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1 Motywacja

Systemy sprezynowe reprezentowane za pomoca grafow, ktorych
krawedzie zachowujg sie jak sprezyny harmoniczne, sa powszech-
nie wykorzystywane w modelowaniu wtasnosci obiektow makro-
skopowych jak i mikroskopowych. Sa one na przykitad stoso-
wane w modelowaniu materialow o strukturze nieuporzadkowa-
nej w materiatoznawstwie [12| oraz wlasnosci elastycznych syste-
mow fizycznych [10]. Pod wieloma wzgledami systemy sprezynowe
moga byé¢ rozpatrywane jako metody elementu skonczonego dla
czastkowych rownan rozniczkowych [8]. W systemach mikrosko-
powych, sprezyna harmoniczna symuluje oddziatywanie pomiedzy
atomami/czasteczkami znajdujacymi sie w stanie rownowagi albo
w stanie nieznacznie od niego odchylonym.

W wielu wymienionych wyzej zagadnieniach systemy sprezy-
nowe, symulowane za pomoca aplikacji komputerowych, poma-
gaja znalez¢ odpowiedZ na pytanie, jak dany obiekt zachowa sie
pod wplywem dziatajacych na niego czynnikéw zewnetrznych. Na
przyktad jak ciato state odksztalci sie lub peknie pod wpltywem
dziatania na niego sity zewnetrznej albo jak zmieni sie stan uktadu
atomoéw w wyniku podgrzania go lub schtodzenia [9].
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Celem tej rozprawy jest zastosowanie odwrotnego podejscia.
Mianowicie, naszym celem jest zbudowanie w sposob automa-
tyczny systemu, ktéory po zadziatlaniu na niego sity zewnetrznej
dzieki swoim wtasnosciom elastycznym ma sie odksztatci¢ w od-
powiedni sposob.

Stosowane przez nas podejscie do systemoéw sprezynowych mocno
nawigzuje do problemu automatycznego projektowania, poniewaz
system sprezynowy jest poddany rzeczywistym prawom fizyki i
moze by¢ wykorzystany przy tworzeniu rzeczywistych obiektow.
Wedtug naszej wiedzy jest to nowatorskie podejscie w dziedzinach
inzynieryjnych wykorzystujacych systemy sprezynowe.

Systemy sprezynowe sa rowniez wykorzystywane do badania
wlasgciwosci biatek [1, 7] w metoda Elastic Network Model (ENM).
W tej metodzie wszystkie czasteczki poruszaja si¢ ruchem har-
monicznym. W naszej metodzie ruch ten jest ttumiony i dodat-
kowo pozycje czesci wierzchotkow sa zewnetrznie kontrolowane.
W metodzie ENM dwie czasteczki sa potaczone sprezyna, gdy
odlegto$é miedzy nimi jest mniejsza niz warto$¢ parametru mo-
delu. W naszej metodzie rowniez stosujemy taka regute, gdy wy-
korzystujemy systemy sprezynowe do zakodowania w ich struk-
turze $ciezek aktywnosci biatek. Natomiast w naszym ogdlnym
modelu mozemy taczy¢ krawedziami dowolne pary wierzchotkow.
Wymagamy tylko aby system sprezynowy mial strukture grafu
sztywnego [11].

Wyniki przedstawione w rozprawie zostaly opublikowane w pra-
cach [4] oraz [5]. Inne wyniki dotyczace naszego modelu sprezy-
nowego, ale nie opisane w rozprawie, zostaty opublikowane w [6].
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2 Model

W naszym modelu system sprezyn reprezentowany jest za pomoca
nieskierowanego grafu sztywnego [11] G := (V,&) ze zbiorem
wierzchotkéw V C R? i zbiorem krawedzi/sprezyn €. 7 kazda
krawedzia e = {u,v} € &, u,v € V kojarzymy jej spoczyn-
kowa dtugos¢ fyle] i przez l|e] oznaczamy jej aktualna diugosé.
Do kazdej krawedzi e € £ jest przypisany wspotezynnik sprezy-
stosci kle] > 0 okreslajacy jej elastycznosé. Energia konfiguracji
systemu sprezyn Ty (konfiguracja Zy okresla wspolrzedne zbioru
wierzchotkéw v € V) jest dana przez wzor:

Hlav) = 5 S Kel(fl] — fole))” )

ecf

W rozprawie konstruujemy algorytm, ktory znajduje minimum
lokalne energii (1). Nasz algorytm jest oparty na dynamice spadku
gradientowego opisanej nastepujacym réwnaniem roézniczkowym z
warunkiem poczatkowym:

{ %ZZ‘V = —VH(IZ'V)

s = Ty (to)

(2)

Przez G[zY)] oznaczmy stan rownowagi, do ktérego dazy uklad
przy warunku poczatkowym zY,. Proces znajdowania G|z, nazy-
wamy relaksacjq.

