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Введение

Многие научные и технологические задачи, стоящие перед обществом в XXI

веке, от медицины и здравоохранения до производства и хранения энергии,

имеют как минимум одну общую потребность – это новые материалы, способные

обеспечить возрастающие с каждым годом потребности человечества [95].

Развитие информационных технологий позволяет вывести на новый уро-

вень получение новых материалов, обладающих заданными свойствами. В ос-

нове хемоинформатики – науки на стыке химии и компьютерных наук – лежит

представление о химическом пространстве как множестве всевозможных хими-

ческих объектов, в частности, химических соединений или состоящих из них ма-

териалов [64,78]. Понятно, что из-за обширности этого множества человечество

пока прикоснулось лишь к малой его части. Одна из крупнейших молекулярных

баз данных [88] включает в себя более 166 миллиардов молекул, которые содер-

жат не более 17 тяжелых атомов. При этом количество структур маленьких

молекул, которые потенциально могут использоваться в фармакологии, оцени-

вается примерно в 1060 [107]. Поэтому исследование этого пространства может

показаться невозможным.

Молекулярное моделирование, один из разделов хемоинформатики, предла-

гает способ исследования химического пространства без осуществления реаль-

ных экспериментов, основанный на разработке теоретических и вычислитель-

ных методов для моделирования и изучения поведения молекул, от неболь-

ших систем, характерных для неорганической химии, до больших полимерных

или биологических систем. Области применения молекулярного моделирова-

ния включают вычислительную химию, разработку лекарств, вычислительную

биологию и материаловедение.

Использование методов машинного обучения в последние годы играет важ-

ную роль в развитии методов молекулярного моделирования. Одним из привле-

кательных подходов, основанных на данных, является автоматическое улучше-
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ние качества моделирования с поступлением новой информации. В контексте

науки о материалах методы машинного обучения часто используются для про-

гнозирования физико-химических свойств материалов путем построения функ-

ции, сопоставляющей «молекулярный материал», то есть измеримые свойства

молекул, со значением выбранного физического или химического свойства, та-

кого как температура кипения, плавления, стеклообразования, плотность, про-

ницаемость или биологическая активность.

Методы молекулярного моделирования обычно требуют больших вычисли-

тельных мощностей и значительного времени вычислений. Тем не менее, они

позволяют получить существенный экономический эффект, который склады-

вается из стоимости экспериментов (разработки методики синтеза вещества и

изменений его желаемых свойств), замененных вычислениями по модели и, что

зачастую более важно, экономии времени за счет ускорения описанных выше

циклов и повышения эффективности каждого цикла за счет все более точного

моделирования потенциальной пригодности материала.

Мембранное газоразделение – сравнительно новое направление промышлен-

ного разделения газовых смесей, быстро развивающееся благодаря ряду техно-

логических преимуществ по сравнению с традиционными методами разделения

газов (ректификацией, абсорбцией и адсорбцией) [20, 23, 111]. К достоинствам

мембранного газоразделения относятся низкое энергопотребление, отсутствие

фазовых переходов, малая материалоемкость, гибкость управления и модуль-

ность структуры технологических установок. Наибольшее распространение по-

лучили промышленные процессы мембранного газоразделения для выделения

азота из воздуха, удаления углекислого газа из «кислых» природных газов и

извлечение водорода из различных потоков химии и нефтепереработки.

В основе мембранного газоразделения лежит квалифицированный выбор

материала мембран и возможность приготовления мембран, которые были бы и

высокопроизводительными (то есть, пропускающими через себя большие объе-

мы газовой смеси) и селективными (то есть, обеспечивающими разделение смеси
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на компоненты с минимальными долями примесей). В подавляющем большин-

стве процессов мембранного газоразделения используются полимеры. Синтез

или выбор полимера и изучение его свойств и поведения в процессе газоразде-

ления является предметом мембранного материаловедения. Большей частью су-

ществующие процессы мембранного газоразделения основаны на использовании

мембранных материалов, созданных десятилетия назад. Благодаря активности

синтетической полимерной химии каждый год появляются все новые полиме-

ры, отличающиеся улучшенными газоразделительными (т.н., транспортными)

параметрами, и важнейшей задачей мембранного материаловедения является

поиск новых высокоэффективных полимеров для решения разнообразных за-

дач мембранной технологии. В частности, крайне важен скрининг и анализ

имеющихся данных по связи структуры и характеристик полимерных матери-

алов для направленного поиска подобных материалов и создания на их основе

новых газоразделительных мембран.

Актуальность разработки надежного теоретического метода расчета и про-

гнозирования транспортных характеристик полимерных материалов обусловле-

на, в частности, сложностями экспериментального определения этих характери-

стик. Для проведения экспериментов требуются реагенты, специальные условия

для синтеза, а также самое ценное – время ученых синтетиков. Расчетные мето-

ды квантовой химии и молекулярной динамики имеют ряд ограничений, связан-

ных с подвижностью многих макромолекул. Также критичным является время

расчета, которое часто оказывается очень велико, когда речь идет о скрининге

и переборе большого числа различных молекул. Альтернативой этим подходам

являются методы QSPR (Quantitative Structure-Property Relationship), которые

успешно применяются для прогнозирования свойств химических соединений. В

методах QSPR используются регрессионные или классификационные модели.

Регрессионные модели связывают набор независимых переменных или предик-

торов (X ) с зависимой переменной (Y ), в то время как классификационные

модели QSPR связывают переменные-предикторы с категориальным значени-
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ем переменной Y. Таким образом, в методах QSPR предикторами являются

различные структурные характеристики молекул, в то время как предсказы-

ваемой переменной является некоторое физическое или химическое свойство

данной молекулы.

В настоящей диссертации описываются развитие и результаты применения

на практике нового метода прогнозирования транспортных характеристик стек-

лообразных полимеров, т.н. «Предсказания на основе Поверхности Коротких

Полимерных Цепей» (ППКПЦ) (Short Polymer Chain Surface Based Prediction),

в основе которого лежит моделирование конформаций молекулы полимера раз-

мером порядка нескольких сотен атомов. В качестве примера применимости

приложений метода предсказываются коэффициент растворимости при беско-

нечном разбавлении S и константы равновесия закона Генри в модели двойной

сорбции 𝑘𝐷. Подход заключается в расчете площадей поверхности «обкатки»

шаровой модели молекулы с помощью алгоритма Ли-Ричардса [67] для большой

базы конформаций отдельных полимерных цепей и в построении на их основе

кривых зависимости площадей «обкатки» от радиуса «обкатки». Коэффици-

енты линейной аппроксимации полученных зависимостей или эти зависимости

целиком используются как объясняющие переменные во множественной линей-

ной регрессии или в задаче классификации. Значимые переменные и их веса в

регрессии находятся на основе экспериментальных измерений из Базы данных

физико-химических свойств полимеров Лаборатории мембранного газоразделе-

ния Института нефтехимического синтеза Российской академии наук [15].

Конформации полимерных цепей являются результатом молекулярно ме-

ханического моделирования, процедура которого реализована в среде RDKit

(Python). Разработанный метод ППКПЦ реализован на свободно распростра-

няемом ПО, максимально автоматизирован, имеет возможность распараллели-

вания на кластере и приемлемое время расчета одного полимера. Также метод

обеспечивает стабильность получаемых результатов и их воспроизводимость, и
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применим для специфических полимеров, используемых в мембранном газораз-

делении. Визуализация метода ППКПЦ представлена на рисунке 1.

С помощью разработанного метода ППКПЦ был предсказан коэффициент

растворимости газов при бесконечном разбавлении S и константа растворимо-

сти закона Генри 𝑘𝐷 модели двойной сорбции для стеклообразных полимеров.

Для 𝑆 предложено два типа регрессий: универсальная и частные регрессии по

газам. Для универсальной регрессиий коэффициент детерминации на тестовой

выборке составил 𝑅2 = 0.72, а средняя относительная ошибка 𝑀𝑃𝐸 = 104%,

что лучше чем у конкурентов на момент выполнения исследования. Частные

регрессии по газам показали более высокие результаты, например значения

средней относительной ошибки на тестовой выборке для наиболее популярных

газов, таких как 𝐶𝑂2, 𝑁2, 𝑂2, 𝐶𝐻4, 𝐻2 варьируется от 31 до 65 %.

Для полимеров из работы [14] с использованием частных газовых регрес-

сий был предсказан коэффициент растворимости S. Коэффициенты раство-

римости, предсказанные с помощью метода, сравнивались с коэффициента-

ми растворимости, рассчитанными методами MAC (modified method of atomic

contributions) [113] и BC (Bond contribution method) [96]. Ошибки методов MAC

/ BC и ППКПЦ находятся в пределах одного порядка величины (за исключе-

нием двух точек, полученных методом BC).

Несмотря на меньший объем выборки, отсутствие нормировки объясняющих

переменных на экспериментальную плотность образца, а также на отсутствие

нормализации значений 𝑘𝐷 по температуре, полученная универсальная регрес-

сия для предсказания константы закона Генри 𝑘𝐷 показала неплохой результат.

Коэффициент детерминации регрессии составил 0.81 на тестовой выборке (при

корреляции 0.9), что соответствует средней относительной ошибке предсказа-

ния 𝑘𝐷 47% на тестовой выборке.

Таким образом, разработанный метод ППКПЦ был применен для предска-

зания важнейших транспортных характеристик полимеров, используемых в га-

зоразделительных мембранах, а также было проведено сравнение результатов
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предсказания разработанного метода с методами MAC / BC, являющимися ме-

тодами групповых вкладов (см. подробнее раздел 1.3.3 ниже).

Рисунок 1 – Алгоритм метода ППКПЦ.

Актуальность темы исследования

Мембранное газоразделение является одним из быстро развивающихся на-

правлений мембранной науки и технологий. Полимерные газоразделительные

мембраны имеют широкий круг применения в различных отраслях промыш-

ленности:

• концентрирование водорода из отходящих газов каталитического рифор-

минга, сбросных газов нефтехимии, для последующего применения в
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процессах гидрирования для получения ценных химических продуктов,

очистки нефти и т. д.;

• получение азота для создания инертной среды и обеспечения пожаро-

и взрывобезопасности при хранении опасных веществ, нефтепродуктов,

сжиженных углеводородов, тушении пожаров в шахтах, обеспечении усло-

вий для длительного хранения пищевых продуктов;

• обогащение воздуха кислородом для обеспечения медицинских нужд и

технологических процессов в металлургии.

Однако большинство используемых в современных технологических процес-

сах материалов полимерных мембран разработаны в 80х годах XX века и по

своим характеристикам не в полной мере соответствуют современным задачам

мембранного газоразделения. Поэтому требуются новые материалы для созда-

ния мембран, отличающихся улучшенными транспортными характеристиками.

Проведение экспериментов и синтез кажущихся перспективными полимеров

требует больших средств и времени, поэтому большое значение имеют мате-

матические модели, способные предсказывать характеристики интересующих

нас полимеров по их структуре. Эти модели позволяют получить структур-

ную формулу полимера с оптимальным набором транспортных характеристик,

тем самым экономятся финансовые и временные ресурсы, которые были бы

затрачены на поиск, подбор и синтез полимеров с худшими характеристика-

ми. Существующие модели и методы обладают рядом недостатков, которые не

позволяют использовать их для дизайна новых материалов, что обуславлива-

ет актуальность разработки улучшенных методов предсказания транспортных

характеристик полимерных материалов.

Объектом исследования являются транспортные характеристики пори-

стых материалов на основе различных классов химических веществ.

Предметом исследования – математические модели, алгоритмы и ком-

плексы программ автоматизированного поиска перспективных мембранных ма-
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териалов на основе количественного прогнозирования транспортных характе-

ристик материалов по структурной формуле их молекул.

Цели и задачи

Целью исследования является разработка математических моделей молекул

стеклообразных полимеров и численных методов расчета характеристик моле-

кулярной поверхности их полимерных цепей для создания алгоритмов количе-

ственного прогнозирования транспортных характеристик газоразделительных

мембран на основе этих полимеров.

Для достижения поставленной цели необходимо решить следующие задачи:

1. Провести анализ существующих математических моделей стеклообразных

полимеров и методов предсказания их транспортных характеристик.

2. Разработать математические модели поверхности молекул аморфных по-

лимеров.

3. Предложить численные методы предсказания транспортных характери-

стик аморфных полимеров на основе площади поверхности их молекул.

4. Разработать комплекс программ, основанный на библиотеках с открытым

исходным кодом, позволяющий провести как моделирование от мономер-

ного звена полимера до его конформаций, так и рассчитать необходимые

переменные для предсказания характеристик полимерных газораздели-

тельных мембран.

5. Продемонстрировать эффективность разработанных методов и алгорит-

мов для задач анализа и синтеза полимерных материалов с заданными

свойствами в интересах мембранной технологии.

Область исследования

Диссертационная работа соответствует специальности 1.2.2 «Математиче-

ское моделирование, численные методы и комплексы программ (технические

науки)» по следующим пунктам:

1. Разработка новых математических методов моделирования объектов и яв-

лений;
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2. Развитие качественных и приближенных аналитических методов исследо-

вания математических моделей;

3. Реализация эффективных численных методов и алгоритмов в виде ком-

плексов проблемно-ориентированных программ для проведения вычисли-

тельного эксперимента;

4. Комплексные исследования научных и технических проблем с примене-

нием современной технологии математического моделирования и вычис-

лительного эксперимента; натурного эксперимента на основе его матема-

тической модели;

5. Разработка систем компьютерного и имитационного моделирования.

Методы исследования

В диссертационной работе применяются методы молекулярно-механического

моделирования, машинного обучения, математической статистики. Использу-

ются статистические критерии, регрессионный анализ, регрессии с пошаговым

отбором переменных, стратегии кросс-валидации, методы кластеризации. При

реализации метода ППКПЦ используется среда Python и пакеты RDKit, pandas,

multiprocessing, numpy, scipy, sklearn, statsmodels.

Научная новизна

1. На основе подхода QSPR (предсказания физико-химических свойств ве-

ществ по их структурным химическим формулам) предложен отличаю-

щийся от аналогов метод и алгоритм моделирования геометрии коротких

отрезков молекул полимерных материалов, вычисления для них числовых

геометрических индексов, а также предсказания транспортных характе-

ристик материалов методами машинного обучения и регрессионного ана-

лиза.

2. Для предсказания физико-химических (в первую очередь, транспортных)

характеристик полимеров предложено новое семейство геометрических
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молекулярных дескрипторов, основанных на анализе кривых зависимо-

сти площади доступной поверхности молекул от радиуса «обкатки».

3. Предложенный общий алгоритм предсказания транспортных характери-

стик с использованием разработанных новых геометрических индексов

впервые реализован в виде комплекса программ, автоматизирующего все

процессы моделирования транспортных характеристик от загрузки исход-

ных наборов до расчета прогнозируемых значений транспортных харак-

теристик новых полимерных материалов по их структурной формуле.

Теоретическая и практическая значимость работы

Теоретическая значимость разработанного метода состоит в том что он поз-

воляет решать задачу предсказания транспортных характеристик полимерных

материалов. В совокупности с комплексом программ, разработанным на языке

Python, он позволяет вырабатывать рекомендации по синтезу перспективных

соединений даже в условиях работы на персональном компьютере.

Практическая значимость новых алгоритмов и разработанных программных

средств продемонстрирована на задачах:

а) предсказания коэффициента растворимости (при бесконечном разбавле-

нии) легких газов в стеклообразных полимерах различных классов, ис-

пользуемых в мембранной технологии (в частности, впервые построена

универсальная регрессия, позволяющая предсказывать значение коэффи-

циента растворимости при бесконечном разбавлении большинства легких

газов в стеклообразных полимерах самых разных химических классов),

б) прогнозирования коэффициента растворимости и селективности раство-

римости новых полимеров,

в) предсказания константы Генри стеклообразных полимеров различных хи-

мических классов,

г) кластеризации полимерных материалов различных классов на основе гео-

метрии их молекул для их типизации в интересах мембранной технологии

и для исследования их физико-химических свойств.
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Основные результаты, выносимые на защиту

1. Методы математического моделирования конформаций полимерных це-

пей и их геометрических свойств;

2. Регрессионные модели, позволяющие предсказать транспортные характе-

ристики полимерных мембран;

3. Метод кластеризации конформационных структур аморфных полимеров,

позволяющий провести параллели между транспортными характеристи-

ками полимерных мембран и геометрической формой их полимерных це-

пей, а также показывающий эффективность разработанных методов и ал-

горитмов;

4. Комплекс программ, позволяющий полностью автоматизировать процесс

получения молекул полимеров большого размера, а также процесс расче-

та необходимых индексов для предсказания транспортных характеристик

полимеров.

Степень обоснованности и достоверности полученных результатов

Представленные в работе результаты решения поставленных задач явля-

ются достоверными и обоснованными, поскольку они используют корректные

статистические методы в процессе проведения вычислений, а также по при-

чине использования представительных валидационных выборок для проверки

качества полученных регрессий. Разрабатываемые алгоритмы и методы прошли

апробацию публикациями в международных журналах, а о результатах иссле-

дования доложено на нескольких конференциях. Для подтверждения работо-

способности регрессионных моделей были предсказаны характеристики еще не

синтезированных полимеров, результаты предсказания сравнивались с методом

групповых вкладов [14,96,113] , а затем и с экспериментально измеренными ха-

рактеристиками новых полимерных материалов.
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Реализация и внедрение результатов исследования

В среде Python разработан комплекс программ, основанный на библиотеках

с открытым исходным кодом, позволяющий:

• провести моделирование конформационных структур полимеров, исполь-

зуемых в мембранном газоразделении,

• рассчитать необходимые переменные для предсказания характеристик по-

лимерных газоразделительных мембран,

• построить собственные регрессии для большого набора данных,

• предсказать транспортные характеристики полимерных газоразделитель-

ных мембран на основе предложенных регрессий,

• провести кластерный анализ конформационных структур аморфных по-

лимеров на основе их геометрии для дальнейшего анализа связей между

транспортными характеристиками полимерных мембран и кластерами.

Разработанный комплекс программ прогнозирования характеристик поли-

мерных материалов использовался в ходе научных исследований Лабораторией

мембранного газоразделения ИНХС РАН для прогнозирования коэффициента

растворимости новых перспективных полимерных материалов.

