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و هدفانگیزه

C      0.93211000  0.03083000 -0.07433000   
C      2.26316000  0.03083000 -0.07433000   
H      0.38637000  0.96781000 -0.11896000   
H      0.38637000 -0.90614000 -0.02971000   
H      2.80890000  0.96781000 -0.11896000   
H      2.80890000 -0.90614000 -0.02971000 

:   برای نمایش یک مولکول به مکان و نوع اتم ها نیاز داریم
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{𝑍𝐼 , 𝑹𝐼}
ML خواص مولکول 

1-M Rupp, International Journal of Quantum Chemistry 115 (16), 1058-1073

و هدفانگیزه
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Matthiasتوسطکهمروری-آموزشیمقالهازاستفادهباداریمقصدماسخنرانیایندر Ruppانرژیمقادیراستشدهنوشته
:کنیمبینیپیشآلیمولکول هایازمجموعه ایبرایراپیوندی

و هدفانگیزه
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فهرست مطالب در این سخنرانی

رگرسیون خطی
(Linear regression)

رگرسیون خطی مقید
(Linear ridge regression)

نگاشت داده ها به یک فضای ویژگی
(mapping data to a feature space)

ری
تئو

ش 
بخ

ماتریس کولنی
(Coulomb matrix )

کن
و ت

ف 
اری
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بخ
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ی

هسته ی گوسی
(Gaussian Kernel)

ول ها تخمین تشابه بین مولک

روش حل چولسکی

لی
عم

ش 
بخ

توضیح برخی از قسمت های یک 
دیبرنامه برای  پیش بینی انرژی پیون

5/48



بخش تئوری
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رگرسیون خطی
(Linear regression)

1 1{( , ),...( , )}l lS y y x x

(:(training setمجموعه ی آموزشی

from n

i X x

fromiy Y 

1 2( , ,..., )nx x xx

1

( ) ,
n

i i

i

y g w x


    x w x

را با یک تابع خطی پیش بینی می کنیمx ،yبرای یک داده جدید 
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2 2

1 1 1

( , ) ( , ) ( ( )) (( , ), )
l l l

i i i i i

i i i

g S S y g y g
  

      w x x

:را کمینه کرد(cost function)یا تابع هزینه   (loss function)می توان تابع زیان  wبرای پیدا کردن 

  y Xw
2

 
 
 
 
 
 



1

l

x

x
X

x

مولفه ای nبردار 

 (loss function)تابع زیان

:به صورت زیربا تعریف 

:تابع زیان را می توان به صورت زیر نوشت
2( , ) ( ) ( )S    w y Xw y Xw

:با مشتق گیری از تابع زیان به نتیجه زیر می رسیم

1( )w X X X y روش حل اولیه(primal solution)
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:(Kernel function)بیان مسئله با استفاده از تابع هسته  

1 2( ) ( )    w X X X y X X X X X y X

:را می توان به صورت زیر نوشت wبنابراین 

1

l

i i

i




w x

1 1 1

( ) , , , ( , )
l l l

i i i i i i

i i i

g k  
  

          x w x x x x x x x

که

(linear kernelهسته خطی یا )تابع هسته  ( , ) ,i ik   x x x x

:gو تابع 

(dual solution)روش حل دوگانه 
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رگرسیون خطی مقید
(Linear ridge regression)

2 2

1

min ( , ) min ( ( ))
l

i

i

S y g 


   i
w w

w w x‖ ‖

یک پارامتر تنظیمی استدر اینجا

1-Yaser Abu Mostafa, Learning from Data, Lecture 12 10/48



رگرسیون خطی مقید
(Linear ridge regression)

( )n    X Xw w X X I w X y

: کمینه کردن تابع زیان با قید منجر به معادله زیر می شود

1( )n  w X X I X y
1 ( )   w X y Xw X

1( )  y Xw

( )  y XX

( )l  XX I y

1( )l   G I y



G XX  یا به صورت مولفه ای, ,i j i j  G x x

1( ) , ( )ng       x w x w x y X X X I x

1

1 1

( ) , , , ( )
l l

i i i i l

i i

g    

 

          x w x x x x x y G I k ,i ik   x x

(primal solution)روش حل اولیه 

(dual solution)روش حل دوگانه  11/48



رگرسیون خطی مقید
(Linear ridge regression)

