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1. Torténeti bevezeto

Alan Turing mar a vakuumcsdves szamitastechnika idején
foglalkozott a mesterséges intelligencia megvalésithatosa-
gaval. Az azota eltelt hetven évben az informatika gyokere-
sen atalakult és atalakitotta a vilagot. Erzékeltetésképp: az
1945-ben félmillio dollaros ENIAC masodpercenként 5000
miiveletre volt képes, mig egy mai asztali processzor en-
nek szdzmillidszorosara. A technologidval egyiitt az alkal-
mazasok, illetve a numerikus modszerek is ugrasszertien
fejlodtek. Nem kivételek ez alol a mesterséges intelligen-
cidhoz kapcsolodo kutatasok sem. Kezdetben, szimbolikus
megkozelitést alkalmazva szabalygyljtemények imple-
mentalasaval egyre hatékonyabb és rugalmasabb modellek
épitésére torekedtek. Ezzel parhuzamosan mar évtizedek
oOta zajlik a ,utasitdsmentes” metodika fejlesztése is, mely
nagy mennyiségl adat elemzésébdl épiti fel modelljét. Az
attoréshez sziikséges szamitasi kapacitas és elméleti finom-
hangolés a kilencvenes években érte el a kritikus szintet és
napjainkban robbant be a koztudatba személyi assziszten-
sek és onvezetd autdk formajaban.

Megfigyelhetd, hogy az utdbbi idében a szamitasos kvan-
tumkémiai kutatoi kozosség is egyre batrabban tamaszko-
dik a gépi tanulas alapt technikékra és egyre tobb ij mod-
szer, illetve alkalmazas sziiletik a hatarteriileten [1, 2]. E
gondolatébresztonek szant cikkben vazoljuk a legfontosabb
tanitasi modszerek alapgondolatat, illetve rovid izelitdt
adunk a legfrissebb ¢és legérdekesebb kémiai vonatkozasu
eredményekbdl.

2. Gépi tanulasi paradigmak

A mesterséges intelligencia azon kutatasi agat, melyben a
modellt minta adatok felhaszndldsaval, szabalyok explicit
programozasa nélkil allitja eld gépi tanulasnak (ML) ne-
vezik. A rendszer 6nalldan, a tanité adatban rejld mintak
alapjan probal altalanositani, szabalyszerliségeket keresni.
Sikeres tanitas esetén a modell nem ,,bemagolja” a valaszt,
hanem altalanosan képes helyes megoldast adni a problé-
mara. A tanitdshoz felhasznalt adatok jellegiik szerint két
tipusra bonthatok: 1) tipikus bemeneti minta adatok és azok
modellezendd, helyes ,,megoldasa” (cimke) is az adathal-
maz része 2) cimkézetlen bemeneti paraméterek halmaza.
Fontos megjegyzés, hogy a cimke eldallitasa gépi vagy
emberi eréforrast igényelhet. A tanitasi adatok tipusa és a
tanitasi feladat jellege szerint harom f6 kategoriaba sorol-
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hatok az ML modszerek, melyeket szamtalan kiilonb6zd
numerikus eljards megvalosit, koztiik statisztikabol, illetve
fizikabol ismert alapvetések.

Feliigyelt tanitas elére cimkézett adatok segitségével torté-
nik, azaz nemcsak a bemeneti minta adat, hanem a hozza
tartozo cimke is a szamitogép rendelkezésére all. A tanitas
célja a bemend objektum lehetd legpontosabb leképezése a
kimeneti informéaciora. Ilyen jellegii problémak egyik leg-
egyszeriibb megoldasi modszere a linearis regresszio.

A feliigyelet nélkiili tanitas soran a tanit6 halmaz nem tar-
talmaz cimkéket, a modszer célja éppen a rendszer belsd
strukturajanak feltérképezése barmilyen prekoncepcié nél-
kiil. A probléma felfoghaté mint dimenzioredukcios feladat.
Tipikusan hasznalt megoldasi modszerek kozé tartozik a
fékomponens-elemzeés, illetve a szingularis érték felbontas.

Nem kozvetleniil a cimkementes adatokbol, hanem a ta-
pasztalatok alapjan zajlik a megerdsitési tanulds, melynek
feladata egy célfiiggvény maximalizalasa. Ennek érdekeé-
ben a program dinamikusan, ,,kdrnyezetébdl” nyert visz-
szacsatolas révén hangolja modelljét. Tobbek kozott a
sztochasztikus Monte-Carlo modszerek is ebbe a katego-
ridba sorolhatok.