Апробация результатов

По тематике диссертационной работы были сделаны доклады на следующих

российских и международных конференциях:

• 57-я научная конференция МФТИ: Радиотехника и кибернетика, 24–29

ноября 2014 года;

• XII Всероссийская школа-конференция молодых ученых УБС 2015:

Управление техническими системами и технологическими процессами,

7-11 сентября 2015 года;

• 58-я научная конференция МФТИ: Радиотехника и кибернетика, 23–28

ноября 2015 года;



17

• XIII Всероссийская научная конференция (с международным участием)

Мембраны-2016, 10-14 октября 2016 года;

• 60-я научная конференция МФТИ: Радиотехника и кибернетика, 20–25

ноября 2017 года;

• XV Всероссийская школа-конференция молодых ученых УБС 2018:

Управление техническими системами и технологическими процессами,

10-13 сентября 2018 года;

• 61-я научноя конференция МФТИ: ФРТК Секция интегрированных ки-

берсистем, 19–25 ноября 2018 года;

• XVI Всероссийская школа-конференция молодых ученых УБС 2019:

Управление техническими системами и технологическими процессами, 10-

13 сентября 2019 года;

• XIV ВСЕРОССИЙСКАЯ НАУЧНАЯ КОНФЕРЕНЦИЯ с международ-

ным участием «МЕМБРАНЫ-2019» с 21 по 25 октября 2019 года;

• 32nd International Course and Conference on the Interfaces among

Mathematics, Chemistry and Computer Sciences: Mathematics, Chemistry,

Computing (7-11 June, 2021).

Также основные положения диссертации докладывались и обсуждались на

заседаниях научных семинаров «Теория управления организационными систе-

мами» в Институте проблем управления имени В.А. Трапезникова Российской

академии наук (ИПУ РАН) и «Применение хроматографии в нефтехимии и

аналитике» Института нефтехимического синтеза им. А.В. Топчиева Россий-

ской академии наук (ИНХС РАН).

Публикации

По теме диссертации опубликовано 13 работ, среди которых 5 публикаций

в рецензируемых научных изданиях из Web of Science/Scopus [14, 43–45, 74],

в том числе, одна публикация за единоличным авторством соискателя [74], 8

публикаций в сборниках трудов и тезисов конференций [3–9,75].
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Личный вклад соискателя

Все исследования, изложенные в диссертационной работе, выполнены лично

соискателем в процессе научной деятельности. Во всех работах, выполненных в

соавторстве, автор внес значительный вклад в разработку представленных ме-

тодов и алгоритмов, а также в проведение численных экспериментов и создание

комплекса программ.

[3], [5], [7], [9], [44], [75] – разработка методов предсказания коэффициента

растворимости, создание программного комплекса, проведение численных

экспериментов.

[6], [7], [8]– разработка метода кластеризации аморфных полимеров, про-

граммная реализация расчетов, проведение численных экспериментов.

[14] – предсказание транспортных характеристик полимеров, сравнение

методов предсказания транспортных характеристик, проведение числен-

ных экспериментов.

[45] – проведение численных экспериментов.

[4] – разработка методов предсказания константы Генри, проведение чис-

ленных экспериментов.

Структура и объем работы

Диссертационная работа состоит из введения, четырех глав, заключения,

списка литературы и двух приложений. Работа изложена на 159 страницах,

содержит 8 таблиц и 31 иллюстрацию. Библиография содержит 114 наимено-

ваний.

В Главе 1 диссертации приводятся несколько подходов к предсказанию

транспортных характеристик полимеров, описывается постановка задачи ди-

зайна материалов с экстремальными транспортными характеристиками. Также

описываются методы предсказания транспортных характеристик полимерных

материалов, в том числе, методы эмпирических групповых вкладов, методов
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QSPR-моделирования, методы молекулярной динамики и механики, а также

методы Монте-Карло и машинного обучения. Приводится описание способов

представления молекул, а также перечисляются популярные силовые поля для

проведения молекулярно-механического и молекулярно динамического модели-

рования.

В Главе 2 описывается разработанный метод предсказания транспортных

характеристик аморфных полимеров на основе площади поверхности корот-

ких полимерных цепей. В разделе 2.1 приводится метод математического мо-

делирования транспортных характеристик полимеров на основе молекулярно-

механического моделирования, описываются геометрические индексы на основе

площади поверхности короткой полимерной цепи, а также излагается подход к

построению регрессионной модели для предсказания транспортных характери-

стик полимерных мембран на основе представленных геометрических индексов.

В разделе 2.2 приводятся разработанные алгоритмы предсказания транспорт-

ных характеристик полимерных мембран. Сначала подробно описан алгоритм

получения конформаций молекул полимеров, затем алгоритм вычисления гео-

метрических индексов, и после – подход к обучению регрессионных моделей.

В Главе 3 диссертации приводится описание разработанного комплекса про-

грамм для предсказания транспортных характеристик полимерных газоразде-

лительных мембран. Описываются составляющие комплекса программ: блок

интерфейсов данных, блок построения конформаций молекул, блок вычисления

геометрических индексов и параметров молекул, блок регрессионного анализа.

Затем приводятся сценарии использования комплекса программ: пользователь-

ский и исследовательский.

В Главе 4 диссертации рассказывается о применении разработанной методи-

ки для дизайна материалов с заданными свойствами. Приводится информация

о базе данных, в которой собраны более 6000 записей о взаимодействии элемен-

тов системы «газ-полимер». Дается обоснование достаточной длины цепочки и

количества генерируемых конформаций. Затем подробно описывается предска-
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зание одного из наиболее важных транспортных характеристик – коэффици-

ента растворимости S, а также процесс обучения регрессионной модели, спо-

собной предсказать значение константы Генри 𝑘𝐷. В конце главы предлагается

метод кластеризации полимеров на основе их геометрии, а также исследуются

транспортные характеристики выявленных кластеров (групп полимеров) для

выявления связей между геометрией полимерных цепочек и транспортными

характеристиками веществ.
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1 Задачи предсказания транспортных

характеристик полимерных материалов

1.1 Транспортные характеристики полимерных

материалов

Концепция растворения и диффузии, описывающая явления транспорта га-

зов через непористые мембраны, впервые была сформулирована в середине XIX

веке в работах Митчелла [76], Грэма [46] и Вроблевски [110]. Митчелл и Грэм

показали, что газы способны проникать через непористые каучуковые пленки и

связали это с процессом растворения и диффузии газов в полимерных материа-

лах. Грэм пришел к выводу, что процесс проникновения состоит из двух стадий:

сорбция газа каучуком и диффузия молекул сорбированного газа. Вроблевски

на основе экспериментов выяснил, что поток через мембрану прямо пропорци-

онален перепаду давления и обратно пропорционален толщине мембраны, то

есть:

𝑁 = 𝑃 (∆𝑝/𝑙). (1.1)

Таким образом был введен коэффициент проницаемости 𝑃 , который определяет

перенос газа как внутреннее физическое свойства пары полимер/газ.

В 1855 году Адольф Фик предложил законы, описывающие процесс диф-

фузии газов. В установившемся режиме поток газа в любой точке внутри по-

лимерной пленке, разделяющей две области, заполненные газом под разными

давлениями, определяется первым законом Фика:

𝑁 =

(︂
−𝐷𝑙𝑜𝑐

1 − 𝑤

)︂(︂
𝑑𝐶

𝑑𝑥

)︂
, (1.2)

где 𝑁 – поток газа относительно фиксированных координат, 𝐶 – концентрация

газа, 𝑥 – расстояние поперек пленки, 𝑤 – массовая доля газа в полимере, 𝐷𝑙𝑜𝑐

– коэффициент бинарной взаимной диффузии газа в полимере. В результате

интегрирования данного выражения по 𝑥 получается выражение
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𝑁 =
𝐶2 − 𝐶1

𝑙
𝐷, (1.3)

где 𝐶1 и 𝐶2 – концентрации газа на нижней и верхней стороне мембраны соот-

ветственно, 𝐷 – средний эффективный коэффициент диффузии, который опре-

деляется как:

𝐷 =
1

𝐶2 − 𝐶1

𝐶2∫︁
𝐶1

𝐷𝑙𝑜𝑐

1 − 𝑤
𝑑𝐶, (1.4)

Таким образом, выражение для проницаемости газа в полимере можно перепи-

сать в виде

𝑃 =
𝑁𝑙

𝑝2 − 𝑝1
=

(︂
𝐶2 − 𝐶1

𝑝2 − 𝑝1

)︂
𝐷. (1.5)

Если учесть, что 𝐶2 >> 𝐶1 и 𝑝2 >> 𝑝1, то проницаемость можно представить

как

𝑃 =
𝐶2

𝑝2
𝐷, (1.6)

Отношение концентрации газа, растворенного в полимере, при равновесии, к

давлению газа (или парциальным давлением в случае смесей) в смежной газо-

вой фазе называется коэффициентом растворимости и описывается формулой:

𝑆 =
𝐶

𝑝
, (1.7)

Таким образом, основное уравнение, связывающее три ключевые транспортных

характеристики, представляется уравнением:

𝑃 = 𝑆 ·𝐷 (1.8)
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Получается, что проницаемость 𝑃 зависит от коэффициента растворимо-

сти 𝑆 – термодинамической характеристики, показывающей количество моле-

кул газа, сорбированных в полимере и на нем, и коэффициента диффузии 𝐷 –

кинетической характеристики, показывающей подвижность молекул газа в про-

цессе диффузии через полимер. То есть, проницаемость, которая представляет

собой нормированный по давлению и толщине поток газа через полимерную

пленку, зависит от произведения числа молекул газа, растворенных в полиме-

ре, и скорости их миграции через полимерную матрицу.

Другой ключевой характеристикой мембранного газоразделения является

селективность. Идеальная селективность описывается формулой

𝛼𝐴𝐵 =
𝑃𝐴

𝑃𝐵
(1.9)

где 𝑃𝐴 и 𝑃𝐵 коэффициенты проницаемости газов 𝐴 и 𝐵, причем 𝑃𝐴 > 𝑃𝐵.

Селективность 𝛼𝐴𝐵 может быть представлена в виде:

𝛼𝐴𝐵 =

(︂
𝐷𝐴

𝐷𝐵

)︂(︂
𝑆𝐴

𝑆𝐵

)︂
= 𝛼𝐷

𝐴𝐵𝛼
𝑆
𝐴𝐵, (1.10)

причем анализ 𝛼𝐷
𝐴𝐵 и 𝛼𝑆

𝐴𝐵, как правило, очень полезен при разработке поли-

мерных мембран.

Согласно модели двойной сорбции [21], общее количество 𝐶 газа, растворен-

ного в объеме аморфного стеклообразного полимера в зависимости от давления

𝑝, описывается комбинацией закона Генри и сорбции ленгмюровского типа по

формуле

𝐶 = 𝑘𝐷 · 𝑝 +
𝐶

′

𝐻 · 𝑏 · 𝑝
1 + 𝑏 · 𝑝

(1.11)

где 𝑘𝐷 – константа равновесия закона Генри, 𝑏 – константа равновесия лэнг-

мюровской сорбции, 𝐶 ′

𝐻 – лэнгмюровская сорбционная емкость. Коэффициент
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растворимости при бесконечном разбавлении 𝑆 вычисляется как отношение 𝐶/𝑝

при 𝑝 → 0, то есть из изотермы сорбции, 𝑆 можно представить в виде суммы

двух слагаемых:
𝑆 = 𝑘𝐷 + 𝐶

′

𝐻 · 𝑏. (1.12)

При создании полимерных газоразделительных мембран ученые вынужде-

ны мириться с компромиссом между газопроницаемостью и селективностью,

что было показано Робсоном в 1991 году [91] с помощью диаграммы, позд-

нее получившей его имя. Диаграмма Робсона – это график, который строится

для некоторого множества полимеров и пары газов, в координатах log𝛼𝑖𝑗 от

log𝑃𝑖. «Верхняя граница» определяется зависимостью 𝑃𝑖 = 𝑘𝛼𝑛
𝑖𝑗, где 𝑃𝑖 – про-

ницаемость быстро проникающего компонента, 𝛼𝑖𝑗 (𝑃𝑖/𝑃𝑗) – фактор разделения

(идеальная селективность), 𝑘 является коэффициентом, а 𝑛 является наклоном

указанной зависимости в двойных логарифмических координатах. Ниже этой

линии на графике зависимости log𝛼𝑖𝑗 от log𝑃𝑖 находятся практически все точки

экспериментальных данных. Одной из основных целей текущих исследований

полимерных мембран является разработка мембран, превосходящих верхнюю

границу (рисунок 2) диаграммы Робсона.

Рисунок 2 – Диаграмма Робсона.
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Примеры диаграмм Робсона по различным парам газов представлены на ри-

сунке 3. В 2008 году в работе [92] эмпирическое соотношение верхней границы

для мембранного разделения газов, первоначально опубликованное в 1991 г.,

было пересмотрено с учетом множества новых данных, поэтому диаграммы

построены по Базе данных «Газоразделительные параметры стеклообразных

полимеров» с добавлением границы Робсона из работы [92]. Значения экспе-

риментальных данных для пары «газ-полимер», взятые из разных источников,

были усреднены при одинаковых заявленных условиях проведения эксперимен-

тов.
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Рисунок 3 – Диаграммы Робсона для проницаемости: (a) 𝑂2/𝑁2; (б) 𝐶𝑂2/𝐶𝐻4;

(в) 𝐻2/𝑁2; (д) 𝐻𝑒/𝐶𝐻4. Диаграммы построены согласно усредненным экспери-

ментальным данным, полученным из базы данных ИНХС.
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1.2 Постановка задачи дизайна материалов с

экстремальными транспортными характеристиками

Решение задач управления свойствами полимерных мембран требуется во

многих областях промышленности, биомедицины, хранения энергии и множе-

ства других отраслей. Важнейшая задача мембранного материаловедения – по-

иск новых высокоэффективных полимеров для решения разнообразных задач

мембранной технологии. Для мембранного газоразделения решающую роль иг-

рают транспортные характеристики полимерного материала – проницаемость

𝑃𝑖 и селективность 𝑃𝑖/𝑃𝑗 для пары разделяемых газов 𝑖 и 𝑗. Возможность хотя

бы приблизительно предсказать транспортные характеристики гипотетическо-

го полимера еще до его синтеза существенно сокращает усилия и экономит вре-

мя, позволяя отбросить заведомо неудачные варианты и сконцентрироваться

на наиболее перспективных соединениях.

Традиционно важнейшим фактором, влияющим на транспортные характе-

ристики аморфного полимера, считается его химическое строение. Химическая

природа мономерных звеньев и способы их объединения в полимерную цепь

определяют взаимное расположение цепей и геометрию свободного объема внут-

ри образца. Именно структура свободного объема полимерной матрицы опре-

деляет коэффициент проницаемости 𝑃𝑖 молекул газа 𝑖 через мембрану.

Согласно формуле (1.8), коэффициент проницаемости 𝑃 можно записать в

виде произведения коэффициента растворимости 𝑆 и коэффициента диффузии

𝐷. Коэффициент 𝑆 описывает движущую силу процесса переноса молекул газа,

коэффициент 𝐷 соответствует кинетической компоненте процесса. Во многих

случаях именно коэффициент растворимости 𝑆, а также селективность раство-

римости 𝑆𝑖/𝑆𝑖 по паре газов 𝑖 и 𝑗 определяют транспортные характеристики

и ценность полимера для мембранной технологии. Это обусловливает актуаль-

ность задачи предсказания 𝑆 для вновь создаваемых полимерных материалов.

Одной из основных задач диссертационной работы является разработка ма-



27

тематических моделей и алгоритмов предсказания свойств и поиска веществ

с заданными физико-химическими свойствами и применение их для выработ-

ки рекомендаций по синтезу перспективных соединений. Глобальную задачу,

можно разбить на две задачи – прямую и обратную.

• «Прямая» задача – определение физико-химических характеристик поли-

меров по их химическому строению.

• «Обратная» задача – компьютерный синтез полимеров с заданным ком-

плексом физико-химических свойств.

Обратная задача (задача молекулярного дизайна) – это компонент более

сложного процесса открытия новых материалов. Временной масштаб для внед-

рения новых технологий, от открытия в лаборатории до коммерческого про-

дукта, исторически составляет от 15 до 20 лет [68]. Процесс обычно включает

следующие этапы:

• создание новой или улучшенной концепции материала и моделирование

ее потенциальной пригодности;

• синтез материала;

• использование материала в устройстве или системе;

• характеризация и измерение желаемых свойств.

Этот цикл включет в себя обратную связь для повторения, улучшения и уточ-

нения будущих циклов открытий. Каждый шаг может занимать до нескольких

лет. Для решения обратной задачи необходимо научиться решать прямую за-

дачу.

Рассмотрим множество Ω допустимых молекул (например, представленных

их структурными формулами или химическими графами), каждая из которых

наделена 𝑘 + 1 релевантными физическими или химическими свойствами (на-

пример, нормальной плотностью, коэффициентом преломления, индексом удер-

живания, коэффициентом растворимости и т. д.), и пусть 𝑃𝑖(𝐺), 𝑖 = 0, ..., 𝑘, чис-
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ловое значение 𝑖-го свойства молекулы 𝐺 ∈ Ω (например, коэффициент раство-

римости). Типичной проблемой молекулярного дизайна является следующая

задача оптимизации:

𝑃0(𝐺) → min
𝐺∈Ω

(︂
max
𝐺∈Ω

)︂
(1.13)

при условиях

𝑃min
𝑖 6 𝑃𝑖(𝐺) 6 𝑃max

𝑖 , 𝑖 = 1, . . . , 𝑘. (1.14)

Когда функции 𝑃𝑖(·) известны из эксперимента лишь частично, они заменя-

ются предсказанными величинами, связывающими структуру молекулы 𝐺 ∈ Ω

с предсказанным значением 𝑃𝑖(𝐺) 𝑖-го физического или химического свойства

(𝑖 = 0, . . . , 𝑘) посредством числовых характеристик (известных как молекуляр-

ные дескрипторы), которые могут быть рассчитаны на основе молекулярной

структуры. Типичное количественное соотношение структура-свойство (QSPR)

включает несколько молекулярных индексов и может быть представлено в виде

𝑃𝑖(𝐺) = 𝑃𝑖 (𝐼1(𝐺), . . . , 𝐼𝑚(𝐺)) , 𝑖 = 0, . . . , 𝑘,

где 𝐼1(𝐺), . . . , 𝐼𝑚(𝐺) – значения молекулярных индексов для молекулярной

структуры 𝐺. Оно зачастую может быть представлено в виде линейной регрес-

сии, по сути, простой взвешенной суммы индексов:

𝑃𝑖(𝐺) = 𝛼1,𝑖𝐼1(𝐺) + . . . + 𝛼𝑚,𝑖𝐼𝑚(𝐺), 𝑖 = 0, . . . , 𝑘.

