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Введение. Металл-органические  каркасы (МОК)  — это  кристаллические  материалы, 
образующиеся через координационные связи путем соединения ионов или кластеров металла с 
органическими молекулами. Они обладают пористостью, большой площадью поверхности, 
адсорбцией.  Более  того,  изменяя  взаимодействие  металла  —  лиганда  путём  изменения 
внешних условий (температура [1], электрическое [2] и магнитное [3] поле, свет [4], давление 
[5]), а также встраивая гостевые молекулы, можно влиять на физические и химические свойства 
МОК, как механические величины (коэффициент Пуассона, модуль объёмного сжатия, модуль 
сдвига)  [6],  поверхностную  энергию,  каталитическую  активность  [7],  что  делает  МОК 
привлекательными и для индустриальных решений. Список свойств МОК не ограничивается 
написанным выше, а возможность их тонкой настройки привлекательна для решения задач 
доставки лекарств [7], детектирования и сорбции газов [8], а также в развитии компьютерных 
расчётов на памяти (in-memory computing) [9]. На данный момент было синтезировано порядка 
ста тысяч МОК [10], в то время как полное количество оценивается миллиардами соединений 
[11]. Таким образом, поиск наиболее оптимальных структур МОК для конкретного применения 
остается  актуальным  вопросом.  Поиск  новых  соединений  осуществляется  как 
экспериментально,  так  и  при  помощи  численного  моделирования  (теория  функционала 
плотности, молекулярная динамика). Однако, это полный перебор, который занимает много 
времени, ресурсов и далек от оптимального решения. Способом решения данной проблемы 
является использование искусственного интеллекта (ИИ). В данной работе проведён анализ 
методов решения проблемы прогнозирования свойств новых МОК при помощи методов ИИ. В 
этом  тезисе  представлены  наиболее  актуальные  на  данный  момент  способы  ускорения 
предсказания свойств новых МОК, а также указаны области их применения.

Основная  часть. Помощником  в  обработке  экспериментальных  баз  данных  с  МОК 
являются  языковые  модели  на  базе  ChatGPT  [12],  хотя  они  сильно  ограничены  в 
обрабатываемых  токенах.  Подобные  алгоритмы  можно  использовать  и  для  предсказания 
свойств новых соединений. Ещё одним способом выступают социальные сети [13].  В них 
заложена  возможность  предсказания  возможности  встраивания  гостевых молекул  в  новые 
соединения.  Для исследования химического пространства в  целях поиска сепарации газов 
могут подойти инструменты обратного дизайна МОК в связке с генетическим алгоритмом [14] 
или с генеративно-состязательной сетью [15]. Для предсказания энергетических характеристик 
МОК  как  ширина  запрещённой  зоны  и  уровень  Ферми  стоит  использовать  графовые 
свёрточные  нейронные  сети  [16].  В  последнее  время  их  применение  расширилось  до 
предсказания взаимодействия с газами (их хранение и поглощение, в перспективе и сепарация) 
[17].  Обобщает  методы  графовых  нейронных  сетей  message  passing  neural  network. 
Использование различных методов агрегации позволяет использовать графовые нейронные 
сети помимо уже описанных вариантов в т. ч. и для предсказания частичного заряда МОК [18].

Выводы. В данной работе был представлен анализ перспективных способов применения 
искусственного  интеллекта  для  предсказания  свойств  МОК.  Однако,  идеи  и  методы, 
изложенные в данном анализе, можно использовать для предсказания как других семейств 
материалов, так и иных свойств этих материалов.
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