:چند نکته در مورد حل دوگانه

Gیعنی همان ماتریس تمام اطلاعات مجموعه ی آموزشی در  ضرب داخلی بین تمام جفت نقاط آنها قرار داده می شود-1

نیاز به ضرب داخلی این نقاط با نقاط مجموعه ی آموزشی هستیم xبه طور مشابه برای پیش بینی در یک نقطه ی جدید -2

.شودگفته می(Gram matrix)به ماتریس     ماتریس گرام -3
1

( ) ( , )i i

i

g k


x x x
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نگاشت داده ها به یک فضای ویژگی
(mapping data to a feature space)

: ( )n N  x x

:مثال

2 2 2 4

1 2 1 2 1 2 2 1: ( , ) ( ) ( , , , )x x x x x x x x    x x

.تبدیل یک مسئله غیرخطی به خطی: دلیل استفاده از نگاشت

(feature space)فضای ویژگی 
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نگاشت داده ها به یک فضای ویژگی
(mapping data to a feature space)

.دارای ابعاد بسیار بزرگی باشد، کار با آن پردردسر خواهد شددر صورتیکه فضای ویژگی:مشکل
استفاده از ضرب داخلی در فضای ویژگی : راه حل

هسته( تابع)استفاده از : روش

)تعریف تابع هسته , ) ( ), ( )k    x z x z

:مثال
2 2 2 3

1 2 1 2 1 2: ( , ) ( ) ( , , 2 )x x x x x x     x x

2 2 2 2

1 2 1 2 1 2 1 2( ), ( ) ( , , 2 ), ( , , 2 )x x x x z z z z    x z

2 2 2 2

1 1 2 2 1 2 1 22x z x z x x z z  

2 2

1 1 2 2( ) ,x z x z    x z

:بنابراین

2( , ) ,k   x z x z

. پس لازم نیست برای محاسبه ضرب داخلی در فضای ویژگی، عمل نگاشت را انجام داد
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نگاشت داده ها به یک فضای ویژگی
(mapping data to a feature space)

در فضای ویژگی(Gram matrix)تعریف ماتریس گرام 

( ), ( ) ( , )ij i j i jk    G x x x x

نمایش داده می شودباوگفته  می شود(  kernel matrix)در این حالت اغلب به ماتریس گرام، ماتریس هسته 

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

1 2

( , ) ( , ) ( , )

( , ) ( , ) ( , )

( , ) ( , ) ( , )

k k k

k k k

k k k

 
 
 
 
 
 



x x x x x x

x x x x x x
K

x x x x x x

:  سود برد( که برای حل مسئله های خطی است)با تشکیل ماتریس هسته می توان از روش دوگانه 

K

1( )   K I y

1

( ) ( , )i i

i

g k


x x x

محاسبه 

)  ( پیش بینی برای یک نقطه جدید 



x
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یکبخش تعاریف و تکن
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ماتریس کولنی
(Coulomb matrix )

{𝑍𝐼 , 𝑹𝐼}
ML

𝐸

؟(به منظور پیش بینی انرژی پیوند مولکولی)نمایش داده ها به صورت موثر 

ماتریس کولنی

2.40.5 i

i jij

i j

Z i j

Z Z
i j

 


 
 

M

R R‖ ‖

انرژی کل اتم آزاد با عدد اتمی  
iZ

ماتریس نسبت به چرخش و جابه جایی مختصات ناوردا است
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هسته ی گوسی
(Gaussian Kernel)

2

2
( , ) exp

2
( )k




 

x z
x z

‖ ‖

آیا این تابع را می توان بر حسب ضرب داخلی در یک فضای ویژگی نوشت؟
?

( , ) ( ), ( )k   x z x z

:، از هسته ی گوسی استفاده می کنیم(پیش بینی انرژی پیوندی مولکولی)در مسئله ی مورد بررسی 

22برای ساده کردن مسئله فرض می کنیم که  1 

2

2 2 2 2

2
0

2
exp exp( )exp( )exp(2 ) exp( )exp( )

2 !
( )

k k k

k k






       

x z x z
x z x z x z

‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖
‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖

1 2
2 22 2 2

( ) exp( ) 1, , ,..., ,...
1! 2! !