Однако модели могут иметь более сложный вид нелинейных регрессий или да-

же нейронных сетей, если природа и механизмы предсказываемой величины

требует более сложного описания.

За последние десятилетия был предложен и изучен ряд топологических,

геометрических и квантово-механических молекулярных индексов [13,14,24,25].
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Исчерпывающий перебор всех возможных молекул (подход грубой силы)

может быть использован для решения этой проблемы только тогда, когда до-

пустимый набор относительно невелик; для больших наборов математическая

химия предлагает множество ограниченных методов поиска.

Как мы видим, решение прямой задачи является одним из этапов реше-

ния обратной задачи. Регрессии, связывающие между собой физико-химические

свойства и характеристики молекулярных структур исследуемого вещества,

входят в целевую функцию ограничений оптимизационной задачи.

Ниже представлены методы предсказания транспортных характеристик по-

лимерных материалов.

1.3 Методы предсказания транспортных характеристик

полимерных материалов

Для решения задачи дизайна материалов требуется количественное пони-

мание взаимосвязей между структурой, свойствами и эксплуатационными ха-

рактеристиками материалов. Развитие именно этого понимания и составляет

основную цель моделирования материалов. Моделирование стало незаменимым

инструментом в разработке новых материалов наряду с экспериментальными

методами. Молекулярное моделирование – довольно молодая область науки и

насчитывает менее 50 лет своей истории. Сегодня, благодаря современным вы-

числительным мощностям и возможностям, моделирование позволяет не только

получить информацию о механизмах, влияющих на свойства материалов, но и

количественно предсказывать свойства сложных систем материалов.

Полимерные кристаллиты в подавляющем большинстве случаев практиче-

ски непроницаемы для пенетрантов с малой молекулярной массой, поэтому уси-

лия по моделированию сосредоточены в основном на свойствах проницаемости

аморфных полимеров как выше, так и ниже температуры стеклования, 𝑇𝑔. На-

дежное предсказание сорбционного равновесия и скоростей диффузии зависит
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от наличия хорошей компьютерной модели полимерной матрицы. Вычислитель-

ная генерация атомистических конфигураций, которые точно представляют ре-

альную полимерную матрицу, в целом является сложной задачей, и от качества

решения этой задачи во многом зависит качество предсказательной модели. За

генерацию атомистических конфигураций, в том числе, отвечают силовые поля,

которых мы коснемся в следующем разделе.

1.3.1 Методы цифрового представления молекулярных структур

Химическое вещество представляет собой совокупность атомов, связанных

вместе в пространстве. Структура химического вещества делает его уникаль-

ным и придает ему физические и биологические характеристики. Поэтому,

прежде, чем переходить к методам предсказания транспортных характеристик

полимерных материалов, необходимо подробнее ознакомиться с некоторыми

методами, используемыми для компьютерного представления молекулярных

структур.

Химические структуры обычно представляются в виде молекулярных гра-

фов. Граф – это абстрактная структура, содержащая узлы, соединенные реб-

рами. В молекулярном графе узлы соответствуют атомам, а ребра – связям.

Атомы водорода часто опускаются, однако, часто при моделировании метода-

ми молекулярной механики и динамики, необходимо учитывать вклады атомов

водорода. Узлы и ребра могут содержать связанные с ними свойства. Напри-

мер, атомный номер или тип атома может быть связан с каждой вершиной,

а порядок связи – с каждым ребром. Эти свойства атома и связи важны при

выполнении операций с молекулярным графом. Граф представляет только то-

пологию молекулы, то есть способ соединения вершин (или атомов). Подграф –

это подмножество вершин и ребер графа; таким образом, график бензола явля-

ется подграфом графа аспирина. Дерево – это особый тип графа, в котором есть

только один путь, соединяющий каждую пару вершин, то есть внутри графа

нет циклов или колец. Вершины являются либо узлами ветвления, либо листо-
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выми узлами. Структура ациклических молекул представляется деревьями. В

полном графе существует ребро между всеми парами вершин. Такие графы до-

вольно редки в химии, однако могут быть полезны при работе с трехмерными

структурами.

Как и почти во всех задачах хемоинформатики, молекулярное представле-

ние является ключевым аспектом, который следует учитывать при перечисле-

нии химических соединений. Вероятно, наиболее известным описанием соеди-

нений является двумерное (2D) графическое представление. В настоящее время

существует множество программ, помогающих рисовать химические структуры

и облегчающих хранение и преобразование между стандартными форматами

файлов. Некоторые из этих программ имеют бесплатные академические вер-

сии, такие как MarvinSketch [69] и ACD/ChemSketch [102], а другие являются

коммерческими, например ChemDraw [27], Schredinger [98] и MOE [28], и это

лишь некоторые из них.

Трехмерные (3D) структуры также широко используются, особенно сейчас,

когда были разработаны многочисленные компьютерные программы для их

расчета и визуализации. Эти представления обеспечивают мощный и интуитив-

но понятный инструмент для понимания многих аспектов химии. Однако они

имеют ограничения, особенно когда речь идет о повседневных задачах хемо-

информатики, требующих хранения и работы с огромным количеством соеди-

нений. В этих приложениях молекулярная информация обычно представлена

линейной записью. Ниже описаны некоторые из наиболее часто используемых

линейных нотаций для перечисления химических структур: SMILES, InChi и

InChikeys.

Линейные нотации представляют собой короткие и удобочитаемые описания

молекулярных графов. Ярким примером является широко используемая упро-

щенная система ввода молекулярных данных The Simplified Molecular-Input

Line-Entry System (SMILES), которая фиксирует структуру молекул в форме

однозначной текстовой строки с использованием буквенно-цифровых символов.
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Они позволяют эффективно хранить и быстро обрабатывать большое количе-

ство молекул. В нотации SMILES используются следующие основные правила

кодирования молекул [108]:

1. Атомы кодируются их атомными символами. Атомы водорода опускают-

ся.

2. Соседние атомы располагаются рядом друг с другом, а связи характери-

зуются как одинарные (-), двойные (=), тройные (#) или ароматические

(:). Одинарные и ароматические связи обычно не учитываются.

3. Вложения в круглых скобках указывают ответвления в молекулярной

структуре.

4. Для линейного представления циклических структур связь разрывается

в каждом кольце, а за соединительными атомами кольца следует одна и

та же цифра в текстовом представлении.

5. Атомы в ароматических кольцах обозначаются строчными буквами. В

некоторых случаях могут быть проблемы с восприятием ароматичности.

Несмотря на то, что строки SMILES однозначно описывают химические

структуры, они не уникальны, поскольку для одного и того же молекулярно-

го графа существует несколько действительных представлений SMILES. Этот

факт является одним из основных минусов нотации SMILES.

InChI – это международный химический идентификатор, разработанный

под эгидой IUPAC, Международного союза теоретической и прикладной химии

при основном вкладе NIST (Национальный институт стандартов и технологий

США) и InChI Trust [58]. Цель InChI состоит в том, чтобы установить уникаль-

ную маркировку для каждого соединения и облегчить связывание различных

компиляций данных. Это обозначение разрешает многие химические неясно-

сти, не затронутые SMILES, особенно в отношении стереоцентров, таутомеров

и других проблем модели валентности. Однако в большинстве случаев людям

трудно читать и интерпретировать InChI. InChI включают в себя различные
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слои и подслои информации, разделенные косой чертой (/). Каждая строка

InChI начинается с номера версии InChI, за которым следует основной слой.

Этот основной слой содержит подслои для эмпирической формулы, соединений

атомов и положений атомов водорода. Идентичность каждого атома и его ко-

валентно связанных партнеров предоставляет всю информацию, необходимую

для основного слоя. За основным слоем могут следовать дополнительные слои,

например, для заряда, изотопного состава, таутомерии и стереохимии.

InChIKey представляет собой сжатое цифровое представление InChI фикси-

рованной длины (27 символов), разработанное для упрощения поиска химиче-

ских структур в Интернете. Первый блок из 14 символов для InChIKey кодирует

молекулярное строение ядра, как описано формулой, связностью, водородными

позициями и зарядовыми подслоями основного слоя InChI. Другие структур-

ные особенности, дополняющие основные данные, а именно точное положение

подвижных атомов водорода, стереохимических, изотопных и металлических

лигандов, в зависимости от того, что применимо, кодируются вторым блоком

InChIKey.

Строковые нотации типа SMILES и InChi описывают типы атомов, их после-

довательность и связи между ними, но не включают 2D- или 3D-координаты,

которые необходимы для моделирования. Для хранения молекулярного графа в

памяти компьютера чаще всего используются различные виды таблицы связей

(connection table). Простейший тип таблицы связей состоит из двух разделов:

списка атомных номеров атомов в молекуле и списка связей, заданных как па-

ры связанных атомов. Более подробные формы таблицы соединений включа-

ют дополнительную информацию, такую как состояние гибридизации каждого

атома и порядок связи. Также в таблицах содержится информация о коорди-

натах (xy) или (xyz) атомов. Многие разработчики программных обеспечений

используют свои форматы хранения молекулярных структур, однако, наиболее

распространенными являются CML (язык химической разметки), SDF (фор-

мат структурных данных), PDB (банк данных белков), и формат файла XYZ
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в котором хранятся трехмерные координаты. Используя различные форматы

химических файлов, молекулы могут быть представлены и сохранены с соот-

ветствующими расширениями, такими как «.pdb», «.sdf», «.xyz» и т. д. Ниже

подробнее остановимся на SDF и PDB форматах, так как именно между этими

форматами встал вопрос выбора при проведении исследований, описываемых в

данной работе.

Формат структурных данных (SDF) [30], также известный как SD-файлы,

представляет собой распространенный химический формат файлов, использу-

емый для записи нескольких химических структуры и связанных полей дан-

ных. SDF был разработан и опубликован компанией Molecular Design Limited

(MDL) и стал наиболее широко используемым стандартом для импорта и экс-

порта информации о химических веществах. Файлы формата SDF фактически

представляют собой формат molfile (MDL Molfile), в котором несколько записей

разделяются строками, состоящими из четырех знаков доллара ($$$$). Общий

формат файла SDF состоит из блоков информации с одним форматом состав-

ной записи. Основные блоки это: блок информации об атомах, блок информации

о связях, блок свойств и блок дополнительной информации. Пример файла с

поли[о-(триметилгермил)фенил]ацетилен представлен на рисунке 4.

Формат файла Protein Data Bank (PDB) [22] представляет собой текстовый

формат файла, описывающий трехмерные структуры молекул. Формат PDB

обеспечивает описание и аннотацию белков, структуры нуклеиновых кислот,

включая координаты атомов, наблюдаемые ротамеры боковых цепей, назначе-

ние вторичной структуры, а также связность атомов. Структуры, на которые

нанесены другие молекулы, такие как вода, ионы, нуклеиновые кислоты, ли-

ганды и т. д., также могут быть описаны в формате pdb. Пример файла с

поли[о-(триметилгермил)фенил]ацетилен представлен на рисунке 5.
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Рисунок 4 – Пример SDF файл полимера поли[о-

(триметилгермил)фенил]ацетилен с добавленным 2D изображением.
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Рисунок 5 – Пример PDB файл полимера поли[о-

(триметилгермил)фенил]ацетилен.

Минусами PDB файлов является отсутствие возможности хранения

нескольких молекулярных структур в одном файле, а также отсутствие полей

для для записи дополнительной пользовательской информации. Поэтому для

хранения базы данных, а также отдельных полимеров в данной работе был

выбран формат SDF.

1.3.2 Методы QSAR/QSPR моделирования

Количественные отношения структура-активность/свойство (QSAR/QSPR)

являются конечным результатом процесса, который начинается с подходящего

описания молекулярных структур и заканчивается некоторыми выводами, ги-

потезами и предсказаниями поведения молекул в окружающей среде, биологи-

ческих и физико-химических системах в условиях окружающей среды. Так как

в данной работе в качестве предсказываемых величин рассматриваются имен-

но транспортные характеристики газоразделительных полимерных мембран, то

далее мы будем рассматривать именно QSPR.
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Модели и методы QSPR основаны на предположении, что структура молеку-

лы (например, ее геометрические, стерические и электронные свойства) должна

содержать особенности, ответственные за ее физические, химические и биоло-

гические свойства, и на способности улавливать эти особенности в одной или

нескольких формах. С помощью моделей QSAR/QSPR свойство нового разра-

ботанного или неиспытанного химического вещества может быть выведено из

молекулярной структуры аналогичных соединений, свойство которых уже было

оценено или получено экспериментально.

Как отмечается в [106], разработка моделей QSPR – достаточно сложный

процесс. Вначале определяется цель исследования и вырабатывается понима-

ние, насколько общей должна быть модель и какой предсказательной силой

обладать. Это влечет за собой выбор набора молекул, к которым применяется

процедура моделирования. Окончательное решение по определению набора мо-

лекул в основном зависит от предполагаемого использования модели и наличия

экспериментальных данных. Причем часто, именно набор экспериментальных

данных определяет необходимую сложность модели и инструменты, которые

будут использованы для моделирования. Помимо объема экспериментальных

данных, итоговая модель будет зависеть еще и от качества и точности этих

данных. Это, очевидно, подразумевает получение надежных эксперименталь-

ных данных. Данные о химических веществах могут быть получены экспери-

ментально или взяты из литературы. В обоих случаях следует тщательно оцени-

вать точность: ограничивающим фактором при разработке моделей QSPR яв-

ляется наличие качественных экспериментальных данных, поскольку точность

оцениваемого моделью свойства не может превышать степень точности входных

данных. Более того, когда данные собираются из литературы, чтобы избежать

дополнительной изменчивости данных из-за разных источников информации,

данные следует брать только из одного источника или из сопоставимых источ-

ников.

Следующей, после определения количества и источника данных, фазой про-
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цесса QSPR является определение надежного химического пространства или,

другими словами, выбор тех структурных особенностей, которые считаются

наиболее ответственными за моделирование целевого свойства. Это подразу-

мевает выбор подходящих молекулярных индексов, но в большинстве случаев

нет априорных сведений о том, какие молекулярные дескрипторы являются

лучшими. Тенденция заключается в использовании огромного количества ин-

дексов, которые, как мы надеемся, включают в себя переменные-кандидаты для

моделирования, а затем применяется метод выбора переменных. Могут быть

приняты две основные стратегии: использование алгоритмов для выбора опти-

мального подмножества (подмножеств) индексов и использование методов (на-

пример, PCA или PLS), способных сжать большой объем доступной химической

информации в несколько основных переменных.

Большинство стратегий QSPR, направленных на построение моделей, осно-

ваны на методах регрессии, классификации и использовании нейронных сетей

в зависимости от изучаемой проблемы. Также например, для оценки распре-

деления соединений в химическом пространстве в основном используются кла-

стерные методы.

Существует множество различных молекулярных индексов, пожалуй боль-

шая часть из них описана в фундаментальной работе [106]. Определение индек-

сов, согласно Роберто Тодескини и Вивиане Консонни, следующее: «Молекуляр-

ный дескриптор – это конечный результат логической и математической проце-

дуры, которая преобразует химическую информацию, закодированную в сим-

волическом представлении молекулы, в полезное число или результат какого-то

стандартизированного эксперимента».

Молекулярные дескрипторы группируются в соответствии с их размерно-

стью как 0D, 1D, 2D, 3D и 4D [106]. 0D-дескрипторы не зависят от молеку-

лярной связности и конформаций и относятся к количеству атомов и типов

связей. 1D-дескрипторы содержат информацию о количестве фрагментов, и их

расчет не зависит от информации о структуре молекулы. 2D-дескрипторы, на-
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зываемые инвариантами графов или топологическими дескрипторами, получа-

ются из молекулярных графов и конформационно независимы. Напротив, 3D-

дескрипторы зависят от геометрических координат атомов молекул (квантовая

химия, молекулярная поверхность, объемы и т. д.). 4D-дескрипторы представ-

ляют собой энергетические дескрипторы, полученные путем вычисления энер-

гии взаимодействия между соединением и молекулярными зондами.

1.3.3 Метод групповых вкладов

Подход QSPR к предсказанию транспортных характеристик полимерных

материалов, основанный на использовании топологических индексов и метода

эмпирических групповых вкладов, был предложен в [96, 113]. Методы группо-

вых вкладов широко используются для прогнозирования свойств органических

соединений, лекарственных веществ. В методе эмпирических групповых вкла-

дов каждому уникальному подграфу молекулярного графа («группе») присва-

ивается такой статистический вес, чтобы взвешенная сумма числа вхождений

в полимерное звено всевозможных молекулярных групп наилучшим образом

коррелировала со значением интересующего физико-химического показателя

на некоторой выборке экспериментальных данных. Суммирование вкладов с

учетом количества каждого из фрагментов в структурной формуле мономерно-

го звена позволяет сделать численную оценку требуемого физико-химического

свойства. Способ разбиения структуры полимера на фрагменты является клю-

чевым моментом, от которого в значительной степени зависит точность прогно-

зирования физико-химических свойств.

Также существуют различные модификации методов групповых вкладов.

Например, в методе модифицированных атомных вкладов MAC (modified

method of atomic contributions) [113] и методе вклада связей BC (Bond

contribution method) [96] все структуры представляются в виде молекулярных

графов. Затем, структурная формула повторяющегося звена разбивается на

набор фрагментов (атомов или связей с ближайшими соседями), и каждому
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фрагменту присваивается приращение (переменная, представляющая количе-

ственный вклад фрагмента) рассматриваемого физического свойства. Сумма

этих приращений, умноженная на нормировочный коэффициент (введенный

для учета разницы в молекулярном весе или длине полимерной цепи), представ-

ляет собой прогнозируемое значение рассчитываемого физического свойства.

Система таких уравнений для набора выбранных полимеров затем решается

для получения ряда значений приращения и ряда прогнозируемых значений

свойств. Полученные приращения затем используются для расчета целевого

свойства полимера. Отличие метода MAC от BC заключается в способе разби-

ения повторяющихся единиц на фрагменты. В обоих случаях повторяющееся

звено полимера расщепляется на атомы (МАС) или связи (ВС) основной це-

пи и боковых групп; однако метод ВС также включает «смешанные» связи,

соединяющие основную цепь с боковыми группами.

Из недостатков методов групповых вкладов можно выделить два основных.

Во-первых, относительно слабая предсказательная сила (способность к обоб-

щению за пределы обучающей выборки), что является следствием сложности и

нелинейности связи между топологией полимерного звена и структурой свобод-

ного объема полимерного образца. Во-вторых, использование метода главных

компонент для сокращения числа объясняющих переменных, не дает возмож-

ности объяснить природу полученных зависимостей. В то же время, МАС – это

единственный из известных из литературы методов, который напрямую может

быть сравнен с подходом, предлагаемым в настоящей диссертационной работе.