W praktyce stan rownowagi znajdujemy przemieszczajac wierz-
chotki zgodnie z dziatajacymi na nie sitami. Na kazdy wierzchotek
v € V dziala sita od sprezyn przyczepionych do niego:

Fo= 3 Hel(lle] ~ fle) g 8

=u~v




W celu usuniecia niepozadanych ruchéw systemu podczas re-
laksacji, chcemy aby stan rownowagi G[z%] byl lokalnie asymp-
totycznie stabilny. Zeby to osiagnaé¢, wymagamy, aby graf G byl
sztywny. Rowniez wymagamy, aby w V istnialy co najmniej 3
wierzchotki zamrozone, ktére nie przemieszczaja sie pod wply-
wem dynamiki (2). Zbior tych wierzchotkow oznaczamy Veogen-
Zbior wierzchotkow, ktore przemieszczaja sie pod wpltywem dyna-
miki (2) nazywamy ruchomymii oznaczamy Vioyable- Wierzchotki
zamrozone Viozen dzielimy na:

1. Zbioér Ve, wierzchotkéw kontrolnych. Sa to wierzchotki, kto-
rych potozenie moze by¢ tylko zmienione w wyniku zewnetrz-
nej interwencji na system, poza procesem relaksacji. Ce-
lem ich przemieszczenia jest spowodowanie pozadanego prze-
mieszczenia wierzcholtkow V.

2. Zbior Viyeq Wierzchotkéw unieruchomionych, ktorych pozycje
nigdy nie ulegaja zmianie.

Wierzchotki ruchome Vyovaple dzielimy na:

1. Zbior Vs wierzchotkow obserwowanych, ktore pod wpltywem
przemieszczenia wierzchotkéw kontrolnych i zadziatania dy-
namiki maja przesunac sie w pozadane lokalizacje.

2. Pozostalte elementy ) stanowia zbior wierzchotkéw pomocni-
czych V..

Skoro tylko ruchome wierzchotki podlegaja dynamice (2), mo-
zemy przeksztalcié oznaczenie G[zY)] w forme G[z3, Ty, . ],
gdzie drugi czton w nawiasie oznacza ograniczenia narzucone na
sie¢. Dodatkowo poniewaz wierzchotki unieruchomione Vgyeq 58
zawsze W tej samej pozycji, ukrywamy ich lokalizacje i wyrézniamy
lokalizacje wierzchotkéw kontrolnych. To pozwala nam przeksztat-
CiE Gl i Fvpn] W forme G[7)

movable ’ movable ’ VCOH
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3 Cel

Technicznie mowiac, gtownym celem rozprawy jest stworzenie al-
gorytmu, ktory dla kazdej sprezyny nalezacej do systemu znajdzie
takie wartosci parametrow (dtugosé spoczynkowa, wspotezynnik
sprezystosci), ze po przemieszczeniu wierzchotkoéw kontrolnych na
z gory zdefiniowane pozycje i przemieszczeniu wierzchotkow rucho-
mych do stanu rownowagi zgodnie z dynamika (2), system bedzie
mial pozadane lokalizacje wierzchotkéow obserwowanych. Relacje
te opisujemy za pomoca przyktadu uczqcego B = (yl(ﬂgow yl(,jb)
gdzie gj](jc)on okresla lokalizacje, ktore mozemy narzuci¢ wierzchot-
kom kontrolnym, w rezultacie wierzchotki obserwowane pod wpty-
wem dynamiki maja sie przesuna¢ w lokalizacje oznaczone przez
konfiguracje g)(jjbs. Dopuszcza sie dowolng liczbe przyktadow ucza-
cych dla danego systemu sprezynowego (E@)Y .
W celu okreslenia jakosci dopasowania danej sieci do zbioru

przyktadow uczacych, zdefiniowana jest specjalna kwadratowa funk-

cja btedu:
® = B[(H{e], Cofe])ece] = 1 3@, (4)

gdzie:
0 = dO[(k[e], lole])ece]

