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В последние годы в дизайне новых материалов получили распространение генеративные модели машинного обучения, способные предсказывать структуры соединений с заданными свойствами [1]. Однако такие модели обладают существенным недостатком: среди предсказанных соединений доля реальных существующих невелика. Поэтому актуальна проблема моделирования термодинамической стабильности соединений, которые были предсказаны генеративной моделью и для которых ещё не существует никаких экспериментальных данных. Из-за большого объёма данных не представляется возможным использовать квантовые расчёты, но можно использовать методы машинного обучения.
Мерой термодинамической стабильности вещества является энергия над выпуклой оболочкой поверхности потенциальной энергии. На оболочке лежат стабильные вещества, выше неё – нестабильные. В настоящей работе задача предсказания стабильности сведена к бинарной классификации, где 0 – стабильное соединение с нулевой энергией над оболочкой, 1 — нестабильное, с ненулевой энергией. Поскольку форма выпуклой оболочки зависит не только от свойств самого вещества, но и его окружения в химическом пространстве, классические методы машинного обучения дают низкую точность. Учесть свойства соседей можно с использованием графовых нейронных сетей [2]. Для их применения весь набор данных необходимо представить в виде графа.
В настоящей работе использовалась база данных Materials Project, содержащая более 146000 соединений, и следующее приближение для построения графа: если множество химических элементов, входящих в соединение A является подмножеством химических элементов, входящих в соединение B, то эти соединения связаны ненаправленной связью. Для векторизации соединений использовался SOAP дескриптор, размерность которого была предварительно уменьшена с помощью обратимого сжатия. Такое представление значительно уменьшает затраты времени и памяти, практически не снижая точность расчётов [3]. 
В результате расчёта на тренировочном наборе данных при помощи классических алгоритмов машинного обучения (random forest classifier) были получены значения метрик F1 = 0.52, точность = 0.81. При тестировании графовых нейронных сетей были использованы различные типы графовых слоёв. Наилучший результат удалось получить с использованием архитектуры нейронной сети с механизмом динамического внимания, полученная предсказательная модель имеет метрику F1 = 0.78 и точность = 0.92, что значительно выше чем результат, полученный с помощью классического машинного обучения.
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