В частности, подробно описываемый в Главе 2 метод ППКПЦ ниже в разделе

4.4 сравнивается с методом МАС в задаче поиска высокопроницаемых полиме-

ров.

1.3.4 Эмпирические силовые поля

Потенциальное эмпирическое силовое поле обеспечивает математическое

описание потенциальной энергии 𝑉 (𝑟𝑃 ) как функции атомной конфигурации
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𝑟𝑃 полимера. Здесь 𝑟𝑃 можно представить как набор декартовых координат

всех атомов или, в более общем смысле, центров взаимодействия, составля-

ющих полимер. Хорошее силовое поле должно воспроизводить структурные,

термодинамические и динамические свойства полимера в условиях термоди-

намического равновесия. Как правило, силовые поля для выбранной функции

энергии требуют учета экспериментальных данных из областей физики и хи-

мии, или даже квантово-механических расчетов. Силовые поля представляют

собой межатомные потенциалы и используют ту же концепцию, что и силовые

поля в классической физике, с той разницей, что параметры силового поля в

химии описывают энергетический ландшафт, из которого силы, действующие

на каждую частицу, выводятся как градиент потенциальной энергии.

Различают различные классы силовых полей. Одним из классических и ши-

роко применимых является UFF (Universal Force Field [87]) (универсальное си-

ловое поле) – общее силовое поле с параметрами для большей части элемен-

тов таблицы Менделеева вплоть до актиноидов включительно, разработанное в

Университете штата Колорадо. UFF относится к классическим силовым полям

и подходит не для всех молекул. Это силовое поле хорошо работает с неорга-

ническими материалами и металлоорганическими материалами, однако с орга-

ническими соединениями его использовать не рекомендуют.

Силовое поле Дрейдинга, разработанное в 1990 году [70], используется для

предсказания структуры и динамики органических, биологических и неоргани-

ческих молекул основной группы. Идея заключается в использовании общих

силовых констант и геометрических параметров, основанных на простых сооб-

ражениях гибридизации, а не отдельных силовых констант и геометрических

параметров, которые зависят от конкретной комбинации атомов, участвующих

в связи, угле или скручивании. Таким образом, все расстояния связей выво-

дятся из атомных радиусов, и существует только одна силовая постоянная для

связей, углов и инверсий и только шесть различных значений для торсионных

барьеров. Параметры определены для всех возможных комбинаций атомов.
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Силовые поля MMFF94 и MMFF94(s) (Merck Molecular Force Field) [49–55]

представляет собой семейство химических силовых полей, разработанных ис-

следовательскими лабораториями Merck. Они основаны на силовом поле MM3.

MMFF не оптимизирован для моделирования белков или малых молекул, но

неплохо работает для широкого спектра расчетов органической химии.

Как правило, силовые поля специализируются на различных классах мо-

лекул. Например, из классических силовых полей, AMBER (Assisted Model

Building and Energy Refinement) и GROMOS (GROningen MOlecular Simulation)

хорошо работают для белков и ДНК, а IFF (Interface Force Field) – первое си-

ловое поле, работающее с металлами.

Помимо классических силовых полей существуют поля, полученные метода-

ми машинного обучения, в частности SchNet – нейронная сеть, использующая

сверточные слои с непрерывной фильтрацией для прогнозирования химических

свойств и поверхностей потенциальной энергии, или PhysNet – это функция

энергии на основе нейронной сети для прогнозирования энергий, сил и (флук-

туирующих) частичных зарядов.

Силовые поля активно используются в методах молекулярной механике и

молекулярной динамике при моделировании методом Монте-Карло. В литера-

туре известно несколько подходов к предсказанию транспортных характери-

стик полимеров. Наиболее хорошо разработанные и популярные основаны на

атомистическом компьютерном моделировании (см. обзоры в [38, 39]). В част-

ности, для предсказания коэффициентов проницаемости, диффузии и раство-

римости газов в полимерах использовались методы молекулярной динамики и

большого канонического ансамбля [59,81]. В диссертационной работе использу-

ется силовое поле MMFF94, также были опробованы силовые поля Дрейдинга

и UFF.
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1.3.5 Методы молекулярной механики

В отличие от малых молекул, структура которых может быть минимизи-

рована с помощью методов квантовой механики (с использованием таких про-

грамм, как Spartan), большие молекулярные структуры (такие как ДНК, РНК,

белки или другие органические полимеры) должны быть минимизированы с

помощью молекулярной механики, основанной на законах Ньютона. Атомы

рассматриваются как объекты, обладающие массой, а связи – как пружины

с соответствующими силовыми константами. Силовое поле, содержащее все со-

ответствующие параметры для данного атома и типы связи, используется для

решения уравнений энергии, которые суммируют все энергии по всем атомам и

связям в молекуле. Эти энергии включают взаимодействия между связанными

атомами (растяжение, изгиб, кручение, виляние) и между несвязанными ато-

мами (электростатические и ван-дер-ваальсовы). Для расчетов минимизации

положения атомов внутри молекулы должны быть систематически или случай-

ным образом перемещены, а энергия пересчитана с целью найти более низкую

энергию и, следовательно, более стабильную молекулу. Вычисления минимиза-

ции не могут исследовать все конформационное пространство и не могут легко

переместить структуру от локального минимума к глобальному минимуму, если

два из них разделены большим энергетическим барьером. Минимизация энер-

гии обычно осуществляется в отсутствие растворителя.

Распространенными силовыми полями, используемыми для больших моле-

кул, являются CHARMM, AMBER и GROMOS. Параметры для конкретного

типа атома в данной связи включают атомную массу, радиус Ван-дер-Ваальса,

частичный заряд для атомов (из квантовой механики) и длину связи (из данных

электронной дифракции), углы и силовые константы для связей (смоделирова-

ны как пружины). Эти параметры получены из экспериментов и теоретических

(обычно квантово-механических) расчетов малых органических молекул. Затем

решается уравнение потенциальной энергии, состоящее из условий растяжения
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связи, изгиба угла и изменения угла кручения (связанные взаимодействия),

а также электростатических и ван-дер-ваальсовых взаимодействий (несвязан-

ных).

Преимуществом подходов минимизации энергии или «молекулярной меха-

ники» (ММ) является их скорость. Недостатком является то, что они не обеспе-

чивают строгую выборку статистического механического ансамбля напрямую.

Альтернативные методы, начиная со случайно расположенных невозмущенных

цепей и затем вводя исключенные объемные взаимодействия, могут привести

к искажению конформаций цепей на малых масштабах [19]. Тем не менее, кон-

фигурации MM представляют собой хорошие начальные предположения для

более точных методов моделирования, учитывающих температурные флуктуа-

ции образца, и могут порождать полностью равновесные модели полимеров. В

диссертационной работе методы ММ используются при генерации конформа-

ций молекул полимеров (см. раздел 2.1.1).

1.3.6 Методы молекулярной динамики

В отличие от методов ММ, позволяющих получить статическую картину

трехмерной конформации молекулы, методы молекулярной динамики исполь-

зуются для того чтобы описать термодинамическое движение молекулы и ее

взаимодействие с другими молекулярными структурами. В простейшей фор-

ме метода молекулярной динамики [12] атомы перемещаются в соответствии с

уравнениями движения Ньютона в эмпирическом силовом поле, моделирующим

взаимодействия между молекулами газа и атомами полимерной цепи. Жесткие

молекулы требуют использования уравнений Эйлера, возможно, выраженных в

терминах кватернионов Гамильтона. Молекулы с внутренними степенями сво-

боды, но также подверженные структурным ограничениям, могут требовать

использования метода метода Лагранжа для включения геометрических огра-

ничений в динамические уравнения. Нормальная равновесная молекулярная

динамика соответствует микроканоническому ансамблю статистической меха-
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ники, но в некоторых случаях требуются свойства при постоянной температуре

(а иногда и давлении); существуют способы модификации уравнений движе-

ния для создания таких систем, но, конечно, отдельные траектории больше не

представляют собой решение уравнений Ньютона. Уравнения движения можно

решить только численно. Из-за характера межатомного взаимодействия атом-

ные траектории неустойчивы, так как бесконечно малое возмущение будет на-

растать с экспоненциальной скоростью. Поэтому нет смысла гнаться за точно-

стью траекторий даже в пределах ограниченных промежутков времени. Часто

бывает достаточно метода численного интегрирования сравнительно низкого

порядка.

Молекулярная динамика местами противоречит теории относительности и

квантовой механике. Например, специальная теория относительности запреща-

ет передачу информации со скоростью, превышающей скорость света, а моде-

лирование в методе молекулярной динамики предполагает использование сил,

природа которых предполагает бесконечную скорость распространения. В от-

личие от квантовой механики, в основе которой лежит принцип неопределен-

ности, молекулярная динамика требует и предоставляет полную информацию

о положении и импульсе в любое время. На практике явления, изучаемые мо-

делированием методом молекулярной динамики – это явления, в которых ре-

лятивистские эффекты не наблюдаются, а квантовые эффекты могут быть,

при необходимости, учтены в качестве квазиклассических поправок. И, несмот-

ря на вышеописанные несостыковки, молекулярная динамика остается крайне

эффективным методом моделирования. Среди программных пакетов, эффек-

тивно реализующих параллельные стратегии молекулярной динамики, можно

назвать, например, LAMMPS [105].

Моделирование полимерных материалов по-прежнему сталкивается с двумя

серьезными проблемами, обе из которых являются объектами интенсивных ис-

следований. Первая проблема заключается в том, что силовые поля, доступные

для атомистического моделирования реальных полимеров, все еще имеют огра-
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ниченную точность. Это в особенности верно для полимеров, содержащих силь-

но полярные, ассоциированные или негибкие фрагменты. Вторая и, возможно,

более серьезная проблема заключается в том, что свойства реальных полимер-

ных материалов определяются очень широким спектром масштабов длины и

времени – от 0,1 нм до мм и от 10 фс до лет. Они на много порядков превышают

самые длинные масштабы времени и длины, которые можно смоделировать с

помощью обычных алгоритмов на доступных в настоящее время компьютерах.

Моделирование атомистической молекулярной динамики может отслеживать

временную эволюцию модельных систем размером порядка 10 нм в течение

времени порядка 10–100 нс. Эта задача может быть решена за счет разработки

многомасштабных или иерархических стратегий моделирования и симуляции,

основанных на систематическом приближении молекулярного представления.

Такая стратегия, как правило, состоит из нескольких взаимосвязанных уров-

ней, при этом каждый уровень обращается к явлениям в определенном окне

продолжительности и временных масштабов, получая входные данные с более

мелких уровней и предоставляя входные данные для более грубых [104]. Ме-

тоды молекулярной динамики используются в диссертационной работе В дис-

сертационной работе методы молекулярной динамики использовались в первых

версиях метода генерации конформаций молекул полимеров (см. раздел 3.1.2),

где моделировалось тепловое движение атомов для решения проблемы нереа-

листичности конформационных структур молекул.

1.3.7 Методы Монте-Карло

Целью моделирования методом Монте-Карло (МК) является создание ан-

самбля репрезентативных конфигураций в конкретных термодинамических

условиях для сложной макромолекулярной системы [35]. Эти конфигурации

генерируются путем применения случайных возмущений к системе. Для пра-

вильной выборки репрезентативного пространства возмущения должны быть

достаточно большими, энергетически возможными и высоковероятными. Мо-
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делирование методом Монте-Карло не дает информации об эволюции во вре-

мени. Скорее, оно обеспечивает набор репрезентативных конфигураций и, сле-

довательно, конформаций, из которых могут быть рассчитаны вероятности и

соответствующие термодинамические наблюдаемые величины, такие как сво-

бодная энергия. Моделирование методом Монте-Карло важно не только само

по себе, но и играет фундаментальную роль при разработке сложных и гибрид-

ных молекулярно-динамических алгоритмов.

Термодинамические свойства рассчитываются как средние по всем выбран-

ным конфигурациям. В методе Монте-Карло каждая следующая конформация

определяется при помощи случайных процессов, а не путем решения уравнений

Ньютона, как в случае использования методов молекулярной динамики. Вместо

того, чтобы оценивать силы, определяющих возрастающие атомные движения,

в методе Монте-Карло моделируют относительно большие движения системы

и определяют, действительно ли измененная структура энергически возможна

при моделируемой температуре. Поскольку метод Монте-Карло сканирует кон-

формационное пространство молекулы без построения настоящей временной

траектории, он не может давать численной информации о численных времен-

ных зависимостях. Однако, метод намного лучше метода молекулярной дина-

мики для расчета термодинамических характеристик молекул, например, для

расчета спектра возможных конформаций и их энергий.

1.3.8 Методы большого канонического ансамбля

В отличие от метода молекулярной динамики, широко используемого при

моделировании диффузии, методы большого канонического ансамбля показа-

ли свою эффективность при моделировании растворимости. В тесте Видома [38]

коэффициент растворимости вычисляется на основе потенциальной энергии мо-

лекулы газа, помещенной в случайное место полимерной фазы.

Как метод молекулярной динамики, так и метод большого канонического ан-

самбля требуют в качестве входных данных компьютерную пространственную
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модель полимерной матрицы, которая обычно получается с помощью методов

молекулярной механики. Последние сводятся к минимизации потенциальной

энергии системы выбором положений атомов одной или несколько полимерных

цепочек, помещенных в куб размера порядка нескольких нанометров с периоди-

ческими граничными условиями (для ускорения релаксации положений атомов

здесь также используется метод большого канонического ансамбля).

Также стоит отметить, что в большинстве работ (за исключением, пожалуй,

статьи [71]), предполагается заранее известной плотность стеклообразной поли-

мерной фазы, что делает проблематичным применение такого моделирования в

рамках молекулярного дизайна, когда требуется моделировать гипотетические,

ранее не синтезированные или не изученные полимеры.

Кроме того, детальное моделирование таких сложных объектов, как поли-

мерная матрица, требует весьма существенных даже по современным меркам

вычислительных мощностей, применения суперкомпьютеров, что ограничивает

возможность массового применения метода молекулярной механики для быст-

рого моделирования десятков и сотен перспективных полимеров (в том числе

не синтезированных ранее) с целью отбора материалов с экстремальными зна-

чениями заданных транспортных характеристик.

1.3.9 Теория переходного состояния Гусева-Сутера для

полимерных матриц, испытывающих изотропное движение

Прямое применение метода молекулярной динамики к предсказанию, на-

пример диффузии, невозможно, поскольку требует моделирования на колос-

сальном временном отрезке. Теория переходного состояния [48] позволила пре-

одолеть эти трудности, что обусловило популярность данного подхода в моде-

лировании процессов диффузии. В теории переходного состояния и ее много-

численных вариантах [47,80] используется иерархия взаимосвязанных моделей

процесса диффузии, причем каждая модель действует на своем временном и

пространственном уровне [38], от поправочных членов к эмпирическому сило-
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вому полю до геометрического анализа границ «ям» потенциальной энергии

(т.н., стабильных состояний) и марковской сетевой модели случайных перехо-

дов частицы газа между этими стабильными состояниями. В работе [48] Гусев и

Сутер предположили, что за время пребывания системы «полимер-пенетрант»

в сорбционном «состоянии» атомы полимера совершают гармонические коле-

бания вокруг своих равновесных положений в матрице без пенетранта. Эти

движения (маломамплитудные колебания длин связей и валентных углов, либ-

рации торсионных углов) называются «упругими движениями» и отличаются

от «структурной релаксации», включающей, например, торсионные переходы в

главных цепях или боковых группах. По существу, используется допущение о

двойном разделении шкалы времени: характерное время для упругих движений

много меньше, чем время между пенетрантными прыжками, а последнее много

меньше, чем времена, управляющие матричными релаксационными процесса-

ми.

В основе предложенного Гусевым и Сутером метода моделирования лежит

концепция, согласно которой динамика малых молекул, растворенных в плот-

ных полимерах, связана с упругим движением полимерных матриц, но может

рассматриваться отдельно и независимо от их структурной релаксации. В то

время как разделение между динамикой растворенного вещества и структур-

ной релаксацией в плотных полимерах, как ожидается, будет более точным для

стеклообразных систем, полученные результаты показали, что это приближение

также может быть использовано для полимеров, значительно превышающих их

температуру стеклования. Это указывает на то, что движение газа как в стекло-

образных, так и в каучукоподобных полимерах может задействовать один и тот

же механизм. Также можно учесть тепловое движение каждого атома полиме-

ра в отдельности, хотя целесообразное приближение однородных изотропных
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тепловых колебаний является наиболее простым и дает удовлетворительные

результаты.

1.3.10 Методы машинного обучения

Начиная с 2012 года после победы с большим отрывом нейронной сети

AlexNet в конкурсе ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge глубо-

кое обучение произвело революцию в различных задачах компьютерного зре-

ния, обработки естественного языка и многих других. Позже, глубокие гене-

ративные модели стали применять и для генерации и оптимизации молекул.

Предполагается, что в будущем подобные системы будут использоваться для

создания различных молекул, что значительно сократит ресурсы, затрачива-

емые на последующий синтез и характеристику неперспективных структур в

лабораториях. Применение нейронных сетей прошло этапы от строкового пред-

ставления молекул SMILES к более сложным представлениям, таким как грам-

матика графов и трехмерные представления. Сейчас нейронные сети активно

используются для различных задач компьютерной химии и молекулярного ди-

зайна. Одним из наиболее серьезных достижений является создание алгорит-

ма AlphaFold. AlphaFold – это система искусственного интеллекта, разработан-

ная исследовательской группой DeepMind, которая предсказывает трехмерную

структуру белка на основе его аминокислотной последовательности. В CASP14

AlphaFold был лучшим методом прогнозирования структуры белка с большим

отрывом, обеспечивая прогнозы с высокой точностью. Хотя у системы все еще

есть некоторые ограничения, результаты CASP показывают, что у AlphaFold

есть отличный потенциал, чтобы помочь нам понять структуру белков и про-

двинуть биологические исследования. Однако, несмотря на высокую точность

предсказания в задачах связанных с биополимерами, подобные решения тре-

буют невероятно больших массивов экспериментальных данных, порядка сотен

тысяч и миллионов структур. В мембранном газоразделении объем экспери-

ментальной выборки ограничивается несколькими тысячами структур, что, к
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сожалению, не позволяет использовать в полной мере все возможности нейрон-

ных сетей.