( )
k

k

k
   x x x x x‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖

گر تابع نگاشت به صورت زیر تعریف شود  (:با فضای ویژ  گی بینهایت)بنابراین ا

:در نتیجه
2

2
( , ) exp ( ), ( )

2
( )k  




    

x z
x z x z

‖ ‖
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ل ها تخمین تشابه بین مولکو

ردار تبدیل می کنیم و به این منظور ماتریس را به یک ب. تشابه در ماتریس کولنی دو مولکول می تواند معیار مناسبی از تشابه دو مولکول باشد
.فاصله اقلیدسی این بردارها را معیاری از تفاوت دو مولکول در نظر می گیرم

یممی دهانجامگونه ایبهراکاراین.می کنیممرتبهنزولیصورتبهآنردیف های(norm)برداریاندازهحسببرراکولنیماتریسابتدا
.(نرودبینازکولنیماتریستقارنتا)شودجابه جانیزاندیس هاهمانباستون ها،سطرهاجابه جاییهردرکه

1 1 1 1 2

1 2

2 1 2 2 2

H H H C H H

CH CC CH

H H H C H H

 
 
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  
 

M M M

M M M

M M M

C H1 H2H
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      H
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ج

1 2

1 1 1 1 2

2 1 2 2 2

CH CC CH

H H H C H H

H H H C H H

 
 
 
  
 

M M M

M M M

M M M

وم
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 او
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ست

ی 
جای

ابه 
ج

1 2

1 1 1 1 2

2 2 1 2 2

CC CH CH

H C H H H H

H C H H H H

 
 
 
  
 

M M M

M M M

M M M

C
 

H
1

H
2

:1مرحله 

H1 C H2

اگر دو مولکول کاملا یکسان یا بسیار شبیه به هم در داده ها وجود داشته باشد، با مرتب کردن یکسان بودن آنها در ماتریس : دلیل مرتب کردن
.در واقع با این کار ناوردایی ماتریس کولنی، نسبت به اندیس گذاری اتم ها، اعمال می شود. کولنی به راحتی قابل تشخیص است
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کول ها تخمین تشابه بین مول

مثلثیپایینماتریسیکبهماتریستبدیل
:2مرحله 

1 2

1 1 1 1 2

2 2 1 2 2

CC CH CH

H C H H H H

H C H H H H

 
 
 
  
 

M M M

M M M

M M M

1 1 1

2 2 1 2 2

CC

H C H H

H C H H H H

0 0

0

 
 
 
  
 

M

M M

M M M

:3مرحله 

برداریکبهمثلثیپایینماتریستبدیل

1 1 1

2 2 1 2 2

CC

H C H H

H C H H H H

0 0

0

 
 
 
  
 

M

M M

M M M

1CC H C(M M
1 1 2 2 1H H H C H HM M M

2 2H H )M
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ول ها تخمین تشابه بین مولک

C2H6و C2H4دسی بین دو مولکول یفاصله اقل: مثال

, ) ( , ) 4( .986dd   M M

, ) ( , ) 335.( 831d d  M M

C4SH4و C4NH5فاصله اقلیدسی بین دو مولکول : مثال
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ی تخمین تشابه بین مولکول ها با استفاده از هسته ی گوس

:با استفاده از تابع گوسی می توان  تشابه را به صورت واضح تری به صورت عددی نشان داد

2

2

( , )
( , ) 0 exp( ) 1

2

d
d




    

M M
M M

2

2

( , )
( , ) exp( ) 0

2

d
d 




   

M M
M M
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گوسیتخمین انرژی پیوندی با استفاده از هسته ی

2
est

2
1

( , )
( ) exp

2
[ ]

N
i

i

i

d
E 



 
M M

M

est ref 2 2min ( ( ) )i i

i i

E E


   i
M

1

( ) , ( , )
l

i i

i

g k


   x w x x x

( , )ij i jkG x x

1 ref( )   K I E

2 2exp[ ( , ) / (2 )]ij i jK d   M M

Kernel Ridge Regression (KRR)Kernel Ridge Regression (KRR)