Z (dlst(gT(]Z) ? G[j?/movable 7 ggc)on]v))Q’ (5>

VEVobs

1
‘ Vobs |

o) —

gdzie dist jest to odleglos¢ Euklidesowa pomi¢dzy dwoma punk-
tami, natomiast G[y_c?,movable; g](j) Ju jest to lokalizacja wierzchotka v
osiggnieta po ustawieniu wierzchotkow ruchomych w konfiguracji
:L‘%movable wierzchotkéw kontrolnych w konfiguracji y)(/) i relaksacji

systemu sprezynowego.



Aby nauczyé sie¢ zachowan mechanicznych, ktore zostaly zde-
finiowane przez przyktady uczace, wykorzystywany jest algorytm,
ktory modyfikuje fizyczne parametry sprezyn za pomoca metody
gradientu prostego, tak zeby zminimalizowaé¢ wartos¢ funkceji btedu
®(®) . Na wejsciu, algorytm dostaje sie¢ sprezynowa G := (V, )
tacznie z poczatkowa konfiguracja Zy oraz zbiorem przyktadow
uczacych B0 = (gl(fc)on,g](fgbs). Poczatkowe wartosci wspotczyn-
nika elastycznosci moga mie¢ taka samg wartos¢ dla wszystkich
sprezyn. Kazda sprezyna moze mie¢ dtugosé spoczynkows taka
jak dlugosé aktualna sprezyny fyle] = Cle], e € £.

Algorytm uczacy mechanicznych zachowan zaczyna dziatanie
od ustawienia pozycji wierzchotkéw kontrolnych zgodnie z ich lo-
kalizacja opisang w pierwszym przyktadzie uczacym y](,tzn. Nastep-
nie, znajdujemy stan rownowagi systemu, zgodnie z dynamika (2).
Zapamietujemy biezaca konfiguracje systemu, warto$ci parame-
trow sprezyn i wartosé bledu @M pod postacia zmiennej Cbgi} ore-

Aby zminimalizowa¢ ® modyfikujemy wspotczynnik spre-
zystosci kle] danej sprezyny e € &, zwickszamy jego wartosé
0 0 bedaca malym dodatnim parametrem algorytmu i przepro-
wadzamy proces relaksacji systemu. Ponownie liczymy wartoscé
funkcji btedu i na podstawie réznicy tej wartosci i zapamieta-
nego bledu @éi} ore Przyblizamy pochodng czgstkowg %‘E—[t]), ktora
rowniez zapamietujemy. Pochodne czastkowe obliczamy w analo-
giczny sposob dla wszystkich wspotezynnikow sprezystosci i diu-
gosci spoczynkowych. Kazde obliczenie dokonujemy w oparciu o
taki sam zapamietany stan (wspolezynniki sprezystosci, dtugosci
spoczynkowe) i konfiguracje sieci. Majac gradient wyliczony, mo-
zemy dokonac¢ modyfikacji parametrow dla wszystkich sprezyn za
pomoca kroku:

L. k[e]:k[e]—p-%, e€é,
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2. lole] = lole] — p- G, e €€,
gdzie p > 0 jest to wspodlezynnik dtugosci kroku. Po modyfikacji
parametréow dokonujemy relaksacji. Ponownie liczymy i zapamie-
tujemy ®1). Konfiguracja sieci otrzymana w wyniku relaksacji
jest konfiguracja poczatkowa dla kolejnego kroku algorytmu. Ana-
logicznych zmian poczawszy od zmiany konfiguracji wierzchotkow
kontrolnych 7y = = g](jc)on dokonujemy cyklicznie dla pozostatych
przyktadow uczacych. Jesli btad po wszystkich przyktadach ucza-
cych ® ma trend spadkowy powtarzamy caly proces uczenia. Za-
rowno model jak i algorytm uczenia mechanicznych zachowan zo-
staly opisane w publikacji [4].