Несмотря на небольшой объем данных существуют работы, в которых ней-

ронные сети используются для предсказания свойств полимерных мембран.

Например, целью работы [57] было разработать количественную зависимость

структура-свойство с использованием искусственной нейронной сети для улуч-

шения прогнозирования коэффициентов газопроницаемости мембран для неко-

торых основных промышленных газов, таких как 𝑂2, 𝑁2, 𝐶𝑂2 и 𝐶𝐻4. Используя

банк данных, основанный на 149 полимерах, для всех молекул авторы рассчиты-

вают 21 дескриптор с использованием метода группового вклада Ямпольского,

который разлагает структуры полимеров на их наименьшие группы и характе-

ризует повторяющиеся звенья полимера. Дескрипторы подразделяются на две

группы: атомы центральной и атомы боковой цепи. На вход нейросети авто-

ры подают рассчитанные молекулярные дескрипторы, выходом же являются

коэффициенты газопроницаемости. Для каждого газа строится отдельная ней-

ронная сеть со своей архитектурой от одного до трех скрытых слоев. Нейросети

показывают высокие коэффициенты корреляции (R) 0,999, 0,999, 0,984 и 0,999 и

низкие среднеквадратические ошибки (RMS) 1,054, 2,635, 150 и 2,46 для 𝑁2, 𝑂2,

𝐶𝑂2 и 𝐶𝐻4 соответственно. К минусам данной работы можно отнести отсут-

ствие физичности и интерпретируемости полученных моделей, а также крайне

малый размер обучающей выборки, что может свидетельствовать о слабой обоб-

щающей способности полученных моделей.

1.3.11 Другие методы предсказания транспортных характеристик

полимерных материалов

Стоит отметить еще несколько работ, в которых рассматривались родствен-

ные проблемы [2, 13, 17, 24, 93, 94]. Монографию Дж. Бичерано [24], в которой

декларировалось применение теории графов, но в действительности при вычис-

лении конкретных параметров использовались подгоночные параметры, строго
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говоря, можно было бы исключить из рассмотрения. Важный вклад в вычис-

ление многочисленных физико-химических параметров полимеров был внесен

А. Аскадским [2,17]. Однако среди большого числа предсказанных параметров

(даже коэффициентов проницаемости для некоторых газов) коэффициенты рас-

творимости газов отсутствуют. Метод, родственный используемому в настоящей

работе, был применен И. Роновой с сотрудниками [13, 93, 94]. Он включает об-

катку полимерных цепей сферическими зондами с размерами, моделирующими

размеры молекул газов-пенетрантов. Но в этих работах рассматривались толь-

ко корреляции экспериментальных значений Р и D с доступным свободным

объемом у молекулярных цепей и никаких предсказаний не делалось. Такие

корреляции были проанализированы в том числе и в работе [94], где они бы-

ли построены и для коэффициентов растворимости, найденных как отношения

экспериментальных параметров 𝑃/𝐷.

1.3.12 Заключение по методам

Описанные выше методы предсказания характеристик полимерных мате-

риалов по их молекулярной структуре обладают рядом недостатков, которые

не позволяют использовать их при решении обратной задачи (дизайна матери-

алов). Расчетные методы квантовой химии и молекулярной динамики имеют

ряд ограничений, связанных с подвижностью многих макромолекул. Методы

квантовой химии и механики требуют больших вычислительных мощностей,

а также значительного времени вычисления на один полимер. Методы моле-

кулярной динамики, в том числе, реализованные в пакете LAMMPS, требуют

ручной генерации входных данных на каждую молекулярную структуру. Дру-

гие пакетные решения с реализованными методами молекулярной динамики

OpenMM [31], Hoomd-Blue [16, 42] были разработаны скорее для биополимеров

и не имеют готовых силовых полей для работы со стеклообразными полимерами

из мембранного газоразделения.

В некоторых работах, в том числе с использованием методов большого ка-
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нонического ансамбля, предполагается заранее известной плотность стеклооб-

разной полимерной фазы, что делает невозможным применение этих методов

для широкого круга, как известных полимеров с еще не вычисленной плотно-

стью, так и еще не синтезированных. Методы групповых и модифицированных

атомных вкладов обладают низкой способностью к обобщению за пределы обу-

чающей выборки, несмотря на то, что в пределах изучаемого множества по-

лимерных структур могут показывать хорошую точность предсказания транс-

портных характеристик. Поэтому подобные методы, каждый раз при введении

новых классов полимеров требуют добавления новых индексов, проведения ана-

лиза и построения новых моделей.

Итак, основные недостатки перечисленных методов это:

• низкая скорость вычисления;

• слабая предсказательная сила (способность к обобщению за пределы обу-

чающей выборки);

• отсутствие возможности автоматизировать процесс расчетов;

• высокие требования к используемым вычислительным мощностям;

• высокие требования к размеру обучающей выборки, на порядки превы-

шающие имеющиеся на данный момент экспериментальные данные.

В следующей главе решается задача разработки новых методов предсказа-

ния транспортных характеристик аморфных полимеров.
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2 Метод предсказания транспортных

характеристик аморфных полимеров на

основе площади поверхности коротких

полимерных цепей

В настоящем исследовании развивается новый подход к компьютерному мо-

делированию полимерных материалов и предсказанию транспортных характе-

ристик аморфных полимеров на его основе. Впервые представленный в рабо-

те [44], он лишен перечисленных в предыдущем разделе недостатков: не требует

экспериментальных данных о полимерном материале; применим к широкому

кругу полимеров, в том числе еще не синтезированных; предъявляет весьма

скромные требования к вычислительным мощностям.

В целом описываемый ниже метод предсказания транспортных характери-

стик аморфных полимеров является попыткой соединить в себе достоинства ме-

тода эмпирических групповых вкладов и трудоемких, но аккуратных методов

молекулярной динамики и большого канонического ансамбля. В основе пред-

лагаемого метода лежит гипотеза о том, что коэффициент растворимости газа

в полимере и связанные с этим характеристики в той или иной мере зависят

от параметров поверхности контакта между молекулой полимера и молекулой

газа.

Подход [44] основан на молекулярно-механическом моделировании относи-

тельно короткого отрезка полимерной цепи и использовании геометрических

индексов, таких как Ван-дер-Ваальсов объем и площадь доступной поверхно-

сти молекулы для построения (на основе некоторого объема эксперименталь-

ных данных) многомерной регрессии для предсказания транспортных харак-

теристик полимеров, в частности, коэффициента растворимости при бесконеч-

ном разбавлении и константы равновесия закона Генри (1.11) в модели двойной

сорбции.
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Предложенный метод (ППКПЦ) можно разбить на три основных блока:

молекулярно-механическое моделирование, вычисление геометрических индек-

сов и построение регрессий. Идея подобного разделения состоит в том, что все

три шага можно делать независимо, как части решения различных задач. Ре-

зультаты молекулярно-механического моделирования можно использовать для

расчета разных наборов индексов, используя которые можно строить различ-

ные предсказательные модели на основе различных регрессий, нейронных сетей

и других инструментов машинного обучения.

1. Молекулярно-механическое моделирование

Производится молекулярно-механическе моделирование относительно ко-

роткого отрезка одной полимерной цепи.

2. Вычисление геометрических индексов

С помощью алгоритма Ли-Ричардса вычисляются поверхностные и

поверхностно-зарядные геометрические индексы.

3. Построение регрессии

Для построения предсказательной модели используется множественная

линейная регрессия с пошаговым отбором переменных. Агломеративный

метод кластеризации используется для кластеризации конформаций по-

лимеров и поиска зависимостей между транспортными характеристиками

полимеров различных химических классов.

Первый этап – моделирование короткого отрезка полимерной цепи и исполь-

зование площади доступной поверхности – идейно наиболее близок подходу [66].

Второй этап – использование статистических инструментов для обучения ли-

нейной регрессии – ближе к подходу [96,113]. В то же время, есть и многочислен-

ные отличия, обуславливающие научную новизну подхода настоящей диссерта-

ционной работы: использование большого числа (а именно, девяти) различных

геометрических индексов, идея о том, что важными объясняющими перемен-

ными могут стать параметры зависимости площади доступной поверхности (и
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родственных ей индексов) от радиуса «обкатки», уточненный (по сравнению с

работой [114]) общий вид зависимости транспортных характеристик от пара-

метров газа-пенетранта и полимера, статистически корректная процедура от-

бора значимых переменных для линейной регрессии, позволяющая избежать

эффекта переобучения.

2.1 Математическое моделирование транспортных

характеристик полимеров

Модели геометрии молекул полимера лежат в основе предлагаемой мето-

дики прогнозирования транспортных характеристик. В этом разделе подробно

описываются три блока, составляющие предложенный метод ППКПЦ. Вначале

описывается процедура молекулярно-механического моделирования короткого

участка полимерной цепи, затем, описываются предложенные геометрические

индексы и, в завершение, предлагается подход к построению регрессионных

моделей.

2.1.1 Молекулярно-механическое моделирование

Для определения физико-химических характеристик полимеров по их хими-

ческому строению необходимо провести моделирование отдельной полимерной

цепи. Подход к моделированию полимерной цепи был впервые представлен в

работе [44]. В отличие от коэффициента диффузии 𝐷 и коэффициента прони-

цаемости 𝑃 (который зависит от 𝐷), значения 𝑆 меньше зависят от взаимной

«упаковки» полимерных цепей и свободного объема, поэтому можно ожидать

разумных результатов от учета лишь геометрии одиночной полимерной цепи.

Более того, ожидалось, что коэффициент растворимости будет зависеть в ос-

новном от локальной конформации (равновесное пространственное расположе-

ние атомов) полимерных цепей в пределах нескольких повторяющихся звеньев,

что определяет доступность различных атомов в полимерной цепи для про-

никающей молекулы. Конформация такой «олигомерной» цепи, состоящей из
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нескольких повторяющихся звеньев, может быть вычислена намного быстрее,

чем типичная полимерная матрица при моделировании молекулярной динами-

ки и механики (см. разделы 1.3.6 и 1.3.5).

Чтобы оценить значения индекса для каждого рассматриваемого полиме-

ра, следуем методике, которую можно рассматривать как упрощенную версию

метода моделирования молекулярной структуры, описанного в классической

статье [38]. Для каждого рассматриваемого полимера готовится «олигомерная

цепь», состоящая из нескольких сотен атомов, затем ее геометрия оптимизиру-

ется в некотором силовом поле. Следуя этому алгоритму, каждый раз при оп-

тимизации «олигомерной» цепи мы получаем конформацию молекулы полиме-

ра. Такой минималистичный подход к геометрии полимерной цепи не учитыва-

ет дальнодействующие внутрицепочечные взаимодействия атомов в структуре

полимера (например, структура «клубка») и межцепочечные взаимодействия

(упаковка цепей), уделяя при этом внимание форме коротких конформаций

молекулы: полимерная цепь, например, спираль с шагом 3 или 4 мономера в

случае поли (триметилсилилпропина) (ПТМСП) или беспорядочный набор из

жестких «ломанных стержней» в полиимидах (см. пример на рисунке 9б). В то

же время это требует довольно скромного времени вычислений, что является

важным фактором и преимуществом, учитывая количество пар «газ-полимер»

в экспериментальном наборе данных (для каждой пары необходимо вычислить

геометрию полимера в качестве предварительного шага к регрессионному ана-

лизу).

Конформация молекулы – это пространственное расположение атомов и

групп атомов, которое задается набором и последовательностью конфигура-

ционных изомеров и их относительным взаимным расположением в цепи, обу-

словленным тепловым движением или внешними воздействиями на молекулу.

Конформация является важным фактором формирования структуры свободно-

го объема и во многом определяет транспортные характеристики полимерной

мембраны (проницаемость, растворимость и диффузию), поэтому важно пра-
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вильным образом провести ее моделирование. Вычислительная сложность мо-

делирования молекул размером порядка нескольких сотен атомов, как правило,

очень высокая, причем, при увеличении длинны «олигомерной» цепи время и

сложность вычисления кратно возрастает, как показано в разделе 2.2.1. Также

в результате теплового движения или иных внешних воздействий на молекулу

для каждой конфигурации полимерной цепи обычно реализуется бесчислен-

ное множество различных конформаций, следовательно, нельзя смоделировать

только одну из них. Однако в работе [74] было показано, что для данного мето-

да достаточно моделировать лишь небольшое число случайных конформаций

полимерной цепи фикcированного размера. Подробнее остановимся на этом в

разделе 3.2.

2.1.2 Геометрические индексы на основе площади поверхности

короткой полимерной цепи

Геометрия полимерных конформаций должна быть преобразована в число-

вые дескрипторы, используемые в качестве объясняющих переменных в регрес-

сиях для прогнозирования транспортных характеристик, в частности, коэф-

фициента растворимости S, который определяет движущую силу мембранного

процесса.

Использование площади поверхности молекулы газа в качестве предиктора

растворимости было впервые предложено Ямпольским и др. [114] где коэффи-

циент растворимости в полимере объяснен взаимодействиями между молеку-

лами газа и «поверхностью» молекулы полимера, причем было выяснено, что

это взаимодействие можно описать логлинейной зависимостью коэффициента

растворимости от площади поверхности молекулы газа. Коэффициенты такой

линейной зависимости различны для разных полимеров, и логично предполо-

жить, что они как-то зависят от аналогичных параметров молекулы полимера.

Остается открытым вопрос, как коэффициенты линейной регрессии зависят

от характеристик и структуры полимера. В настоящей диссертации статисти-
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ческий подход [114] расширяется за счет рассмотрения площади поверхности

полимера в дополнение к площади поверхности молекулы газа. Кроме того,

для построения универсального выражения для коэффициента растворимости

газов в полимерах предлагаются несколько производных индексов на основе

поверхностей и зарядов молекул.

В настоящей работе коэффициенты растворимости предсказываются с по-

мощью геометрических показателей, характеризующих площадь поверхности

и поверхностный заряд конформаций олигомеров. Как уже упоминалось, ис-

пользование площади поверхности молекулы газа в качестве предиктора рас-

творимости было впервые предложено Ямпольским и др. [114] где коэффи-

циент растворимости в полимере объяснен взаимодействиями между моле-

кулами газа и «поверхностью» молекулы полимера. Основной предсказыва-

ющей переменной была площадь ван-дер-ваальсовой поверхности (Van-der-

Waals surface Area VDWSA) молекул газа (площадь поверхности, образован-

ная ван-дер-ваальсовыми сферами атомов молекулы газа, не покрытая ван-

дер-ваальсовыми сферами других атомов молекулы). Коэффициенты раствори-

мости различных газов в полимере продемонстрировали строгий логлинейный

закон относительно VDWSA для каждого рассматриваемого полимера. Дру-

гой геометрический дескриптор, также проверенный Ямпольским и др. – это

доступная площадь поверхности, и она также продемонстрировала хорошую

корреляцию.

Площадь доступной поверхности (accessible surface area, 𝐴𝑆𝐴) молекулы –

это площадь поверхности, описываемой центром шарообразного «зонда» задан-

ного радиуса во всевозможных положениях его касания с ван-дер-ваальсовой

поверхностью этой молекулы. Иллюстрация к построению ASA для простой

молекулы из нескольких атомов приведена на рисунке 6.

𝐴𝑆𝐴 является геометрическим 3D индексом [106], то есть функцией, ко-

торая каждой конформации молекулы (пространственному расположению ее

атомов) ставит в соответствие число, зависящее только от взаимного располо-
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Рисунок 6 – Примеры расчета доступной площади поверхности молекулы

ASA.

жения атомов, но не от положения молекулы в пространстве. По сравнению с

похожим индексом – площадью поверхности контакта (площадью Конолли) –

𝐴𝑆𝐴 молекулы имеет преимущество: именно площадь доступной поверхности

пропорциональна вероятности контакта между молекулой (полимера) и хаоти-

чески движущимся «зондом», представляющим молекулу газа-пенетранта.

𝐴𝑆𝐴 для радиуса «зонда» 1.4-1.5 Å (соответствующего воде) широко исполь-

зуется в биохимии для изучения взаимодействия белковой молекулы с раство-

рителями. В мембранной технологии газы-пенетранты отличаются по своему

эффективному радиусу, поэтому для целей мембранного газоразделения важно

знать 𝐴𝑆𝐴 (и значения других геометрических индексов) молекул аморфных

полимеров для различных радиусов «обкатки» 𝑅.

Индексы 𝐴𝑆𝐴+, 𝐴𝑆𝐴−, 𝑃𝑃𝑆𝐴3,𝑃𝑁𝑆𝐴3 и 𝐷𝑃𝑆𝐴3 (см. таблицу 1), исполь-

зуемые в исследовании, относятся к семейству поверхностно-зарядных индексов

(Charged Partial Surface Area descriptors (CPSA)) предложенных в работе [100]
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в 1990 году. Подобные индексы составляют набор различных индексов, кото-

рые объединяют форму молекулы и информацию о распределении частичных

зарядов на поверхности молекулы, а следовательно, кодируют признаки, от-

ветственные за полярные взаимодействия между молекулами. Представление

молекулы, используемое для получения индексов CPSA, рассматривает атомы

молекулы как твердые сферы, определяемые радиусом Ван-дер-Ваальса. До-

ступная для растворителя площадь поверхности ASA используется в качестве

площади молекулярной поверхности, в работе [100] она рассчитана с использо-

ванием сферы радиусом 1,5 Åдля аппроксимации поверхности контакта, обра-

зующейся при взаимодействии молекулы воды с рассматриваемой молекулой.

Более того, контактная поверхность, на которой могут иметь место полярные

взаимодействия, характеризуется специфическим электронным распределени-

ем, полученным путем картирования парциальных зарядов атомов на доступ-

ной для растворителя поверхности.

Индекс 𝐴𝑆𝐴+ характеризует удельную площадь доступной поверхности, где

контакт происходит в точке поверхности с частичным положительным (𝑞 > 0)

зарядом (Å2 моль/см3 ), а индекс 𝐴𝑆𝐴− показывает удельную площадь доступ-

ной поверхности, где контакт происходит в точке поверхности с частичным

отрицательным (𝑞 < 0) зарядом (Å2 моль/см3 ). Частичные положительные и

отрицательные заряды рассчитываются с использованием итерационной проце-

дуры, представленной в [40]. Использование поверхностно-зарядных индексов

𝐴𝑆𝐴+ и 𝐴𝑆𝐴− нацелено на получение характеристик для оценки положитель-

ных и отрицательно заряженных поверхностей. Индекс 𝐴𝑆𝐴𝐻 характеризует

удельную площадь доступной гидрофобной (с низким, |𝑞| < 0.125, уровнем ча-

стичного заряда) поверхности(Å2 моль/см3), а индекс 𝐴𝑆𝐴𝑃 показывает удель-

ную площадь доступной полярной (с высоким, |𝑞| > 0.125, уровнем частичного

заряда) поверхности (Å2 моль/см3 ). Индексы 𝐴𝑆𝐴𝐻 и 𝐴𝑆𝐴𝑃 чаще всего ис-

пользуются при работе со структурами белков, однако, оказались также полез-
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ны и для предсказания характеристик полимеров, используемых в мембранном

газоразделении.