Az emlitett modszerek természetesen nem tekinthetok az
ML teljes arzenaljanak. Az elmult évtizedekben szamtalan
0j, eltéré alkalmazasi potenciallal rendelkez6 technikat ve-
zettek be. Napjainkban a gépi tanulas svajci bicskajanak a
teriiletet forradalmasité mesterséges neuralis haldé (ANN)
tekinthetd, mely a bioldgiai neuronok alapvet6 viselkedését
probalja a lehetd legegyszeriibb matematikai eszkozokkel
mimelni. Gyakorlatban egy sor kiilonbozd, adott tipust
problémakra optimalt mesterséges neuralis modellt alkot-
tak. Ezt illusztrdlja az a tény is, hogy mind a linearis reg-
resszid, mind szinguldris érték felbontds, mind a variacios
Monte-Carlo modszer tekinthetd egy-egy mesterséges neu-
ralis halo egyszertsitett hataresetének (azaz sorrendben:
zérus rejtett rétegli neuralis halonak, linedris autoencoder-
nek, megszoritott Boltzmann-gépnek).

3. Mesterséges neuralis halé

Az alabbiakban vazlatszertien dsszefoglaljuk a mesterséges
neuralis halok alapjait. Szamos kiilonboz6 tipus van, az 1.
abran a felligyelt tanulas soran jellemz6, igynevezett elore-
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csatolt ANN felépitése lathatdo mely a bemeneti adatokbol
(x vektor jeldli az dbran) azonos strukturdjii matematikai
miuveletek sorozata segitségével hatarozza meg a kimeneti
értékeket (y=y(x) vektor). A két adat réteg kozt 1évo egy
oszlopnyi miiveleti strukturat rejtett rétegnek nevezziik. A
szemléltetd abraval szemben jellemzéen nem csak egyetlen
rejtett réteggel definialjak a halot, mely esetben mély neu-
ralis halordl beszélhetiink. Fontos jellemzd, hogy kdzvetlen
miveleti 6sszekottetés csak a szomszédos rétegek kozott
valosul meg. A rétegek egy-egy elemét neuronnak hivjak,
mely egy nemlinedris fiiggvény és egy linedris mivelet
szarmazo o'/ adatokon. Azaz az [ rétegbeli j neutron miive-
lete az alabbi alakban irhato

a =L Wai’ +b). O

Az [=I] réteg bemeneti adata az x vektor, /=L réteg kimeneti
a*vektor pedig maga az ANN y(x)-re adott becslése. Az ak-
tivacios fiiggvény jellemzden hasznalt alakjai: f(z)=tanh(z),
flz)=max{0,z}, illetve a sigmoid fliggvény, f(z)=1/(1+e7). Az
alkalmazott aktivacios fliggvény non-linearitasa révén tet-
sz06leges folytonos leképezés reprezentalhaté megfeleléen
mély halo alkalmazasa esetén.

A tanités feladata az optimdlis w/; és b, paraméterek meg-
hatarozasa. A keresett paramétereket iterativ modon vari-
aljuk az optimum eléréséig. Minden iteraciot két 1épésre
bonthatunk:

1) az 1. képletnek megfeleléen meghatarozzuk az aktualis
paraméter készletre vonatkozo a“(x) értékeket az n elemi
tanul6é halmazon.

2) Egy koltségfiiggvény, pl.: C=1/2n)y ||a*(x)-y(x)||, mo-
dell paraméterek szerinti numerikus derivaltja segitségével
adunk pontosabb becslést a w'; és b’ értékekre (gradient
descent).

|
1 Informaciok elérecsatolasa

bemeneti adat rejtett réteg kimeneti adat

L -
Modellezési hibak visszaterjesztése

1. abra. Egyetlen rejtett rétegli mesterséges neuralis halo.

A sutlyok optimalizalasahoz a rendelkezésre allo adatok
jelentds részét (tréning adatok) felhasznaljak. Az itera-
ci6 soran a tanuld adatok koltsége monotonan csokkenve
a betanitott modell eljuthat egy olyan szintre, ahol mar a
tanitd adatok zajara is érzékeny. Ezt a tltanulast elkeri-
lendd a tréningre nem hasznalt tesztelési adatok hibaja ré-
vén kontrollalhatjuk az illesztett ANN modell tényleges
pontossagat.