W rozprawie przeprowadziliémy testy numeryczne w celu spraw-
dzenia czy system sprezynowy dla réznych warunkéw poczatko-
wych E?,movablc i dla takich samych lokalizacji wierzchotkéw kon-

trolnych 7y = ?jgjon zbiegnie do stanu réwnowagi, ktory osig-

gnal w trakcie treningu dla '%9° przykladu uczacego. Nasze testy
pokazalty, ze prawdopodobienstwo odtworzenia poprawnego stanu
rownowagi jest wysokie dla systemu z mata liczba wierzchotkow
pomocniczych i wysokim Srednim stopniem wierzchotka. Mozna
zwiekszy¢ odpornosé sieci na wpadanie w niewytrenowane mi-
nima poprzez zaburzanie lokalizacji wierzchotkow kontrolnych i
zrelaksowanie systemu. Taki szum nalezy doda¢ przed dokona-
niem przypisania Ty, = yS)

con

w trakcie uczenia. Dzieki temu,

gdy po dokonaniu przypisania Ty, = gjggon szukamy stanu rowno-

170 (0 y .
wagi G[Zy), yvcon], ma;)my zawsze bardzo rézne lokalizacje dla
warunku poczatkowego Ty, .

Procedura dodawania szumu w trakcie uczenia i algorytm te-
stowania odpornosci sieci na wpadanie w niewytrenowane minima

zostaly opisane w Sekcji 2.5 rozprawy. Wyniki opisanych testow
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zostaty opisane w Sekcji 4.6 rozprawy.

4 Algorytm generujacy topologie grafu ¢

Na potrzeby testow zaprojektowaliSmy stochastyczny algorytm
automatycznie budujacy sztuczny system sprezynowy o struktu-
rze grafu sztywnego. Jest on oparty na konstrukcji Henneberga,
ktora zostala opisana w Sekcji 5 w [14]|. Algorytm ten zaczyna
tworzenie systemu sprezynowego od wygenerowania grafu pelnego
o 4 wierzchotkach. Nastepnie w sposob indukcyjny dodaje nowe
wierzchotki. Kazdy nowo dodany wierzcholek przylacza do cegge
juz istniejacych najblizszych wierzcholkow (ceqqe > 3 jest to para-
metr algorytmu). Jesli w grafie jest mniej wierzchotkéw niz wynosi
warto$¢ parametru cqqqe, to nowy wierzchotek jest przytaczany do
wszystkich juz istniejacych wierzchotkow. Lokalizacja wierzchot-
kow unieruchomionych i pomocniczych losowana jest z rozktadu
jednostajnego ograniczonego przez kule, ktorej punkt centralny
jest parametrem algorytmu. Lokalizacja wierzchotkéw kontrol-
nych i obserwowanych okreslona jest przez przyktady uczace, ktore
musza by¢ podane na wejsciu algorytmu. W rozprawie opisali-
sSmy rowniez propozycje stochastycznej procedury, ktéra moze by¢
uzyta do budowy takiego zbioru przyktadéow uczacych.

Algorytm generujacy topologie grafu G zostal opisany w publi-
kacji [5] oraz w Podsekcji 2.4 w rozprawie. Procedura generujaca
zbior przyktadow uczacych opisana zostata w Sekcji B.6 dodatku
do rozprawy.



5 Wymniki

W Podsekeji 5.1 opisujemy najwazniejsze wlasnosci numeryczne
algorytmu uczacego mechanicznych zachowan. Wskazujemy tam,
ze na jakos¢ wytrenowania sieci przede wszystkim ma wpltyw na-
sycenie jej struktury sprezynami.

W Podsekcji 5.2 pokazujemy w jaki sposob wykorzystaliSmy
algorytm uczacy mechanicznych zachowan do znalezienia syste-
mow sprezynowych o strukturze i dynamice biatek. Podsumowu-
jemy tam réwniez jako$é odwzorowania rzeczywistych obiektow
biatkowych przez znalezione struktury. Nasze testy pokazaly, ze
w $ciezkach, ktore pokonuje biatko w trakcie swojej biologiczne]
aktywnodci zakodowane sg wartosci jego oddziatywan miedzycza-
steczkowych.