Помимо геометрических индексов 𝐴𝑆𝐴, 𝐴𝑆𝐴+ и 𝐴𝑆𝐴−, есть несколько спе-

циальных индексов, а именно,𝑃𝑃𝑆𝐴3 и 𝑃𝑁𝑆𝐴3 представляют собой «поло-

жительную / отрицательную площадь поверхности, взвешенную с атомным

зарядом, [13, 106]», которые, как полагают, являются точными мерами реак-

тивности из-за сил Ван-дер-Ваальса. Другими словами, 𝑃𝑃𝑆𝐴3 дает сред-

ний частичный заряд положительно заряженной молекулярной поверхности,

𝑃𝑁𝑆𝐴3 дает средний частичный заряд отрицательно заряженной поверхности,

а 𝐷𝑃𝑆𝐴3 = 𝑃𝑃𝑆𝐴3+𝑃𝑁𝑆𝐴3 является чистым зарядом площади поверхности.

Более строго индексы определяются как:

𝐷𝑃𝑆𝐴3 =
∑︀

𝑖 𝑎𝑠𝑎𝑖 · 𝑞𝑖 , где 𝑎𝑠𝑎𝑖– вклад i -го атома в удельную площадь

доступной поверхности молекулы, 𝑞𝑖 – это частичный заряд i -го атома (Å2
e

моль/см3).

𝑃𝑃𝑆𝐴3 =
∑︀

𝑖 𝑎𝑠𝑎𝑖 · 𝑞𝑖 , где суммирование ограничено атомами с положи-

тельным частичным зарядом: 𝑎𝑠𝑎𝑖 · 𝑞𝑖 > 0, (Å2
e моль/см3).

𝑃𝑁𝑆𝐴3 =
∑︀

𝑖 𝑎𝑠𝑎𝑖 ·𝑞𝑖 , где суммирование ограничено атомами с отрицатель-

ным частичным зарядом: 𝑎𝑠𝑎𝑖 · 𝑞𝑖 < 0, (Å2
e моль/см3).

В таблице 1 приведен список геометрических индексов с краткими описани-

ями, которые были рассчитаны для молекул газа и полимеров и затем использо-

ваны для прогнозирования коэффициента растворимости. Геометрические ин-

дексы полимера нормированы на единицу объема с использованием экспери-

ментальной плотности полимера там, где она была измерена. В биохимии так-

же широко используются несколько родственных 𝐴𝑆𝐴 геометрических индек-

сов [106]. В мембранном газоразделении «обкатка» полимерных цепей сфериче-

скими зондами радиуса R, моделирующего размер молекулы газа-пенетранта,

применялась И. Роновой с сотрудниками [13,93,94] для вычисления доступного

свободного объема (free accessible volume, FAV) молекулярных цепей, однако,

насколько нам известно, кривые зависимости 𝐴𝑆𝐴(𝑅) полимерных материа-
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лов в задачах мембранной науки и технологии никогда не исследовались. В

настоящей работе именно параметры этой кривой и аналогичных ей позволяют

предсказать коэффициент растворимости газа и константу равновесия закона

Генри.

Таким образом, необходимо получить значения каждого из предложенных

геометрических индексов путем варьирования радиуса «обкатки». По вычис-

ленным значениям геометрических индексов в зависимости от значения радиуса

«обкатки» можно построить кривые зависимости (например, 𝐴𝑆𝐴(𝑅)), которые

и будут определять влияние молекулярной структуры полимера на транспорт-

ные параметры полимерной мембраны.

Рисунки 7 и 8 демонстрируют примеры зависимостей индексов от радиусов

пенетрантов для трех полимеров различных химических классов:

• 11z01 поливинил хлорид из класса виниловые полимеры,

• 27z01 поликарбонат из поликарбонаты,

• 26z09 поли(фенолфталеинфталат) из полиэфиров.

Номера полимеров соответствуют полю PolymerID Базы данных «Газораз-

делительные параметры стеклообразных полимеров» (см. подробнее в разде-

ле 3.2).

Поверхностные геометрические индексы рассчитаны для радиусов пенетран-

тов из набора [0, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.3, 0.4, 0.6, 0.8, 1, 1.2, 1.4, 1.6, 1.8, 2, 2.2, 2.4,

2.6, 2.8, 3], а затем аппроксимированы на диапазон значений радиусов с шагом

0.05 в пределах от 0 до 3 Å. Выбор диапазона и шага изменения в данном ряде

радиусов пенетрантов осуществлялся согласно таблице эффективных радиусов

по Теплякову и Мересу (таблица 2). В таблице также приведены значения мак-

симальной площади проекции шаровой модели молекул газов.

Специальные индексы призваны отразить некоторые аспекты взаимодей-

ствия между частично заряженными атомами молекулы полимера и молекулой

проникающего газа. Рассмотрим пример полиимидной цепи полимера BPADA-
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Таблица 1 – Площадь доступной поверхности и родственные геометрические

индексы.

Индекс Описание индекса

𝐴𝑆𝐴 Удельная (на один см3 образца) площадь доступной поверхности (Å2

моль/см3 )

𝐴𝑆𝐴+ Удельная площадь доступной поверхности, где контакт происходит

в точке поверхности с частичным положительным (𝑞 > 0) зарядом

(Å2 моль/см3 )

𝐴𝑆𝐴− Удельная площадь доступной поверхности, где контакт происходит

в точке поверхности с частичным отрицательным (𝑞 < 0) зарядом

(Å2 моль/см3 )

𝐴𝑆𝐴𝐻 Удельная площадь доступной гидрофобной (с низким, |𝑞| < 0.125,

уровнем частичного заряда) поверхности(Å2 моль/см3 )

𝐴𝑆𝐴𝑃 Удельная площадь доступной полярной (с высоким, |𝑞| > 0.125,

уровнем частичного заряда) поверхности (Å2 моль/см3 )

𝐷𝑃𝑆𝐴3 𝐷𝑃𝑆𝐴3 =
∑︀

𝑖 𝑎𝑠𝑎𝑖 · 𝑞𝑖 , где 𝑎𝑠𝑎𝑖– вклад i-го атома в удельную пло-

щадь доступной поверхности молекулы, 𝑞𝑖 – это частичный заряд

i-го атома (Å2
e моль/см3)

𝑃𝑃𝑆𝐴3 𝑃𝑃𝑆𝐴3 =
∑︀

𝑖 𝑎𝑠𝑎𝑖 · 𝑞𝑖 , где 𝑎𝑠𝑎𝑖– где суммирование ограничено

атомами с положительным частичным зарядом: 𝑎𝑠𝑎𝑖 · 𝑞𝑖 > 0, (Å2
e

моль/см3)

𝑃𝑁𝑆𝐴3 𝑃𝑁𝑆𝐴3 =
∑︀

𝑖 𝑎𝑠𝑎𝑖 · 𝑞𝑖 , где 𝑎𝑠𝑎𝑖– где суммирование ограничено

атомами с отрицательным частичным зарядом: 𝑎𝑠𝑎𝑖 · 𝑞𝑖 < 0, (Å2
e

моль/см3)

𝑉 𝐷𝑊𝑉 Удельный (на один см3 ) Ван-дер-Ваальсов объем макромолекулы

(Å3 моль/см3 ): объем, очерчиваемый ван-дер-ваальсовой поверхно-

стью, то есть доступной поверхностью при нулевом радиусе “обкат-

ки”
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Таблица 2 – Радиусы популярных газов-пенетрантов по Теплякову и Мересу,

а также максимальные площади проекции молекулы.

Газ 𝑅, Å 𝑀𝑎𝑥𝑃𝐴, Å2

𝐻𝑒 0.89 6.158

𝐻2 1.07 5.610

𝑁𝑒 1.15 7.451

𝑂2 1.45 10.205

𝐴𝑟 1.485 11.104

𝐶𝑂2 1.51 14.113

𝐶𝑂 1.52 14.303

𝑁2 1.52 10.482

𝐶𝐻4 1.59 12.047

𝐾𝑟 1.61 12.819

𝐶2𝐻2 1.69 14.044

𝑋𝑒 1.76 14.657

𝐶2𝐻4 1.785 17.058

𝐻2𝑆 1.80 13.539

𝑆𝑂2 1.80 17.993

𝑁𝐹3 1.81 16.747

𝐶2𝐻6 1.845 17.929

𝐶4𝐻6 1.92 27.638

𝐶3𝐻6 1.93 22.416

𝐶3𝐻8 2.05 23.667

𝐶4𝐻10 2.20 29.470

𝐶𝐹4 2.35 17.649

𝑁𝐻3 2.35 10.958

𝐶2𝐹6 2.55 25.449

𝑆𝐹6 2.75 26.177
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Рисунок 7 – Примеры зависимостей индексов 𝐴𝑆𝐴, 𝐴𝑆𝐴+, 𝐴𝑆𝐴−, 𝐴𝑆𝐴𝑃 , от

радиусов пенетрантов трех полимеров из различных классов.11z01 поливинил

хлорид из класса виниловых полимеров, 27z01 поликарбонат из поликарбона-

тов, 26z09 поли(фенолфталеинфталат) из полиэфиров.
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Рисунок 8 – Примеры зависимостей индексов 𝐴𝑆𝐴𝐻 , 𝑃𝑃𝑆𝐴3,𝑃𝑁𝑆𝐴3 и

𝐷𝑃𝑆𝐴3 от радиусов пенетрантов трех полимеров из различных классов. 11z01

поливинил хлорид из класса виниловых полимеров, 27z01 поликарбонат из по-

ликарбонатов, 26z09 поли(фенолфталеинфталат) из полиэфиров.
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mPDA (Ultem) (ее повторяющееся звено показано на рисунке 9а, а конформация

олигомера вместе с его молекулярной поверхностью показана на рисунке 9б и 9в

соответственно.). Области красного цвета на рисунке 9в имеют отрицательный

частичный заряд, а области синего цвета – положительный. Поверхности моле-

кул газа и полимера, имеющие заряды противоположного знака, будут притя-

гиваться, а поверхности с зарядом одного знака будут отталкивать друг друга.

Предполагается, что амплитуда силы притяжения / отталкивания для пары

взаимодействующих элементарных заряженных областей молекул газа и поли-

мера пропорциональна произведению их частичных зарядов.

Понятно, что доступная площадь поверхности (𝐴𝑆𝐴, 𝐴𝑆𝐴+ и т. д.), рассчи-

танная для полимера, характеризует систему «газ-полимер», поскольку каждая

площадь рассчитывается с использованием определенного радиуса проникаю-

щего газа. Ниже нам потребуются показатели, характеризующие только поли-

мер. Чтобы выявить такие производные индексы, отметим, что ASA (усреднен-

ная по конформациям) может быть аппроксимирована линейной зависимостью

от радиуса R (газа) газа-пенетранта (см. типичные линии интерполяции для

различных классов полимеров на рисунке 10). Зависимость 𝐴𝑆𝐴 от характери-

стик пары «газ-полимер» можно записать в виде:

𝐴𝑆𝐴(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟, 𝑔𝑎𝑠) = 𝑐𝐴𝑆𝐴(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) + 𝑑𝐴𝑆𝐴(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟)𝑅(𝑔𝑎𝑠),

где 𝑐𝐴𝑆𝐴(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟)(Å2 моль/см3) и 𝑑𝐴𝑆𝐴(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟)(Å моль/см3) зависят от фор-

мы конформации олигомера. Следовательно, совокупность площадей поверх-

ности, рассчитанных для одного полимера при различных радиусах газа-

пенетранта, порождает два новых дескриптора полимера: «начальная» пло-

щадь поверхности 𝑐𝐴𝑆𝐴 и наклон площади поверхности 𝑑𝐴𝑆𝐴. Эти производные

индексы оцениваются для каждого полимера методом наименьших квадратов

из серии значений ASA, рассчитанных для эффективных радиусов рассмат-

риваемых газов на некотором диапазоне радиусов «обкатки». Границы этого
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(а) Звено полимера.

(б) Конформация молекулы полимера.

(в) Площадь доступной поверхности ASA.

Рисунок 9 – Пример полиимида BPADA-mPDA (Ultem).
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диапазона – минимальный и максимальный радиусы «обкатки» – являются на-

страиваемыми параметрами предлагаемого метода.

Для других используемых индексов на основе площади поверхности (𝐴𝑆𝐴+,

𝐴𝑆𝐴−, 𝐴𝑆𝐴𝑃 , 𝐴𝑆𝐴𝐻 , 𝐷𝑃𝑆𝐴3, 𝑃𝑃𝑆𝐴3, 𝑃𝑁𝑆𝐴3) аналогичным образом строят-

ся линейные зависимости с эффективным радиусом газа-пенетранта, и таким

же образом каждый индекс, основанный на площади поверхности, дает пару

производных индексов, которые характеризуют геометрию олигомера и заряд

поверхности (например, 𝑐𝐴𝑆𝐴+; 𝑑𝐴𝑆𝐴+ и т. д.). Все эти индексы используются

позже при прогнозировании транспортных характеристик полимеров.

Корреляция коэффициента растворимости со свободным объемом не была в

центре внимания данного исследования, поскольку для точной оценки свобод-

ного объема требуется расширенная модель упаковки полимерных цепей, кото-

рая отсутствует в рассматриваемой упрощенной одноцепочечной модели моле-

кулярной конформации. Тем не менее, были попытки добавить молекулярный

объем Ван-дер-Ваальса VDWV в список молекулярных индексов, рассматри-

ваемых как очень приблизительный показатель свободного объема, поскольку,

согласно двухрежимной модели сорбции (1.11), сорбционная емкость Ленгмюра

𝐶𝐻
′

𝐻 является частью растворимости, а коэффициент 𝐶𝐻
′

𝐻 , очевидно, корре-

лирует с долей свободного объема, оцененной как

𝐹𝐹𝑉 = 1 − 1.3𝑉 𝐷𝑊𝑉 𝜌. (2.1)

Кроме того, известно, что 𝐶𝐻
′

𝐻 ведет себя так же, как свободный объем 𝜈𝑓 :

сообщалось о многочисленных корреляциях для 𝐶𝐻
′

𝐻 , параллельных корреля-

циям для 𝜈𝑓 [62]. Аналогичный подход к оценке свободного объема был принят

в [56].

Следует подчеркнуть, что неточность, возникающая из-за пренебрежения

влиянием свободного объема на значение коэффициента растворимости, не

должна быть очень большой. Известно, что коэффициент растворимости при

бесконечном разбавлении (или при достаточно низком давлении) может быть
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выражен как 𝑆 = 𝑘𝐷 + 𝐶𝐻
′

𝐻𝑏, где 𝑘𝐷 и 𝑏 – параметры двухрежимной сорбции.

Для высокопроницаемых полимеров с большим свободным объемом, таких как

ПТМСП, выполняется следующее неравенство: 𝑘𝐷 ≪ 𝐶𝐻
′

𝐻𝑏, и пренебрежение

ролью упаковки цепей может быть источником ошибок. Однако, как будет по-

казано далее, большинством объектов анализа были полимеры с относительно

низкой проницаемостью и свободным объемом, поэтому роль этого фактора

сведена к минимуму.

Таким образом, в настоящем разделе предложено использовать коэффици-

енты линейной регрессии, аппроксимирующей на разных участках кривую за-

висимости поверхностных геометрических индексов (𝐴𝑆𝐴, 𝐴𝑆𝐴+ и других) от

радиуса «обкатки» для предсказания транспортных характеристик полимеров.

В следующем разделе описывается способ построения регрессионной модели.

Рисунок 10 – Пример построения линейной аппроксимации зависимости

𝐴𝑆𝐴(𝑅) для полимера ПВТМС на разных отрезках [𝑅−, 𝑅+].
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2.1.3 Регрессионная модель

В этой работе статистический подход Ямпольского и др. [114] был расширен

за счет рассмотрения площади поверхности полимера в дополнение к площади

поверхности молекулы газа. Более того, в работе [44] было показано, что MaxPA

– максимальная площадь проекции молекулы газа (где атомы представлены

своими ван-дер-ваальсовыми сферами) – позволяет еще лучше описать линей-

ную зависимость логарифма коэффициента растворимости газа в полимере для

большинства популярных в мембранной технологии легких газов (за исключе-

нием окиси углерода, демонстрирующей девиантное поведение):

log𝑆(𝑔𝑎𝑠, 𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) = 𝑎(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟)𝑀𝑎𝑥𝑃𝐴(𝑔𝑎𝑠) + 𝑏(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟). (2.2)

При этом коэффициенты a и b линейной зависимости являются функциями

полимера p, отличаясь для различных полимеров. В приближении первого по-

рядка предполагается линейная связь между коэффициентами регрессии a и

b, с одной стороны, и дескрипторами полимерных цепей (𝑐𝐴𝑆𝐴, 𝑑𝐴𝑆𝐴 и другие,

описанные выше), с другой стороны. Следовательно, если обозначить геомет-

рические индексы полимера буквами 𝐼1,. . ., 𝐼𝑛, коэффициенты линейной ре-

грессии (2.2) могут быть записаны как

𝑎(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) = 𝑎0 +
𝑛∑︁

𝑗=1

𝑎𝑗𝐼𝑗(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) (2.3)

𝑏(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) = 𝑏0 +
𝑛∑︁

𝑗=1

𝑏𝑗𝐼𝑗(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) (2.4)

где единицы измерения коэффициентов 𝑎𝑗 и 𝑏𝑗 зависят от единиц измерения

соответствующих геометрических индексов.