Osszefoglalva, az ANN kiértékelése (az adatok elSrecsato-
lasa) soran a modell paraméterek rogzitett értékiiek és a be-
meneti tanito tanitott sorozatara hatarozzuk meg az illesz-
tett értékeket. Ezzel szemben, az algoritmus 2. 1épésében
a kimeneti-bemeneti adatok rogzitettek és a sulyok értékei
valtoznak a hibak visszaterjesztése révén.

Természetesen az ANN alapii modellek nem tekinthe-
ték univerzalisan alkalmazhat6 megoldasi modszernek.
Feliigyelt tanitasi feladat esetén jellemz6 kihivas a megfe-
lelé mindségti tanitashoz sziikséges adatmennyiség eldalli-
tasa. Tovabba fontos kiemelni, hogy a modszer, jellegébdl
adodoan, alapvetden interpolacio jellegti feladatok végre-
hajtasara képes. Ezekbdl kovetkezik, hogy komoly kihivas
a betanitott neuralis halot szemléletes matematikai mo-
dellként interpretalni, tovabba kevésbé megbizhatd ered-
ményt produkal extrapolacié jellegli, altalanositast igényld
kérdésekben.

4. Tovabbi feliigyelt tanitasi médszerek

A feliigyelt gépi tanitasi modelleknél két alapvetd tipus
(osztalyozas, illetve regresszid) kiilonboztethetd meg, asze-
rint, hogy a kimeneti paraméterek diszkrétek vagy foly-
tonosak (pl: kovalens kotéstipusok szerinti klasszifikacio,
illetve potencial feliilet vizsgalata).

Az tgynevezett k-legkdzelebbi szomszéd modszer model-
lalkotas nélkiil ad joslatot, feltételezve, hogy a hasonld be-
meneti mintak azonos osztalyba tartoznak. Az objektumok
hasonlosaga megfelelé metrikak segitségével szamszeri-
sithetd és a kérdéses elemre a k szomszédos tréning adat
alapjan kaphatunk megoldast. A modszer klasszifikaciora
¢és regressziora is alkalmazhato: elobbi esetben a k szom-
szédos objektum tipikus osztalya, mig regresszio esetén a
kimeneti értékiik atlaga alapjan kapunk becslést.

A Bayes-tétel alapjan szamos klasszifikacios modszert fej-
lesztettek, melyek segitségével a tanitohalmazbol megha-
tarozhato a legvaldsziniibb modell. Ezen Bayes-halozatok
a legnagyobb valosziniiség modszerét alkalmazzak a mo-
dell paraméterek becslésére a feltételes valoszintiségekre
vonatkoz6 Bayes-tétel kihaszndldsaval. A tulajdonsagok
feltételes fiiggetlensége esetén az ugynevezett naiv Bayes-
halézatok révén nagyon hatékonyan kezelheté a probléma
numerikusan: az illesztendd paraméterek szama a jellemz6
tulajdonsagok szamaval egyenes aranyban no.
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A dontési fa az Osszetett osztalyozasi problémakat egy-
szerli eldontendd kérdések sorozatara vezeti vissza. Egy
vizsgalando elem klasszifikdlasa soran a dontési fa gyoke-
rébdl kiindulva a csomopontokban feltett kérdések valaszai
alapjan szallunk le a levelekig a faban, mely meghatarozza
az objektum cimkéjét. A tanitdo adathalmazbodl rekurzivan
allithat6 el a dontési fa. Minden 1épésben egy 1j osztalyo-
zast vezetiink be, mellyel az adatok tobb diszjunkt csoport-
ra bonthatok. Az dnkényesen bevezetett osztalyozas akkor
tekinthetd hasznosnak, ha a generalt csoportok hasonlé mé-
retliek és a vizsgalt tulajdonsag szorasa az egyes csoportok-
ban kisebb mint a teljes adatmintan. A dontési fakat gyak-
ran hasznaljak egyiittesen (meta-algoritmus) a modellezés
hatékonysaganak novelésére. A dontési fa elénye, hogy a
lényegtelen paramétereket automatikusan sziiri. Ennek ko-
vetkezménye, hogy kevésbé érzékenyek az adatok zajossa-
gara, tovabba nagyméretli adathalmazokra is hatékonyan
alkalmazhatok. A modszer tovabbi eléonye a kapott modell
interpretalhatésaga, amit orvosdiagnosztikai és gazdasagi
feladatokban hasznalnak ki.