M. Rupp et. al, PRL 108, 058301 (2012) 23/48



)حل )l  G I yبه روش تجزیه چولسکی

)معادله )l  G I y در واقع یک معادله خطی به صورتAx bاست

Aمحاسبه وارون -1
روش حذف گوسی-2
(LU decomposition)به ماتریس های بالا مثلثی و پایین مثلثی Aروش تجزیه -3
cholesky)روش تجزیه چولسکی -4 decomposition)

:مقایسه سرعت این روش ها
روش 4 > روش 3 > روش 2 > روش 1

:که چهار روش برای حل آن می توان در نظر گرفت
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روش حل چولسکی
شرط استفاده از روش چولسکی

باید متقارن باشدAماتریس -1
0x0xباشد  یعنی برای هر بردار ( positive definite)یک ماتریس معین مثبتAماتریس متقارن -2 Ax

Kو در نتیجه ماتریس Kمی توان نشان داد که ماتریس  I

تجزیه یک ماتریس معین مثبت
(مثلثیبالایا)مثلثیپایینماتریسیکضربصورتبهمی توانرامثبتمعینماتریسیککهدادنشانمی توان

A:نوشتترانهاده اشدر LL

روش تجزیه چولسکی

LL x bAx b

z






Lz b

L x z

پایینماتریسیکLماتریساینکهدلیلبه
مثلثیبالاماترسیکآنترانهاده یومثلثی

انجامجایگزینیبافقطدومواولمعادلهحل
.می شود
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.ماتریس معین مثبت است



انهپیش بینی در روش حل دوگ

:داده بخواهیم پیش بینی انجام دهیم می توان داده ها را به صورت ماتریسی زیر در نظر گرفتmاگر برای 

()پیش بینی برای داده های جدید 

1

( ) ( , )
l

i i

i

g k


 x x x

x

m nX

1

2

m

 
 
 

   
 
  









x

x
X

x

مولفه ایnبردار 

:را به صورت زیر تعریف کنیمLاگر ماتریس 
( , )ij i jk L x x

( )g  X L

:در نتیجه نتایج پیش بینی را می توان با استفاده از ضرب ماتریس زیر بدست آورد
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بخش عملی
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سیمای کلی برنامه 
مولکول 7102خواندن داده های 

"dsgdb7ae2.xyz"آلی از فایل 

مولکول به عنوان 1000جدا کردن 
(training set)مجموعه ی آموزشی 

برای (K)تشکیل ماتریس هسته
مجموعه ی آموزشی

)refمعادلهحل )  K I E

تخمین
2

est

2
1

( , )
( ) exp

2
[ ]

N
i

i

i

d
E 



 
M M

M

بردار تشکیل ماتریس کولنی و سپس
کولنی برای تمام مولکول ها
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5
0001 -417.031
C      1.04168000 -0.05620000 -0.07148000    1.04168200 -0.05620000 -0.07148100
H      2.15109000 -0.05620000 -0.07150000    2.13089400 -0.05620200 -0.07149600
H      0.67187000  0.17923000 -1.09059000    0.67859800  0.17494100 -1.07204400
H      0.67188000  0.70866000  0.64196000    0.67861300  0.69474600  0.62898000
H      0.67188000 -1.05649000  0.23421000    0.67861400 -1.03828500  0.22864100
8
0002 -711.117
C      0.99571000  0.01149000 -0.09922000    0.99591400  0.01151100 -0.09922100
C      2.51489000  0.01148000 -0.09922000    2.51468600  0.01146600 -0.09922600
H      0.61911000  0.74910000 -0.83887000    0.59725900  0.72987700 -0.81959600
H      0.61911000  0.28325000  0.90938000    0.59725900  0.27617000  0.88310600
H      0.61909000 -0.99785000 -0.36818000    0.59727800 -0.97153100 -0.36116700
H      2.89151000  1.02083000  0.16973000    2.91332200  0.99450900  0.16271900
H      2.89149000 -0.26027000 -1.10783000    2.91334100 -0.25319200 -1.08155300
H      2.89149000 -0.72612000  0.64042000    2.91334100 -0.70690000  0.62114800
....
....