Подставив (2.3) и (2.4) в (2.2), получим

log𝑆(𝑔𝑎𝑠, 𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) =

(︃
𝑎0 +

𝑛∑︁
𝑗=1

𝑎𝑗𝐼𝑗(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟)

)︃
·𝑀𝑎𝑥𝑃𝐴(𝑔𝑎𝑠) +

𝑏0 +
𝑛∑︁

𝑗=1

𝑏𝑗𝐼𝑗(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟). (2.5)
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Эту форму можно свести к стандартной линейной регрессии, добавив вспомо-

гательные переменные «квадратичный член», вычисленные как

𝑄𝑗(·) := 𝑀𝑎𝑥𝑃𝐴(𝑔𝑎𝑠) × 𝐼𝑗(·), 𝑗 = 1, ..., 𝑛. (2.6)

Тогда

log𝑆(𝑔𝑎𝑠, 𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) = 𝑎0 ·𝑀𝑎𝑥𝑃𝐴(𝑔𝑎𝑠) + 𝑏0 +
𝑛∑︁

𝑗=1

𝑎𝑗𝑄𝑗(𝑔𝑎𝑠, 𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) +
𝑛∑︁

𝑗=1

𝑏𝑗𝐼𝑗(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟). (2.7)

Линейная регрессия (2.7) может быть построена с использованием стандарт-

ных методов ANOVA и других статистических инструментов для линейной ре-

грессии, что подробно будет описано в разделе 2.2.3.

Коэффициент 𝑎(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) (c размерностью [log(𝑐𝑚3(𝑆𝑇𝑃 )/𝑐𝑚3(𝑐𝑚𝐻𝑔))Å2])

представляет особый интерес, поскольку играет ключевую роль в анализе се-

лективности полимеров.

Селективность проницаемости полимера polymer по отношению к паре газов

𝑔𝑎𝑠 и 𝑔𝑎𝑠
′ определяется как

𝛼𝑃 (𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟|𝑔𝑎𝑠, 𝑔𝑎𝑠′
) :=

𝑃 (𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟, 𝑔𝑎𝑠)

𝑃 (𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟, 𝑔𝑎𝑠′)
. (2.8)

Селективность растворимости 𝛼𝑆(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟|𝑔𝑎𝑠, 𝑔𝑎𝑠′
) и селективность диф-

фузии 𝛼𝐷(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟|𝑔𝑎𝑠, 𝑔𝑎𝑠′
) определяются таким же образом, как отношения

соответствующих коэффициентов растворимости и диффузии.

Используя уравнение 𝑃 = 𝑆 ·𝐷 и записав селективность по проницаемости в

логарифмической шкале (что типично для диаграммы Робсона, см. раздел 1.1),

можно записать 𝛼𝑃 (𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟|𝑔𝑎𝑠, 𝑔𝑎𝑠′
) как сумму селективности растворимости

и селективности диффузии, также выраженных в логарифмической шкале:

log(𝛼𝑃 (polymer|gas, gas′
)) := log(𝛼𝑆(polymer|gas, gas′

)) +

+log(𝛼𝐷(polymer|gas, gas′
)). (2.9)
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Основное внимание уделяется второму члену, то есть селективности раство-

римости. Записывая коэффициенты растворимости по формуле (2.7), селектив-

ность растворимости сводится к следующему выражению:
log(𝛼𝑃 (polymer|gas, gas

′
)) :=

𝑎(polymer) · [𝑀𝑎𝑥𝑃𝐴(gas) −𝑀𝑎𝑥𝑃𝐴(gas
′
)]. (2.10)

Сохраняется только коэффициент 𝑎(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) из регрессии (2.2) в выраже-

нии (2.10) и, следовательно, все остальные коэффициенты и переменные не

имеют отношения к анализу селективности растворимости.

С одной стороны, из выражения (2.2) можно сделать вывод, что чем больше

разница максимальных площадей проекции молекул растворенных веществ 𝑔𝑎𝑠

и 𝑔𝑎𝑠
′, тем больше селективность растворимости для этой пары газов и любо-

го данного полимера polymer. С другой стороны, абсолютное значение селек-

тивности растворимости увеличивается по величине 𝑎(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟), и полимеры,

имеющие максимум 𝑎(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) демонстрируют максимальную селективность

растворимости для любой данной пары газов 𝑔𝑎𝑠 и 𝑔𝑎𝑠
′. Следовательно, зна-

чение 𝑎(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) можно рассматривать как «универсальную селективность»

полимера.

2.2 Алгоритмы предсказания транспортных

характеристик полимерных мембран

В данном разделе подробно разобраны численные методы и алгоритмы, при-

меняемые для моделирования транспортных характеристик в ППКПЦ. В нача-

ле раздела описан метод получения конформаций полимерных цепей, которые

получаются в результате проведения специфической процедуры молекулярно-

механического моделирования. Затем разобран модифицированный метод Ли-

Ричардса, позволяющий рассчитать площадь поверхности «обкатки» молекулы

полимера газом-пенетрантом, а также поверхностно-зарядные геометрические

индексы. В конце главы приведен метод построения регрессионных моделей
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предсказания транспортных характеристик на основе производных геометри-

ческих индексов.

2.2.1 Метод получения конформаций

При разработке метода ППКПЦ требовалось разработать численный метод

оптимизации потенциальной энергии молекулы полимера, на основе методов

молекулярно-механического моделирования, с целью генерации представитель-

ного набора конформаций полимерных цепей. Разработанный численный метод

должен быть применим для специфических полимеров, используемых в мем-

бранном газоразделении, и удовлетворять следующим требованиям:

1. точность – результат моделирования должен соответствовать или быть

максимально близким к тому, как в реальности располагается молекула

в полимерной мембране, а также .

2. устойчивость – метод должен обеспечивать стабильность получаемых ре-

зультатов и их воспроизводимость,

3. экономичность – время вычисления конформаций полимерных цепей не

должно превышать несколько часов.

В первой версии метода, представленной в работе [44], для каждого полиме-

ра создавался олигомер длиной порядка 200-600 атомов, состоящий из несколь-

ких мономерных звеньев полимера. Для этой цепочки генерировались 6 слу-

чайных конформаций различной геометрии, получаемой оптимизацией в эмпи-

рическом силовом поле Дрейдинга [70] из различных начальных позиций ато-

мов. Несмотря на то, что с помощью полученных конформаций был довольно

успешно предсказан один из транспортных параметров полимерных мембран –

растворимость S – данный подход не соответствовал приведенным выше кри-

териям. Самым важным недостатком является нереалистичность многих полу-

ченных конформаций.

В работе [43] был предложен модифицированный метод, решающий пробле-

му нереалистичности конформаций. Для задания случайного начального поло-
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жения атомов к моделируемой полимерной цепи проводилось молекулярноди-

намическое моделирование при температуре от 300 K до 3000 K в течение 1000

итераций, после чего полученная структура оптимизировалась по свободной

энергии в эмпирическом поле MM2. Данный подход показывает неплохие ре-

зультаты в плане реалистичности конформаций, но, как и подход из работы [44],

имеет ряд недостатков при реализации в виде программного обеспечения, о чем

рассказано в главе 3.

В численных методах создания репрезентативных конформаций молекул

используются две основные стратегии поиска: систематическая и стохастиче-

ская. В первом подходе каждая способная к вращению связь систематически

отбирается через дискретные интервалы, что ограничивает его использование

молекулами с небольшим количеством вращающихся связей. Стохастические

методы случайным образом выбирают конформационное пространство моле-

кулы и, таким образом, могут применяться к более гибким молекулам. Так-

же различные методы используют разную степень экспериментальных данных

для генерации конформаций. Существуют методы, использующие предопре-

деленные библиотеки углов вращения и конформаций колец. С другой сто-

роны, в дистанционно-геометрическом подходе используется меньшее количе-

ство эмпирической информации (длины связей, валентные и торсионные уг-

лы). Дистанционно-геометрический подход – это быстрый в вычислительном

отношении метод создания конформаций, но у него есть недостаток, заклю-

чающийся в том, что ограничения, основанные исключительно на расстоянии,

имеют тенденцию приводить к искажению ароматических колец. Чтобы испра-

вить это, результирующие конфигурации часто минимизируются с помощью

силового поля, что увеличивает вычислительную сложность и время вычис-

ления. В предлагаемом методе используются результаты работ [32, 90], пред-

ставляющие альтернативную стратегию, которая сочетает в себе дистанционно-

геометрический подход и торсионные углы, полученные из кристаллографиче-
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ских данных малых молекул. Углы вращения описываются ранее разработан-

ным набором иерархически структурированных шаблонов SMARTS.

Оригинальность предложенного метода моделирования определяется ис-

пользованием процедуры, аналогичной процедуре полимеризации при созда-

нии полимерного образца, которая позволила кардинально уменьшить время

вычислений, за счет пошаговой оптимизации потенциальной энергии молекулы

с дополнительными граничными условиями.

Численный метод получения конформаций реализован алгоритмом 1.

Входные данные: Структура мономера, N – число звеньев

Выходные данные: Конформация

1 𝑘 := 1

2 до тех пор, пока 𝑘 ̸= 𝑁 выполнять

3 Загрузка структуры 𝑘-ого мономера и удаление атомов водорода

4 Расположение в пространстве атомов методом ETKDG 𝑘-ого

мономера со случайными начальными координатами

5 Присоединение 𝑘-ого мономера к полимеру

6 Фиксация координат атомов мономеров до 𝑘 − 1

7 Расположение в пространстве всех атомов полимера

8 𝑘 := 𝑘 + 1

9 конец цикла

10 Добавление атомов водорода

11 Молекулярно-механическое моделирование в силовом поле MMFF94
Алгоритм 1– Алгоритм получения конформаций.

Вначале производится загрузка структуры звена полимера (мономера). На

втором шаге для ускорения вычислений на дальнейших этапах алгоритма скры-

ваются атомы водорода 𝐻. На третьем шаге производится расположение атомов

мономера в трехмерном пространстве. На четвертом шаге предобработанный

мономер добавляется к цепочке мономеров, обработанных аналогичным обра-
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зом ранее. На пятом шаге координаты всех атомов молекулы, за исключением

последних двух мономеров в цепочке, фиксируются. На шестом шаге с помо-

щью метода ETKDG [32, 90] производится поиск допустимого положения двух

последних мономерных звеньев в трехмерном пространстве, который являет-

ся результатом комбинирования стандартного метода метрической геометрии с

различными экспериментальными фактами и знаниями из органической химии.

Например, с информацией о предпочтительных торсионных углах, полученных

из экспериментально определенных кристаллических структур (ETDG), или с

использованием знаний о том, что ароматические кольца должны быть плоски-

ми или что связи, связанные с тройными связями, являются коллинеарными.

Далее алгоритм повторяется, пока количество мономеров не достигнет задан-

ного числа, или число атомов в молекуле не превысит выставленный лимит. На

финальных этапах алгоритма атомы водорода возвращаются в молекулы и ме-

тодом градиентного спуска производится минимизация потенциальной энергии

всей молекулы в эмпирическом силовом поле MMFF94. Таким образом моде-

лируется процесс последовательной полимеризации молекулы, когда все новые

присоединяемые мономеры влияют лишь на соседние с ними мономеры цепи.

При этом для реалистичности получаемых конформаций метод учитывает экс-

периментальные значения торсионных углов и использует базу универсальных

правил взаимного расположения атомов, например, обязательное нахождение в

одной плоскости атомов бензольного кольца.

Для обеспечения устойчивости метода для каждого полимера вычисляются

параметры стольких конформаций, сколько необходимо для получения пред-

ставительной выборки. Примеры полученных конформаций представлены на

рисунке 12.

Для оценки времени вычисления конформации случайным образом отобра-

ны 50 полимеров, для каждого из которых построены олигомерные цепи различ-

ной длины от 100 до 600 атомов. Для каждой олигомергой цепи вычислено по 6

конформаций. На рисунке 11 представлен график зависимости времени вычис-
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ления конформации от числа атомов в полимере. Синим изображена медиана

по времени, а серыми областями выделены области 25-75 и 10-90 процентилей.

Вычисления производились с помощью языка Python на серверных мощностях

(Ubuntu версии 18.04.6, процессор Intel(R) Xeon(R) Silver 4210 CPU 2.20GHz)

с использованием распараллеливания по потокам. Увеличение числа атомов в

цепи влечет нелинейный рост времени вычисления конформаций. При длине

олигомерной цепи более 700 атомов время вычисления одной конформации вы-

ходит за сутки, что может доставить неудобства при работе на персональном

компьютере.

Рисунок 11 – График зависимости времени вычисления конформации от чис-

ла атомов в полимере.
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Рисунок 12 – Примеры 3 из 10 случайных конформаций для полимеров 𝐶1,

𝐶2, 𝐶3, 𝐶4 из подраздела 3.2.
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2.2.2 Метод вычисления геометрических индексов

Задача вычисления площади поверхности доступной для «обкатки» ASA

сводится к задачи вычисления площади криволинейной поверхности в трехмер-

ном пространстве. Для ее решения известны аналитические, так и численные

методы. Впервые численный метод расчета площади поверхности доступной

для «обкатки» был представлен Ли и Ричардсом в работе [67] в 1971 году, где

поверхность аппроксимируется объединением множеств параллельных срезов, а

площадь вычисляется интегрированием по этому множеству. Вторым популяр-

ным численным методом стал метод Шрайка-Рипли, описанный в работе [99]

1973 года, где поверхность каждой ван-дер-ваальсовой сферы аппроксимирует-

ся набором контрольных точек и производится подсчет числа точек не перекры-

ваемых другими. ASA можно рассчитать с произвольной точностью, улучшив

разрешение обоих методов аппроксимации. Площадь поверхности также может

быть рассчитана аналитически [36], что полезно, когда необходим градиент, или

с помощью различных других приближений, приспособленных для различных

целей [97,109].

Опишем принцип работы алгоритма Шрайка-Рипли. Первым шагом на мо-

лекуле задается равномерно распределенная сетка из контрольных точек 𝑡𝑖,

равноудаленных от каждого гидратированного (расширенного) центрального

атома. Затем каждая контрольная точка определяется как скрытая соседним

атомом (пробным атомом с центром A и гидратированным радиусом r), ес-

ли 𝑟 > 𝑑(𝐴, 𝑡𝑖). Для каждого центрального атома ASA рассчитывается путем

умножения числа доступных для растворителя контрольных точек на значение

площади поверхности, соответствующее каждой контрольной точке.

В отличие от алгортима Шрайка-Рипли, где используется подход на осно-

ве сетки, в алгоритме Ли-Ричардса используется расчета длины дуги окруж-

ности. Опишем принцип работы алгоритма Ли-Ричардса. Пусть атом i имеет

радиус Ван-дер-Ваальса 𝑟𝑖, сфера, которой обкатывается молекула, (или зонд)
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имеет радиус 𝑟𝑃 , и когда они складываются, мы получаем расширенный ради-

ус 𝑅𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝑟𝑃 . Сфера радиуса 𝑅𝑖 с центром в центре атома 𝑖 представляет

собой объем, недоступный центру зонда для «обкатки». Таким образом, что-

бы получить ASA для молекулы необходимо рассчитать площади поверхности

расширенных сфер, доступных для «обкатки» зондов, и просуммировать их.

Алгоритм Ли-Ричардса вычисляет площадь поверхности «обкатки», производя

множество срезов молекулы, вычисляя длину контуров, доступных для зонда,

в каждом срезе, а затем суммируя длину, умноженную на толщину среза.

С помощью программы FreeSASA [37], о которой будет рассказано подроб-

нее в разделе 3.1.2, было проведено сравнение работы алгоритмов Ли-Ричардса

и Шрайка-Рипли на примере полимера поливинилтриметилсилан (PVTMS),

изображение которого и пример конформации, приведены на рисунке 13.

Сравнение проводилось для ряда радиусов «обкатки» в промежутке от 0.01

до 5 Å c шагом 0.01 Å. Расчеты проводились для полярной, неполярной и об-

щей площадей «обкатки», рассчитанной с помощью алгоритмов Ли-Ричардса и

Шрайка-Рипли с различным количеством срезов: 20, 100, 200. Результаты при-

ведены на рисунке 14. Алгоритм Шрайка-Рипли показывает менее стабильные

результаты, получается, что кривая зависимости геометрических индексов от

радиуса «обкатки» – не гладкая, что, очевидно, не соответствует действитель-

ности.

В отличие от него алгоритм Ли-Ричардса показывает стабильные результа-

ты и полученные кривые зависимости легче аппроксимировать. По этой при-

чине метод Ли-Ричардса был взят за основу при реализации численного ме-

тода вычисления площадей поверхности доступных для «обкатки». В отличие

от метода Ли-Ричардса, предложенный метод позволяет вычислять интегра-

лы функции частичных атомных зарядов по площади поверхности молекулы

доступной для «обкатки».

Алгоритм 2, реализующий численный метод вычисления геометрических ин-

дексов, состоит из нескольких этапов. Вначале на вход подается конформация
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Рисунок 13 – Структура мономерного звена поливинилтриметилсилана

(PVTMS) и его конформация.
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Рисунок 14 – Сравнение рассчитанных площадей «обкатки» с помощью алго-

ритмов Ли-Ричардса и Шрайка-Рипли на примере поливинилтриметилсилана

(PVTMS).
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молекулы полимера. На втором шаге производится извлечение координат, при-

своение атомам радиусов Ван-дер-Ваальса и атомных номеров.

Согласно определению геометрических индексов из таблицы 1, индексы

𝐴𝑆𝐴+ и 𝐴𝑆𝐴− являются суммой инкрементов площадей атомов заряженных

соответственно положительно и отрицательно, а такие геометрические индек-

сы, как 𝐴𝑆𝐴𝑃 , 𝐴𝑆𝐴𝐻 , 𝐷𝑃𝑆𝐴3, 𝑃𝑃𝑆𝐴3 и 𝑃𝑁𝑆𝐴3 для вычисления требуют не

просто знак заряда, но и его значение. Для этого на третьем шаге алгорит-

ма для каждого атома вычисляется его частичный заряд по методу Гастайге-

ру–Марсели [40,41]. Частичные заряды, рассчитанные по данному методу, дают

важный вклад в предсказательную силу моделей, разрабатываемых в данной

работе, поэтому ниже метод Гастайгера-Марсили описан подробнее.

Метод Гастайгера-Марсили является конформационно независимым мето-

дом, в котором используются данные измерений, а именно, орбитальная элек-

троотрицательность и топология молекулы. Это один из первых численных ме-

тодов расчета частичного заряда, основанный на электростатической модели,

приводящей к частичному выравниванию орбитальной электроотрицательно-

сти. В методе функция, соединяющая три значения электроотрицательности

атома в его анионном, нейтральном и катионном состояниях, аппроксимирует-

ся параболой вида 2.11:

𝜒𝑖 = 𝑎𝑖𝑞
2
𝑖 + 𝑏𝑖𝑞𝑖 + 𝑐𝑖 (2.11)

где 𝜒 – электроотрицательность атома и функция заряда атома 𝑞𝑖, 𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 𝑐𝑖 –

эмпирические параметры для данного атома, которые оцениваются с использо-

ванием потенциалов ионизации и сродства к электрону.