A kiilonboz6 osztalyozasi problémak sokszor nem oldhatok
meg konnyen az elemek terében hipersikok segitségével. A
kernel modszerek (mint példaul a szupport vektor gép és
a ridge regresszid) segitségével az adatokat egy magasabb
dimenzios, ugynevezett jellemzdtérbe vetitve jelentdsen ja-
vithatd a szeparalhatosag.

5. Gépi tanulas alapi modellezés a gyakorlatban

Egy-egy Gjonnan felvetett alkalmazasi probléma ML alapt
vizsgalatat jellemzéen kereszt-validacios stratégiat alkal-
mazva kezdik, azaz kiilonb6z6 tanitasi modszereket tesztel-
ve a gyakorlati tapasztalatok alapjan valasztjak ki a legjob-
ban teljesitd tanito eljarast. Tovabbi lehetdség, hogy eltérd
algoritmusok, illetve kiilonb6z6 paraméterezésii modellek
Osszességeébdl alkotnak robusztus leirast.

x tanité adat
O teszt adat

-------- tulillesztés
--—-alulillesztés
—— optimalis illesztés

X

2. dbra. Az elfogultsadg-variancia kompromisszum illusztracidja. Nagy
elfogultsag esetén a relevans kapcsolatok nem modellezhetdk: ilyen
alulillesztett modell mind a tanito és teszt adatokra nagy hibat ad. Nagy
adatokra nagy hibaval ad joslatot (mig a tanité adatokra minimalis a
hiba). Ezen esetekkel szemben optimalis modell mind a tanité és teszt
adatokra elfogadhat6 hibat ad.

Mivel az algoritmusok teljesitményének finomhangolasa
nagyon iddigényes folyamat, igy sokszor elsdsorban a tanitd
adatok mennyiségének és mindségének novelésével probal-
jék a tanitas hatékonysagat fokozni. A tanitasi modell meg-
valasztasanal fontos szempont, hogy megfelel komplexita-
su legyen, amit elfogultsag-variancia kompromisszumnak
(bias-variance tradeoff) neveznek a szakirodalomban. A
kiegyensulyozottsag kényes problémaja jol illusztralhatod
a 2. abran lathat6 adatok illesztésével: tul sok illesztendd
paraméter esetén a nyers adatokbol szarmazo zajossag 6ha-
tatlanul megjelenik a modellben, mig til kevés paraméter
nem képes visszaadni a rendszer részleteit.

A modellezés hatékonysagat sokszor javithatja kiilonb6zd
tanitasi modszerek kombinalt alkalmazasa is, mely a nyers
adatot a feliigyelet nélkiili és a feliigyelt tanulas elméletét is
felhasznalva tobb lépésben dolgozza fel.

6. Kvantumkémiai alkalmazasok

A szamitasos kvantumkémia atomi rendszerek fizikai il-
letve kémiai tulajdonsagait vizsgalja a kvantummecha-
nika elveire épitve. Ezen tdltésrendszerek kolcsonhatod
Schrodinger-egyenletiik megoldasaként adodo hullamfiigg-
vény révén irhatok le. Az egzakt megoldas komplexitasa
exponencialisan né az elektronok szamaval, igy a beveze-
tében emlitett dramai szamitastechnikai fejlodés ellenére
a jelenlegi digitalis szamitégépekkel legfeljebb tucatnyi
elektron kezelhetd egzaktul. Jelentésen nagyobb rendsze-
rek jellemzésére az elmult évtizedekben szamtalan kozelitd
modszert fejlesztettek kompromisszumot kdtve a numeri-
kus komplexitas €s a precizitas kdzott.

A szamitasos kémidban a kovetkezd években a Hohenberg—
Kohn-tételekhez foghatd forradalmi valtozasokat a robba-
nasszeriien fejlédé kvantuminformatika [3] mellett az ML
paradigmaja [2] hozhat. A kovetkezokben par példaval il-
lusztraljuk a technoldgia tipikus kémiai alkalmazasait.