اندیس مولکول

تعداد اتم ها 
در هر مولکول

kcal/molانرژی پیوندی مولکول بر حسب 

در هر مولکول با استفاده از میدان نیرو بر حسب آنگسترم( xyz)مختصات تعادلی اتم ها

در مختصات بهینه شده
DFT
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مولکول آلی 7102خواندن داده های 
"dsgdb7ae2.xyz"از فایل 



مولکول آلی 7102خواندن داده های 
"dsgdb7ae2.xyz"از فایل 

خوانده شوند "   dsgdb7ae2.xyz"، نوع اتم ها، انرژی اتم و تعداد اتم ها باید از فایل (مربوط به میدان نیرو)مختصات -1

سازگاریمنظوربهمنتهاکرداستفادهاستآمدهبدستDFTدرکهمختصاتازنیرومیدانازآمدهدستبهمختصاتجایبهمی توان-2
.کرداستفادهDFTمختصاتازبایدمحاسباتآخرتا

استبهتربنابراین(نداردوجود98اندیسمثلا)استنشدهانجامدرستمواقعبرخیدرگذاری هااندیس-3
.دهیمانجامابتداازخودمانراگذاریاندیس
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class Molecule:
"""
Molecule class contains following properties a 

molecule:
n:    number of atoms in the molecule
ind:  index of molecule
en:   atomization energy of the molecule
atom: type of atoms in the molecule
pos:  position (force field and DFT) of atoms in the 

molecule 
nonh: number of non-H atoms in the molecule
"""
def __init__(self,n,ind, en,atom, pos,nonh):

self.n=n
self.ind=ind
self.en=en
self.atom=atom
self.pos=pos
self.nonh=nonh

def __lt__(self, other):
return self.n < other.n

برای خوانا بودن و راحتی برنامه نویسی 
ایجاد می کنیم Moleculeیک کلاس به اسم 
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مولکول آلی 7102خواندن داده های 
"dsgdb7ae2.xyz"از فایل 



molecule=[]   # A list to save properties of each molecule
dataxyz=open("dsgdb7ae2.xyz","r")

while True:
line = dataxyz.readline()
if not line:

break
pos=[]
atom=[]
words=line.split()
if len(words)==1:

n=int(words[0])
line = dataxyz.readline()
words=line.split()
ind=int(words[0]) 
ae=float(words[1]) 
for i in range(n):

line = dataxyz.readline()
words=line.split()
atom.append(words[0])
pos.append(words[1:])

m=Molecule(n,ind,ae,atom,pos,1)
molecule.append(m)

dataxyz.close()

اسمبهلیستمتغیریکبرنامهازقسمتایندر
moleculeسپسوداده هاخواندنباومی کنیمایجاد

برایMoleculeکلاساز(instance)نمونهایجاد
.می کنیمذخیرهmoleculeلیستدرراآنمولکولهر

ایجاد نمونه از مولکول

اضافه کردن آن به لیست مولکول ها

مولکول آلی 7102خواندن داده های 
"dsgdb7ae2.xyz"از فایل 

32/48



N=len(molecule)
print("Number of molecule=", N)
#some index of molecules are not correct (for example  there is a wrong index for 89th 
molecule) 
for j in range(N):

# correct index of molecules (re-indexing)
molecule[j].ind=j

تصحیح اندیس مولکول ها

مولکول آلی 7102خواندن داده های 
"dsgdb7ae2.xyz"از فایل 
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for j in range(N):
nh=0
n=molecule[j].n
for i in range(n):

if molecule[j].atom[i]=='H':
nh=nh+1

molecule[j].nonh=molecule[j].n-nh

#backup the molecules list
molecule_backup=molecule.copy()

.که تعداد اتم های غیر از هیدروژن را نشان می دهدnhمقدار دهی به پارامتر 

مولکول آلی 7102خواندن داده های 
"dsgdb7ae2.xyz"از فایل 
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مولکول به عنوان 1000جدا کردن 
(training set)مجموعه ی آموزشی 

: مقاله را بدست می آوریم3ابتدا برای تمرین، جدول 
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مولکول به عنوان 1000جدا کردن 
(training set)مجموعه ی آموزشی 

n1=0;n2=0;n3=0;n4=0;n5=0;n6=0;n7=0
for j in range(N):

if (molecule[j].nonh) == 1:
n1=n1+1     

if (molecule[j].nonh) == 2:
n2=n2+1     

if (molecule[j].nonh) == 3:
n3=n3+1     

if (molecule[j].nonh) == 4:
n4=n4+1     

if (molecule[j].nonh) == 5:
n5=n5+1     

if (molecule[j].nonh) == 6:
n6=n6+1     

if (molecule[j].nonh) == 7:
n7=n7+1     

print("Table 3:")
print("non-H atoms", " 1","2","3"," 4"," 5","  6","  7")
print("n moulecules", n1,n2,n3,n4,n5,n6,n7)