5.1 Algorytm uczacy mechanicznych zachowan

PrzeprowadziliSmy testy numeryczne w celu sprawdzenia jak liczba
wierzchotkéw pomocniczych i krawedzi grafu wplywa na umie-
jetnosci przystosowywania sie sieci sprezynowych do przyktadow
uczacych. W Tablicy 1 zaprezentowalismy ztozonos$¢ problemow
uzytych do testow oraz sredni btad ® osiagniety przez wytreno-
wane sieci w zaleznosci od liczby zasobow (wierzchotkéw pomoc-
niczych, krawedzi). Sieci sprezynowe uzyte do testow byty budo-
wane automatycznie za pomoca naszego algorytmu indukcyjnego
opisanego w Sekcji 4. Rowniez zbiory przyktadéw uczacych dla
kazdej sieci byly generowane w sposob losowy. Konstrukcja i ad-
aptacja sieci dla kazdego zestawu parametrow z Tablicy 1 zostata
wykonana stukrotnie.

Testy pokazaty, ze dodawanie kolejnych wierzchotkow pomoc-
niczych do pewnego stopnia dobrze wptywa na lepsze dopasowanie
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N Veonl| [Vone] rzad bledu srednki btad ® nauczonej sieci
con st @ przed |Vi|=5,| |[V«|=50, |Vi|=5,| | V|50,
uczeniem Cedge=3 | Cedge=3 | Cedge=8 | Cedge=8
5 5 4 8-10° 2139 1618 642 241
> 5 10 9-103 3539 3307 2144 1414
10 15 3 3-103 1054 873 252 123

Tablica 1: Trzy pierwsze kolumny opisuja ztozonosé zbioréw przyktadow
uczacych uzytych do testowania. Nastepna kolumna podaje S$redni rzad
btedu przed uczeniem. Cztery ostatnie kolumny zawieraja Srednie warto-
Sci osiagnietych btedéw dla wytrenowanych sieci w zaleznosci od nasycenia
sieci wierzchotkami pomocniczymi oraz krawedziami.

sie sieci do przyktadow uczacych w procesie uczenia. Aczkolwiek
kolejne wierzchotki znaczaco zwiekszaja czas potrzebny do wytre-
nowania systemu. Aby system przystosowal sie lepiej do pozada-
nych zachowari, najbardziej istotne jest nasycenie jego struktury
duza liczba krawedzi, czyli zapewnienie mu wysokiego $redniego
stopnia wierzchotka (zobacz Podsekcje 4.5 w rozprawie). Na Ry-
sunku 1 mozna zobaczy¢ jak zmniejsza sie $redni btad & dla wy-
trenowanej sieci oraz wydtuza si¢ czas uczenia wraz ze wzrostem
liczby wierzchotkéw pomocniczych oraz krawedzi (wraz ze wzro-
stem parametru cegge).

Dla naszych problemoéw testowych, systemy z odpowiednig liczba
wierzchotkéw pomocniczych oraz krawedzi (|Vi|=50, ceqge=8), po
nauczeniu osiggaly srednio 40, 9 i 30-krotnie mniejszy btad niz
przed procesem uczenia.

5.2 Uczenie zachowan bialek

Algorytm uczacy mechanicznych zachowan wykorzystaliémy do
znalezienia systemoéw sprezynowych o strukturze i dynamice bia-
lek. W tym celu struktury biatek powigzalismy ze strukturami
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Rysunek 1: Wykres @ (z lewej) oraz éredni czas symulacji (z prawej) w
zaleznosci od liczby wierzchotkéw pomocniczych. Kazdy punkt na wykresie
jest érednig wartoscig dla 100 symulacji. Sie¢ trenowana dla 4 przyktadow
uczacych (N =4, [Veon| =5, |Vobs| = 5).

sieci sprezynowych. Czasteczki danego biatka zostaly zmapowane
jeden do jednego na wierzchotki grafu. W naszych testach losowe
20% czasteczek danego biatka/wierzchotkow zdefiniowalismy jako
wierzcholki kontrolne a pozostate 80% jako wierzchotki obserwo-
wane. W tym przypadku dynamika sprezyn harmonicznych przy-
bliza interakcje pomiedzy parami czasteczek znajdujacymi sie bli-
sko siebie. Skrajne (pierwszy i ostatni) przyklady uczace zostaty
zbudowane w oparciu o rzeczywiste konformacje biatek pocho-
dzace z bazy PDB, zobacz [2]. Sa to dwie konformacje brzegowe
danego biatka przed i po wykonaniu aktywnosci biologicznej. Po-
srednie przyktady uczace zostaly wygenerowane za pomocg me-
tody GOdMD opisanej w [13].