6.1. Hullamfiiggvény meghatarozas

A hagyomanyos korrelaciés modszerek (pl.: perturbativ
moédszerek, konfigurdcidés kolcsonhatas kifejtés, csatolt
klaszter eljaras) az elektronrendszer hullamfiiggvényét
expliciten kifejtik a modszerek altal megengedett, trunkalt
allapottéren. Ezekkel szemben a statisztikus, igynevezett
Monte-Carlo médszerek a konfiguraciok halmazat meg-
feleléen mintavételezve a vizsgalt kvantumrendszer hul-
lamfliggvényének valdszinliségi eloszlasat adja. A teljes
energia, illetve egyéb mennyiségek (pl.: betdltési szam)
a modszerrel feltérképezett eloszlas varhatd értékeként
kaphatok. A standard variacios Monte-Carlo modszer fi-
zikailag motivalt probafiiggvény (pl.: Jastrow-fliggvény)
segitségével irja fel az closzlast, a modell paramétereit
varidlva minimalizélja a teljes energiat. A probafiiggvény
altalanositasanak tekinthetd az ugynevezett Boltzmann-
gép, mely ANN modellel (lasd 1. abra) kifejtett non-linearis
probafiiggvényt feltételezve keresi a kvantumrendszerek
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alapallapoti megoldasat [4]. Az eredetileg spin racsmodel-
lekre bevezetett mddszer kdlcsonhato elektronrendszerekre
is altalanosithatd megfeleld leképezések révén [5]. ANN és
kernel alapii modellekkel a gerjesztett energiak is hatéko-
nyan megbecsiilhetévé valnak, mely szamitas a hagyoma-
nyos kvantumkémiai modszerekkel jellemzden rendkiviil
koltséges.

6.2. Stiriiség-funkcional optimalizalas

A gépi tanulds a stiriség-funkciondl elméleti (DFT) sza-
moldsok hatékonysagat is javithatja: egyrészt az irodalmi
kicserélodési-korrelacios funkcional alakok finomithatok
a neuralis modellek tiikrében [6]. Tovabba az ANN a tel-
jes funkcional alak feltérképezésére is hasznalhaté mind
kvantumkémiai rendszerekben [7,8,9], mind szilardtestfi-
zikai racsmodellekben (pl.: Hubbard-gytrti) [10], mely a
Hohenberg—Kohn-tételek szerinti, palyamentes leirast teszi
lehetove.

6.3. Potencialfeliilet interpolalas

A gépi tanulas egyik leggyorsabban fejlddo kémiai alkal-
mazasi kore a potencialis energia feliilet (PES) [11], illet-
ve a rezgési-forgasi szinképek interpolalt leirasa. Az ANN
alapu moédszerekkel akar ab initio mindségii potencial is
generalhato [12]. Példaként kiemelhet6, hogy ANN poten-
cial felhasznalasaval sikeriilt a grafit-gyémant atalakulas
nukleacios jellegét tisztazni [13]. A gyorsan fejlédo teriilet
modszerei gyakorlati problémakban is hatékonyan alkal-
mazhatdk és nem pusztan a szamitasos kémikusok, hanem
avegyészek szélesebb korének figyelmére is szamot tarthat.

A PES gépi tanulas alapu illesztésére gyakorlatban kétféle
megkozelitést alkalmaznak: molekula és atom alapu ha-
lokat [14-17]. A molekularis ANN nagy pontossagu ered-
ményeket adhat az adott molekulara, de egyéb rendszerek
leirasdhoz a halot Gjra kell tanitani. Az atom alapt leiras
soran a R={R,R,....,R} magkoordinatakkal jellemzett mo-
lekularis rendszer teljes potencialis energiajat a felépitd ato-
mok energiajarulékai segitségével allitjak eld,

E(R):Zt E‘atom(|]ej_}ei|<r)+ Eho:szz? ta’v(R)’ (2’)

ahol az r sugart kornyezettdl fligg az R, koordinataju
atom energiaja. A vizsgalt molekula egyes atomjait kémiai
elem-specifikus halokkal jellemzik. Az ANN alapu erétér-
rel meghatarozott atomi energiakat 6sszegezve a molekula
révid tavu energiakomponense adhatdo meg. A hossza tavu
Coulomb-kolcsonhatasi effektusokat is gyakran ANN se-
gitségével hatarozzak meg. A modszerrel akar tobb ezres
atombol 4116 rendszer energidja is hatékonyan leirhat6 [11].

