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Металлоорганические каркасные структуры – это класс перспективных пористых материалов, проводниковые (и прочие) свойства которых поддаются тонкой настройке путём изменения образующих каркас металлических центров и органических связок [1]. Неограниченная вариативность последних усложняет экспериментальный дизайн новых структур и приводит к необходимости применения такого быстродействующего предсказательного метода, как машинное обучение (Machine learning, ML). В условиях дефицита экспериментальных сведений также важна его реализация без необходимости сбора больших баз данных. Цель данной работы – обучение моделей, пригодных к прогнозированию свойств электропроводящих каркасных структур, в частности малоизученных. 

Наиболее точным методом ML в оценке свойств металлоорганических каркасов показали себя нейронные сети с графовым представлением кристаллической структуры (Crystal Graph Convolutional Neural Networks, CGCNN). С использованием базы данных QMOF [2] были обучены модели, способные количественно предсказывать ширину запрещённой зоны на основе кристаллической структуры каркаса. Для увеличения точности предсказаний применялся метод кросс-валидации. При тестировании модели точность составила 0.36 эВ для показателя СКО (R2 = 0.91). Помимо непосредственного применения моделей, возможно и их использование в качестве донорных для трансферного обучения в областях исследований, страдающих от недостатка данных. 

Метод трансфера знаний в данном случае заключается в использовании слоёв одной нейронной сети в качестве основы для другой, предназначенной для прогнозирования иной физической величины. В приведённой работе он применяется для исправления неработоспособности моделей, получаемых при прямом обучении на малом (90 структур) наборе данных. Такие модели не обладают предсказательной силой, т.к. их прогнозы почти не отличаются от среднего по тренировочному набору значения проводимости. При этом, располагая достаточно точными донорными моделями для расчёта ширины запрещённой зоны, а также корректируя входные данные путём добавления сведений о температуре и относительной влажности во время измерений, возможно достичь улучшения точности предсказаний – большая часть прогнозов проводимости оказывается значительно ближе к целевым (экспериментальным) значениям, в то время как остальные остаются на прежнем уровне. Статистически это отражается в уменьшении среднего отклонения от 1.10 до 0.78 для логарифмированной величины удельной протонной проводимости.

В результате работы сгенерирована совокупность моделей для точного предсказания ширины запрещённой зоны полупроводников и для оценки удельной проводимости протонных проводников из класса металлоорганических каркасных структур.
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