By odwzorowaé¢ dana konformacje za pomocag wytrenowanego
systemu, nalezy ustawi¢ lokalizacje jej wierzchotkéw kontrolnych
zgodnie z jej przykladem uczacym i znalezé jej stan stabilny.
Struktury bialek wytrenowane przez nasz algorytm bardzo do-
brze przyblizaja wzorcowe przyktady uczace. W naszych testach
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sredni btad ® dla wszystkich protein wyniost 0.33A1.

Przeanalizowalismy réowniez fizyczne wlasciwosei wytrenowa-
nych konformacji. W tym celu zobrazowalismy jak zmienia sie
Srednia wartos¢ sit dziatajaca miedzy parami ich czasteczek wraz
ze wzrostem odleglosci pomiedzy tymi czasteczkami. Pokazalismy,
ze otrzymana zalezno$é jest zgodna z ksztaltem sity Lennarda-
Jonesa, ktora jest uznana za pierwowzor modelu stuzacego do ob-
razowania rzeczywistych interakcji pomiedzy czasteczkami. By
poréwnac obie funkcje, dla sity Lennarda-Jonesa znalezliSmy pa-
rametry, dla ktorych w jak najdokladniejszy sposob interpoluje
ona usrednione sity istniejace w naszych wytrenowanych sieciach
sprezynowych. W tym celu uzyliSmy algorytmu spadku gradien-
towego, ktory minimalizowal btad $redniokwadratowy pomiedzy
obiema krzywymi. Blad interpolacji wyniést 0.84A. Wykresy obu
funkcji zaprezentowane sg na Rysunku 2.

6 Podsumowanie

W naszej rozprawie zaproponowaliémy nowy parametryczny algo-
rytm uczacy systemy sprezynowe mechanicznych zachowarn. Dla
danego problemu, dla okreslonej pozycji wierzchotkéw sterujacych
procedura znajduje parametry fizyczne (dlugosci spoczynkowe,
wspoOtezynniki sprezystosei), dla ktorych dynamika sieci spowo-
duje pozadana reakcje wierzchotkéw obserwowanych. Algorytm
zostal przez nas zaimplementowany i przetestowany na réznych
zestawach przyktadow uczacych. Nasze testy pokazaly, ze znaj-
duje on dobrze przystosowane sieci sprezynowe dla konstrukeji o
wysokim Srednim stopniu wierzchotka i nie za duzej liczbie wierz-
chotkéw pomocniczych. Dodawanie wierzchotkéw pomocniczych

A - angstrem jest jednostka dtugosci rowna 1010 metra
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Rysunek 2: Srednie sily m w naszym wytrenowanym modelu sg zazna-
czone na niebiesko dla wartosci uzytych do interpolacji oraz na zielono dla
pozostatych wartosci, ktore zaklasyfikowalismy jako odstajgce. Na czerwono
zaznaczyliSmy site Lennarda-Jonesa, ktora przybliza sity obliczone w naszej
symulacji.

szybko przestaje zauwazalnie poprawiaé przystosowanie sieci do
przyktadow uczacych i wydtuza czas uczenia. Dla naszych pro-
bleméw testowych btad przed i po uczeniu zmniejszyt sie odpo-
wiednio 40, 9 i 30-krotnie. Utrzymanie wysokiego $redniego stop-
nia wierzchotka i nie za duzej liczby wierzchotkéw pomocniczych
ma dodatkowe zalety. Dzicki temu system jest bardziej odporny
na szum, ktoéry moze powodowaé nieprawidtowe przemieszczenie
wierzchotkéw obserwowanych po przesunieciu wierzchotkéw kon-
trolnych.

Model zdefiniowany w rozprawie zostal wykorzystany do znaj-
dowania sieci sprezynowych nasladujacych dynamike biatek. Na-
sze systemy sprezynowe nauczyly sie odtwarzaé sciezki, ktore po-
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konuja biatka w trakcie petnienia swoich funkcji biologicznych,
osiagajac sredni btad ® rowny 0.33A dla biatka. Zobrazowalismy
jak zmienia sie srednia wartos¢ sit dzialajaca miedzy parami cza-
steczek wraz ze wzrostem odlegtosci pomiedzy tymi czasteczkami.
Pokazalismy, ze otrzymana zaleznos¢ jest zgodna z ksztaltem sity
Lennarda-Jonesa.
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