A koordinatatér komplexitdsa miatt rendkiviil fontos a
megfeleld mindségili és mennyiségii tanitdminta eldallitasa.
Megmutattak, hogy egyrészt a kritikus pontok figyelembe-
vételével [18], masrészt a tudatosan tervezett (pl.: struktura
alapu) mintavételezéssel [19] jelentdsen javithaté a modell
pontossaga. Az ugynevezett aktiv, illetve adaptiv tanitasi

protokollok szintén segithetik a hatékony tanitast, ilyenkor
a tanulés hatékonysagat monitorozva a megfelel6 elemekkel
iterativan boviil a mintak halmaza [20]. Az elmult évtize-
dekben neuralis halokkal és kernel ridge regresszio (KRR)
alapi modszerekkel is sikeresen illesztettek potencialokat.
A legfrissebb tanulmanyok szerint a KRR modszer ponto-
sabb leirast adhat alacsonyabb dimenzids problémak esetén
[21].

6.4. Pontosabb modell alacsony szintii informaciokbél

Az ML modszerek sajatossaga, hogy egy beparaméterezett
modell kizarolag az aktualisan betanitott tulajdonsagok
vizsgalatara alkalmas. Ezzel szemben még az egyszertibb,
kozelité elméleti leirasok is szamos kiilonb6z6 tulajdonsag
becslésére alkalmasak. A A-ML a két modszer elényeit pro-
balja egyesiteni oly modon, hogy magas ¢€s alacsony szintii
eredmények kiilonbségére tanitott modell a kis szamitasi
igényl elmélet tovabbi joslatait (pl.: entalpia, entropia, kor-
relacios energia, szabadenergia) is javithatja. E kernel ridge
regresszid alapu korrekcios modszerrel példaul a C,H,,0,
izomerjeinek kisérleti pontossagu termokémiai leirasat tud-
tak adni. A A-ML eljarassal kaphaté modell kiemelkedd
altalanositd képességét igazolja a zérus homérsékletl ato-
mizacios energidkon végzett regresszio révén javitott pon-
tossagu becslés magas hémérsékletii atomizacios entalpi-
akra. A modszer részletei €s tovabbi érdekes alkalmazasai a
[22]-es referenciaban olvashatok.

Masik megkdzelitésben magat az alacsony szintti elméletet,
azaz annak szemi-empirikus paramétereit hangoljak adap-
tivan ML technikak segitségével a pontosabb modellezés
érdekében [23].

Osszefoglalas

Figyelembe véve a kvantumkémia komplexitasat a gépi
tanulas alapt mesterséges intelligencia semmi esetre sem
fogja kivaltani a hagyomanyos kémiai numerikus modsze-
reket a kozeljovoben. Ugyanakkor a standard technikak és
az ML paradigma 6tvozése 1j modellezési lehetdségeket
teremthet. Varhato, hogy a médszerek fokozatos kiforrasa-
val a gyakorlati jelentdségti alkalmazasok kore és szama to-
vabbra is dinamikusan fog néni bizonyitva az 0j tudomany-
teriilet ,,életképességét”.

Az érdeklodok szamtalan bevezetd jellegli konyvbol [24-
27] informalodhatnak a teriilet elméleti hattérének részlete-
ir6l. Szamos ML moédszer hatékony implementéciodja szaba-
don elérhetd Python programcsomagok (pl.: Scikit-Learn,
Mlflow, PyTorch, Keras, TensorFlow) részeként [28], me-
lyek segitségével akar dsszetettebb feladatok is par sornyi
programkdddal megoldhatok. Az altalanos felhasznalasi
céla csomagokon kiviil mar kifejezetten PES illesztésekre
optimdlt kodok is szabad hozzaféréstiek (pl.. AMP [29],
ANI [30], Schnet [31], TensorMol [32], QUIP [17]) .
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Applying machine learning in computational quantum chemistry

Recently, the computational quantum chemistry community is
also relying more and more on machine learning-based tech-
niques, i.e., new methods and applications are emerging which
synthesize computational chemistry and artificial intelligence [1,
2]. In this introductory paper, we outline the basic idea of the most
important teaching methods and give a brief overview of the latest
and most interesting chemically relevant research topics.

