсолютним вiд-
хиленням 2,2 ккал/моль i 6,1 ккал/моль вiдповiд-
но. Пiдтверджено можливiсть узагальнення ство-
рених моделей на молекули, якi не мiстилися в
тренувальнiй вибiрцi, а також – узагальнення на
задачi, якi виходять за межi прямого тренування.
Зокрема, пiдтверджено застосовнiсть потенцiалiв
мiжатомної взаємодiї, знайдених створеними мо-
делями на основi структурної формули молекул,
для прогнозування енергiї їхньої мiжмолекуляр-
ної взаємодiї. Для набору з 66 молекулярних ком-
плексiв S66 середньоквадратична похибка визна-
чення такої енергiї становить 1,7 ккал/моль. По-
казано, що створена двостадiйна нейромережева
модель дає змогу визначати вiдноснi енергiї кон-
формерiв бiомолекул з набору PC9 iз середньоква-
дратичною похибкою 1,4 ккал/моль. Виявлено, що
параметри мiжатомних потенцiалiв типу Леннард-
Джонса, визначенi створеними нейромережевими
моделями, за порядком величини узгоджуються
з аналогiчними параметрами класичного силово-
го поля GROMOS.
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MODEL FOR PARAMETERIZATION
OF INTERATOMIC INTERACTION POTENTIALS
BY QUANTUM-MECHANICAL DESCRIPTORS
ON THE BASIS OF A GRAPH NEURAL NETWORK

Based on graph neural networks, a machine learning model has

been developed to predict the total energy of biomolecules from

their structural formulas and quantum-mechanical descriptors

by predicting the parameters of the functions that approximate

interatomic potentials. The applicability of the created model

for predicting the total energy of biomolecules, their interac-

tion energy, and the ordering of conformers by energies has

been proven. The physical validity of the obtained parameter

values was demonstrated, which opens opportunities for fur-

ther application of the model in molecular modeling problems.
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tors, neural networks, biomolecular binding.
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