مقاله3باز تولید جدول 
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مولکول به عنوان 1000جدا کردن 
(training set)مجموعه ی آموزشی 

3در حالتی که داده ها همگن باشند، ایده آل انتخات تصادفی از بین داده ها برای ایجاد مجموعه ی آموزشی است ولی همانطور که از جدول 
(. مولکول59برابر با )است بسیار کم است 4و کمتر از 4مشخص است تعداد مولکول هایی که  تعداد اتم های غیر  از هیدروژن آنها 

مولکول را به مجموعه آموزشی اضافه می کنیم 59بنابراین ابتدا این 

لیست اندیس مولکول های 
مجموعه ی آموزشی

تعداد مولکول هایی که تعداد 
اتم های غیر هیدروژن آنها 

.است5کمتر از 
37/48

molecule_t=[]
ind_train=[]   # a list to save index of training set

#first we select all of molecules which have 4 to 1 non-H atoms
for j in range(N):

if molecule[j].nonh <= 4: 
molecule_t.append(molecule[j])
ind_train.append(molecule[j].ind)      

#remove these molecule from the main list
k=len(molecule_t)
for j in range(k):

molecule.remove(molecule_t[j])

های مولکول هایی که تعداد اضافه کردن اندیس
است5از آنها کمتر اتم های غیر هیدروژن 

.آموزشیمولکول های مجموعه ی به لیست اندیس 



مولکول به عنوان 1000جدا کردن 
(training set)مجموعه ی آموزشی 

# sort remaining molecules by number of atoms:
molecule.sort() 
#select molecules by a step=(N-k)/(1000-k) ~8 
step=(N-k)/(1000-k)
select_list=np.round(np.arange(0,N-k,step))
select_list=select_list.astype(int)
for j in select_list:

molecule_t.append(molecule[j])
ind_train.append(molecule[j].ind)

#remove these molecule from the main list
k1=len(molecule_t)
for j in range(k,k1):

molecule.remove(molecule_t[j])

# save remaining molecules to a new list 
molecule_out=molecule.copy()

ind=list(range(N))
for j in ind_train:

ind.remove(j)
ind_predict=ind # a list of remaining molecule as the prediction set

منظم کردن مولکول های باقیمانده بر حسب تعداد اتم هایشان

با ( 59-7102)انتخاب مولکول ها باقیمانده 
stepگامی به انداره 

به (1000-7102)تشکیل یک لیست از اندیس مولکول های باقیمانده 
مودن روش منظور استفاده برای پیش بینی انرژی پیوندی و در نتیجه آز

یادگیری ماشین به کار گرفته شده 
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س تشکیل ماتریس کولنی و سپ
 هابردار کولنی برای تمام مولکول

del molecule

molecule=molecule_backup.copy()

natoms=[]
for i in range(N):
natoms.append(molecule[i].n)

nmax=max(natoms) # the maximum number of atoms in 
a molecule
del natoms
xyz=np.zeros([N,nmax,3])
Z=np.zeros([N,nmax])
CM=np.zeros([N,nmax,nmax])

آرایه برای ذخیره سازی مکان های
اتم های مولکول ها 

N :تعداد کل مولکول ها
Nmax : بیشینه تعداد اتم ها

در یک مولکول
x,y,zبرای ذخیره مولفه های : 3

آرایه برای ذخیره سازی عدد اتمی
اتم های هر مولکول

لنیآرایه برای ذخیره سازی ماتریس کو
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def atomicnumber(name):
"""
convert atom name to its atomic number
"""
if name=='H':
return 1

if name=='C':
return 6

if name=='N':
return 7

if name=='O':
return 8

if name=='S':
return 16

تبدیل نمادهای اتمی به عدد اتمی

س تشکیل ماتریس کولنی و سپ
 هابردار کولنی برای تمام مولکول
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for j in range(N):
for i in range(molecule[j].n):