The branch of artificial intelligence in which the model is synthe-
sized using sample data without explicit programming of rules
is called machine learning (ML). The system tries to identify
regularities based on the patterns in the training data. In case of
successful teaching, the model does not learn by rote, but it is
able to give a correct solution to the problem in general. The data
used for training can be divided into two types according to its
structure: 1) typical input sample data and their correct “solution”
to be modeled (known as label) is also part of the data set 2) a set
of unlabeled input parameters. It is important to note that the pro-
duction of the label may require machine or human resources. ML
methods can be divided into three main categories according to
the type of teaching data and the nature of the teaching task. In the
following, we briefly present the three paradigms, which are im-
plemented by a number of different numerical methods, including
the basics known from statistics and physics. Supervised learning
is based on labeled data aiming to map the input object to the
output information as accurately as possible. One of the simplest
solutions to such problems is linear regression. In unsupervised
learning, the teaching set contains no labels, the purpose of the
method is to explore the internal structure of the system with-
out any preconception. Typically used solution methods include
principal component analysis and singular value decomposition.
Reinforcement learning is aiming to maximize a cost function.
Stochastic Monte-Carlo methods, among others, fall into this
category.

The mentioned methods cannot be considered the full arsenal
of ML. Numerous new techniques with different application po-
tentials have been introduced in the recent decades, e.g, decision
trees, Bayesian methods, kernel algorithms, k-nearest neighbor
approach. Nowadays, the revolutionizing tool of machine learn-
ing is the artificial neural network (ANN) which tries to mimic
the basic behavior of biological neurons with the simplest pos-
sible mathematical tools. In practice, a number of different para-
digm-specific artificial neural models have been developed. The
basic structure of the feedforward network containing single hid-
den layer of neurons is illustrated in Fig. 1.

A generalization of standard variational Monte Carlo methods is
realized by the so-called Boltzmann machines, which search for a
ground state solution of quantum systems assuming a non-linear

ansatz expressed by the ANN model. The method originally intro-
duced for spin lattice models [4] can also be generalized to inter-
acting electron systems through appropriate mappings [S5]. ANN
and kernel ridge regression based methods also make it possible
to efficiently estimate excited-state energies, which is particularly
useful considering that such calculation is typically expensive us-
ing traditional quantum chemical methods.

ML can also improve the efficiency of density-functional theory
(DFT) calculations, i. e., literature exchange-correlation function-
al forms can be refined in light of neural models [6]. Furthermore,
ANN can be used to map the full functional form in both quantum
chemical systems [7,8,9] and solid-state physics lattice models
(e.g., Hubbard ring) [10].

Typical application of machine learning is fitting the potential
energy surface (PES) and the vibration-rotation spectra [11]. For
many molecular systems, ab initio quality potential has been gen-
erated using the neural network [12]. In practice, two approaches
are used for ANN-based fitting of PES: molecular and atom-based
networks [14-17]. Molecular ANN is able to provide high-preci-
sion results for a given molecule, but the network needs to be re-
trained to describe alternative systems. In atom-based description,
the total potential energy of a molecular system is produced from
the energy contributions of the building atoms, which are deter-
mined from the ANN for each atom and its chemical environment.

ANN methods parameterize model which is capable to describe
the actually trained properties. In contrast, even simpler approxi-
mate theoretical descriptions are suitable for estimating a number
of different properties. A-ML attempts to combine the advantages
of the two approaches in such a way that further predictions of
low-level theory can be refined using a model trained for the dif-
ference between solutions calculated by high-level and low-lev-
el methods. Among others, the A-ML method has been used to
provide an improved estimate of high-temperature atomization
enthalpies from teaching on atomization energies [22]. In anoth-
er approach, the low-level theory itself, i.e., its semi-empirical
parameters, is adaptively tuned using ML techniques to provide
more accurate model [23].

Given the complexity of quantum chemistry, machine learn-
ing-based artificial intelligence will by no means replace tra-
ditional computational chemistry methods in the near future.
However, the combination of standard techniques and the ML
paradigm can create new modeling opportunities. It is expected
that with the gradual maturation of the methods, the range and
the number of applications of practical importance will increase
dynamically. Interested readers find the details of the theoretical
background of the field in numerous introductory books [24-27].
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