Z[j,i]=atomicnumber(molecule[j].atom[i])
xyz[j,i,0]=float(molecule[j].pos[i][0])
xyz[j,i,1]=float(molecule[j].pos[i][1])
xyz[j,i,2]=float(molecule[j].pos[i][2])
#xyz[j,i,0]=float(molecule[j].pos[i][3])   #dft positions
#xyz[j,i,1]=float(molecule[j].pos[i][4])   #dft positions
#xyz[j,i,2]=float(molecule[j].pos[i][5])   #dft positions

ang2bohr=1.8897261
xyz=xyz*ang2bohr
for j in range(N):

for i in range(molecule[j].n):
for k in range(molecule[j].n):

if i==k:
CM[j,i,k]=0.5*Z[j,i]**2.4

else:
CM[j,i,k]=Z[j,i]*Z[j,k]/la.norm(xyz[j,i,:]-xyz[j,k,:])

تشکیل ماتریس کولنی

س تشکیل ماتریس کولنی و سپ
 هابردار کولنی برای تمام مولکول
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for j in range(N):
CMj=CM[j,:,:]
indexlist = np.argsort(la.norm(CMj,axis=1))
indexlist_r=indexlist[::-1]
sym_sortedCM = CMj[indexlist_r][:,indexlist_r]
CM[j,:,:]=sym_sortedCM

https://stackoverflow.com/questions/36885418/sort-symmetric-numpy-2d-array-by-function-norm

به صورت نزولی( و هم زمان مرتب کردن ستون ها برای حفظ تقارن ماتریس)مرتب کردن ماتریس کولنی براساس نرم ردیف های 

س تشکیل ماتریس کولنی و سپ
 هابردار کولنی برای تمام مولکول
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ب مرتب کردن اندیس سطرها به حس
(به صورت صعودی)اندازه نرم آنها 

 هامعکوس کردن ترتیب در اندیس

رم مرتب کردن ماتریس بر حسب ن
به صورت نزولی( سطرها)ردیف ها 

سپس ستون های ماتریس که 
سطرهای آن مرتب شده است را به 

صورت نزولی مرتب می کنیم



I=[]
J=[]
for i in range(nmax):

for j in range(i+1):
I.append(i)
J.append(j)

indices=(I,J)

CM_j=CM[0,:,:]
CM_vec=CM_j[indices]
cm_vec_size=CM_vec.size # (23+22+21+20+...+1=276 or 
nmax*(nmax+1)/2)
CM_vec=np.zeros([N,cm_vec_size])

for j in range(N):
CM_j=CM[j,:,:]
CM_vec[j,:]=CM_j[indices]

یکولنتشکیل بردار یک بعدی از روی ماتریس

س تشکیل ماتریس کولنی و سپ
 هابردار کولنی برای تمام مولکول
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CM_vec_d=np.zeros([N,N])
for j in range(N):

for k in range(j):
CM_vec_d[j,k]=la.norm(CM_vec[j,:]-CM_vec[k,:])
CM_vec_d[k,j]=CM_vec_d[j,k]

برای (K)تشکیل ماتریس هسته
مجموعه ی آموزشی

محاسبه فاصله بین بردارها برای استفاده در محاسبه ماتریس هسته
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ادامه محاسبات به عنوان تمرین
:نتایجی که باید بدست آورید

بر حسب داده های انرژی پیوندی مولکول ها ( که توسط یادگیر ماشین بدست آمده)نموادرپیش بینی شده ی انرژی پیوندی مولکول ها -1

. بدست آید17.559که باید مقداری برابر با  RMSDمحاسبه -2
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و( که در مقاله به عنوانhyperparametersشناخته می شوند ) بهینه سازی انجام شود که برای
:یک نکته

اصولا باید برای پارامترهای  
ما در اینجا فقط از نتایج بهینه شده ای. استفاده می شود( Hold-out setبه نام )این بهینه سازی از یک مجموعه ی کوچک تر 

می کنیم که در مقاله بدست آمده است استفاده 

ادامه محاسبات به عنوان تمرین
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lambda_p=2.0**(-22)  # is about 2.38418e-07 ~ 10e-6.5
sigma_p=2.0**(9.5)
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