На каждой итерации метода заряд перемещается к более электроотрица-

тельному атому в связи. Перемещенный частичный заряд и его направление

определяются разностью электроотрицательностей атомов на каждом конце

связи. Затем алгоритм релаксации повторяется несколько раз, уменьшая заряд,

перемещаемый с каждой итерацией. Таким образом, с каждым шагом итера-
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ции на атом оказывается влияние следующих друг за другом соседних атомов.

Итерации повторяются до тех пор, пока значения частичных зарядов не стаби-

лизируются и не будут получены окончательные частичные заряды.

Метод Гастайгера-Марсили является конформационно независимым мето-

дом, в котором используются данные измерений, а именно, орбитальная элек-

троотрицательность и топология молекулы. Это один из первых численных ме-

тодов расчета частичного заряда, основанный на электростатической модели,

приводящей к частичному выравниванию орбитальной электроотрицательно-

сти. Частичные заряды вычисляются в два этапа. На первом этапе каждому

атому в молекуле присваивается некоторый заряд. На втором этапе эти перво-

начальные заряды затем распределяются между связями, перемещая опреде-

ленное количество заряда от одного атома к другому, причем на каждой ите-

рации метода заряд перемещается к более электроотрицательному атому в свя-

зи. Величина заряда зависит от разности электроотрицательностей связанных

атомов. Вычисление частичных зарядов сводится к итерационному решению

системы квадратных уравнений.

Перемещенный частичный заряд и его направление определяются разно-

стью электроотрицательностей атомов на каждом конце связи. Затем алгоритм

релаксации повторяется несколько раз (по умолчанию восемь проходов), ослаб-

ляя заряд, перемещаемый с каждой итерацией.

где 𝜒 – электроотрицательность атома и функция заряда атома 𝑞𝑖, 𝑎, 𝑏, 𝑐

– эмпирические параметры для данного атома. На каждой итерации метода

заряд перемещается к более электроотрицательному атому в связи. Величина

заряда зависит от разности электроотрицательностей связанных атомов. После

на каждой итерации метода при движении заряда правая часть уравнений пере-

считывается до тех пор, пока значения не стабилизируются и не будут получены

окончательные частичные заряды.

На четвертом шаге используется алгоритм Ли-Ричардса, описанный выше,

для вычисления инкрементов площади – площади поверхности доступной для
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«обкатки» для каждого из атомов, составляющих молекулу. Вычисления про-

изводятся для радиусов «обкатки» из набора [0, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.3, 0.4, 0.6,

0.8, 1, 1.2, 1.4, 1.6, 1.8, 2, 2.2, 2.4, 2.6, 2.8, 3], а затем аппроксимируются на диа-

пазон значений радиусов с шагом 0.05 в пределах от 0 до 3 Å. Выбор диапазона

и шага изменения в данном ряде радиусов газов-пенетрантов осуществлялся

согласно таблице эффективных радиусов по Теплякову и Мересу (таблица 2).

На пятом шаге с использованием полученных инкрементов площади и ча-

стичных зарядов для каждого радиуса газа-пенетранта из вышеуказанного на-

бора вычисляются геометрические индексы 𝐴𝑆𝐴+, 𝐴𝑆𝐴−... согласно формулам

из таблицы 1. Результатом работы алгоритма являются кривые зависимости

геометрических индексов от величины радиуса газа-пенетранта в пределах от

0 до 3 Å.

Точность численного метода вычисления геометрических индексов регу-

лируется параметром – количеством срезов на которые разбивается каждая

ван-дер-ваальсова сфера. Численные эксперименты показали, что для практи-

ческих вычислений достаточно разбивать сферу на 100 срезов. Устойчивость

метода определяется сходимостью вычисляемых геометрических индексов при

увеличении числа срезов. Алгоритм допускает реализацию с использованием

параллельных вычислений, что позволяет снизить время вычисления геометри-

ческих индексов для одной конформации до нескольких минут. Таким образом

на основе методов Ли-Ричардса и Гастайгера-Марсили предложен новый чис-

ленный метод вычисления поверхностно-зарядных геометрических индексов,

которые впоследствии используются для предсказания транспортных характе-

ристик стеклообразных полимеров.
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Входные данные: Конформация

Выходные данные: 𝐴𝑆𝐴(𝑅), 𝐴𝑆𝐴+(𝑅), 𝐴𝑆𝐴−(𝑅),

𝐴𝑆𝐴𝐻(𝑅),𝐴𝑆𝐴𝑃 (𝑅), 𝑃𝑃𝑆𝐴3(𝑅),𝑃𝑁𝑆𝐴3(𝑅),

𝐷𝑃𝑆𝐴3(𝑅)]

1 цикл всех атомов в конформации выполнять

2 Присвоение R и атомных номеров

3 Расчет заряда атома с помощью алгоритма Гастайгера-Марсили

4 конец

5 цикл всех 𝑅 ∈ [0, 3] выполнять

6 цикл всех атомов в конформации выполнять

7 Расчет с помощью алгоритма Ли-Ричардса инкремента площади

атома для R
8 конец

9 конец

10 цикл всех 𝐼 ∈ [𝐴𝑆𝐴, 𝐴𝑆𝐴+, 𝐴𝑆𝐴−, 𝐴𝑆𝐴𝐻 ,𝐴𝑆𝐴𝑃 , 𝑃𝑃𝑆𝐴3,𝑃𝑁𝑆𝐴3,

𝐷𝑃𝑆𝐴3] выполнять

11 цикл для всех 𝑅 ∈ [0, 3] выполнять

12 Вычисление 𝐼(𝑅) согласно таблице геометрических индексов

13 конец

14 конец
Алгоритм 2– Алгоритм получения геометрических индексов.
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2.2.3 Подход к обучению регрессионной модели

Итак, в предыдущих подразделах 2.1.2 и 2.1.3 описаны методы построе-

ния набора объясняющих переменных – параметров линеаризации 𝑐𝑖, 𝑑𝑖 кри-

вых зависимости геометрических индексов 𝐴𝑆𝐴, 𝐴𝑆𝐴+, 𝐴𝑆𝐴−, 𝐴𝑆𝐴𝑃 , 𝐴𝑆𝐴𝐻 ,

𝐷𝑃𝑆𝐴3, 𝑃𝑃𝑆𝐴3, 𝑃𝑁𝑆𝐴3 (см. таблицу 1) от радиуса «обкатки» R. Таким обра-

зом, после линеаризиации кривых для каждого геометрического индекса полу-

чаем два производных геометрических индекса – 𝑐𝑖 и 𝑑𝑖. Всего получается набор

18 переменных, описывающих влияние полимера на транспортные характери-

стики пары «газ-полимер». Число переменных еще удваивается за счет рассмот-

рения мультипликативных индексов 𝑄𝑖 = 𝐼𝑖 ·𝑀𝑎𝑥𝑃𝐴 (см. раздел 1.3.10).

В связи с большим числом объясняющих переменных при относительно

небольшом объеме выборки для предотвращения переобучения было необхо-

димо использовать ту или иную процедуру отбора переменных. Пошаговая ре-

грессия – это метод пошагового итеративного построения регрессионной моде-

ли, который включает выбор независимых переменных для использования в

окончательной модели. Он включает последовательное добавление или удале-

ние потенциальных объясняющих переменных и проверку статистической зна-

чимости после каждой итерации. Основная цель пошаговой регрессии состоит

в том, чтобы с помощью серии тестов (например, F -тестов, t -тестов) найти

набор независимых переменных, которые значительно влияют на зависимую

переменную. Пошаговая регрессия может быть получена либо путем тестиро-

вания одной независимой переменной за раз и включения ее в модель регрессии,

если она статистически значима, либо путем включения в модель всех потен-

циальных независимых переменных и исключения тех, которые не являются

статистически значимыми. Некоторые используют комбинацию обоих методов,

поэтому существует три подхода к пошаговой регрессии:

• Прямой отбор начинается с отсутствия переменных в модели, проверяет-

ся каждая переменная по мере ее добавления в модель, затем сохраняются
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те, которые считаются наиболее статистически значимыми, – процесс по-

вторяется до тех пор, пока результаты не станут оптимальными.

• Обратное исключение начинается с набора независимых переменных, уда-

ляя по одной, а затем проверяя, является ли удаленная переменная ста-

тистически значимой.

• Двунаправленное исключение представляет собой комбинацию первых

двух методов, которые проверяют, какие переменные следует включить

или исключить.

В ППКПЦ используется регрессия с двунаправленным отбором переменных

на основе статистики Фишера 𝐹 : переменная с наименьшей вероятностью 𝑝(𝐹 )

включается в регрессию, если 𝑝(𝐹 ) меньше заданного порога 𝑓𝑖𝑛, переменная

исключается, если для нее 𝑝(𝐹 ) больше заданного порога 𝑓𝑜𝑢𝑡. Процесс регрес-

сии с пошаговым отбором переменных является мощным инструментов в руках

статистиков, однако, у него много критиков и даже есть призывы вообще отка-

заться от использования этого метода. Статистики отмечают несколько недо-

статков этого подхода, в том числе неверные результаты и необходимость значи-

тельных вычислительных мощностей для разработки сложных регрессионных

моделей. Поэтому важно следить за стабильностью получаемых результатов, а

также разрабатывать программное обеспечение с учетом необходимости распа-

раллеливания вычислений. Несмотря на эти недостатки, метод отбора перемен-

ных (stepwise regression) показывает на используемых данных лучшую точность

чем другие методы регуляризации (гребневая регрессия и 𝐿1-регуляризация),

поэтому он использован в составе ППКПЦ.

Использование всей кривой зависимости площади «обкатки» от радиуса

газа-пенетранта в процессе аппроксимации неэффективно ввиду огромного чис-

ла порождаемых этими кривыми переменных. Помимо этого, при использова-

нии метода пошагового отбора переменных при построении регрессий, появля-

ются два пороговых значения 𝑓𝑖𝑛 и 𝑓𝑜𝑢𝑡, которые также необходимо варьировать

для получения наиболее стабильного и точного решения. Поэтому при реализа-
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ции метода необходимо провести выбор оптимального диапазона линеаризации

кривых и значений порогов 𝑓𝑖𝑛 и 𝑓𝑜𝑢𝑡.

Подход к обучению регрессии представлен в виде алгоритма 3. На первом

шаге производится загрузка кривых зависимости геометрических индексов от

радиуса «обкатки» R. На втором этапе производится линеаризация кривых за-

висимости геометрических индексов от R на ряде диапазонов [𝑅−, 𝑅+]. Таким

образом, на каждом диапазоне линеаризации каждому индексу из таблицы 1)

будет соответствовать два новых дескриптора полимера, например, для ASA:

«начальная» площадь поверхности 𝑐𝐴𝑆𝐴 (полимер) и наклон площади поверхно-

сти 𝑑𝐴𝑆𝐴 (полимер). Третий шаг посвящен загрузке экспериментальных данных

и их разбиению на выборки. Вначале производится разбиение данных на тесто-

вую и обучающую выборки, а затем разбиение обучающей выборки на 5 подвы-

борок для проведения процедуры кросс-валидации. На четвертом этапе выбор

оптимального диапазона [𝑅−, 𝑅+ ] линеаризации кривых 𝐴𝑆𝐴, . . . , 𝑃𝑁𝑆𝐴3 и

оптимальных параметров шаговой регрессии 𝑓𝑖𝑛, 𝑓𝑜𝑢𝑡 производится 5-блочной

кросс-валидацией; а именно, обучающая выборка случайным образом разбива-

ется на пять частей и для каждой комбинации 𝑅− и 𝑅+ в диапазоне от 0 до 3

Å при условии 𝑅− < 𝑅+, а также значений 𝑓𝑖𝑛 и 𝑓𝑜𝑢𝑡 в диапазоне от 0.01 до 0.1,

при условии 𝑓𝑖𝑛 < 𝑓𝑜𝑢𝑡, и для каждой такой комбинации строится пять регрес-

сий с прямым пошаговым отбором переменных на основе обучающей выборки

с исключенным первым, вторым, . . . , пятым блоком.

На пятом этапе по исключенным блокам вычисляется коэффициент корре-

ляции 𝑅. Далее вычисляется средний коэффициент корреляции по исключен-

ным блокам. В итоге выбираются несколько комбинаций параметров 𝑅−, 𝑅+

и 𝑓𝑖𝑛, 𝑓𝑜𝑢𝑡 дающих максимальные средние коэффициенты корреляции. Далее

на седьмом этапе для каждого такого набора вычисляется регрессия на полной

обучающей выборке и выбирается набор объясняющих переменных, показы-

вающий стабильный и наиболее точный результат. Таким образом получается
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финальная регрессия с отобранными объясняющими переменными на фикси-

рованном оптимальным диапазоне [𝑅−, 𝑅+].
Входные данные: (𝐴𝑆𝐴(𝑅),..., 𝐷𝑃𝑆𝐴3(𝑅)), база данных

транспортных характеристик

Выходные данные: [𝑅−, 𝑅+], (𝑓𝑖𝑛, 𝑓𝑜𝑢𝑡), коэффициенты

регрессионной модели

1 цикл [𝑅−
𝑖 , 𝑅+

𝑖 ] в диапазоне от 0 до 3 Å при условии 𝑅−
𝑖 < 𝑅+

𝑖

выполнять

2 Вычисление коэффициентов 𝑐𝐼 и 𝑑𝐼 из формулы (3).

3 конец

4 Разбиение данных на обучающую и валидационную выборки

5 Разбиение обучающей выборки на 5 подвыборок

6 цикл [𝑅−
𝑖 , 𝑅+

𝑖 ] в диапазоне от 0 до 3 Å при условии 𝑅−
𝑖 < 𝑅+

𝑖

выполнять

7 цикл (𝑓 𝑗
𝑖𝑛, 𝑓

𝑗
𝑜𝑢𝑡) в диапазоне от 0.01 до 0.1 при условии 𝑓 𝑗

𝑖𝑛 < 𝑓 𝑗
𝑜𝑢𝑡

выполнять

8 цикл каждой k-ой подвыборки из 5 подвыборок выполнять

9 Построение регрессии с двунаправленным отбором

переменных с исключенной k -ой подвыборкой

10 Вычисление 𝑅2

11 конец

12 Вычисление среднего 𝑅2
𝑚𝑒𝑎𝑛𝑘

по исключенным блокам

13 конец

14 конец

15 Выбор [𝑅−
𝑜𝑝𝑡, 𝑅

+
𝑜𝑝𝑡] и (𝑓 𝑜𝑝𝑡

𝑖𝑛 , 𝑓 𝑜𝑝𝑡
𝑜𝑢𝑡): 𝑅2 = max𝑘=1,...,𝐿𝑅

2
𝑚𝑒𝑎𝑛𝑘

16 Построение регрессии с параметрами [𝑅−
𝑜𝑝𝑡, 𝑅

+
𝑜𝑝𝑡] и (𝑓 𝑜𝑝𝑡

𝑖𝑛 , 𝑓 𝑜𝑝𝑡
𝑜𝑢𝑡) на

обучающей выборке
Алгоритм 3– Алгоритм предсказания транспортных характеристик поли-

мерных мембран.
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3 Комплекс программ для предсказания

транспортных характеристик полимерных

газоразделительных мембран

В главе описывается комплекс программ для предсказания характеристик

полимерных газоразделительных мембран (см. Свидетельство о государствен-

ной регистрации программы для ЭВМ в Приложении 2). В начале главы описы-

вается структура автономных блоков, составляющих комплекс программ: блок

интерфейсов данных (1), блок построения конформаций (2), блок вычисления

параметров молекул (3.1) и геометрических индексов (3.2) и блок построения

регрессионных моделей (4) и моделей кластеризации (5). Затем предлагается

два типовых сценария использования комплекса программ, условно называе-

мые исследовательским и пользовательским.

При разработке комплекса программ для реализации метода ППКПЦ на ос-

нове описанных в предыдущих разделах математических моделей и алгоритмов

преследовалось несколько целей. Комплекс программ должен:

1. иметь блочную архитектуру, позволяющую использовать блоки автоном-

но,

2. обеспечивать стабильность получаемых результатов и их воспроизводи-

мость,

3. иметь возможность распараллеливания на кластере и приемлемое время

расчета одного полимера,

4. быть применимым для специфических полимеров, используемых в мем-

бранном газоразделении,

5. иметь возможность автоматизации,

6. использовать свободно распространяемое ПО.

Разработанный комплекс программ является удобным, за счет реализации в
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среде Python, универсальным, за счет блочной архитектуры, быстрым, за счет

использования технологий параллельных вычислений. На рисунке 15 представ-

лена функциональная структура разработанного комплекса программ. Ниже

подробно рассмотрена реализация и детали каждого из перечисленных блоков.

Рисунок 15 – Функциональная структура разработанного комплекса про-

грамм.
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3.1 Составляющие комплекса программ

3.1.1 Блок интерфейсов данных

Изначально, идеей было создание и настройка единого программного про-

дукта(среды) для хранения, моделирования и обработки данных. Для этих це-

лей отлично подходил продукт Instant JChem компании ChemAxon [60]. Instant

JChem поддерживает широкий спектр реляционных баз данных как локаль-

но (Derby входит в комплект), так и удаленно (Oracle, MySQL, PostgreSQL и

т. д.). Подключения к базе данных можно легко создавать и администриро-

вать, используя данные существующего хранилища данных или импортируя

собственные данные для его заполнения. Химические структуры могут быть

приведены к стандартному виду, и есть возможность добавлять дополнитель-

ные поля с различными физико-химическими свойствами. Дополнительные по-

ля могут быть различных форматов: текстовые, числовые или вычисляемые. За

счет использования вычисляемых полей возможно довольно быстро для всей

базы вычислить молекулярные массы, различные топологические индексы и

многое другое.

Отдельно стоит отметить возможность пользовательской настройки базы

данных в соответствии со своими предпочтениями и создание программируе-

мых кнопок с использованием специальных скриптов в среде Groovy Script. В

работе [44] Instant JChem использовался в качестве одного из основных инстру-

ментов для организации базы данных и проведения моделирования. На рисун-

ке 16 приведен снимок экрана разработанного пользовательского интерфейса в

Instant JChem. Опишем принцип работы специально разработанной базы дан-

ных для реализации метода ППКПЦ.

1. Новые структуры и экспериментальные данные импортируются в таблицу

полимеров (рисунок 17), при необходимости редактируются и вносятся

дополнительные данные.
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Рисунок 16 – Среда моделирования Instant JChem.

2. Задаются параметры построения олигомерной цепи: число мономерных

звеньев или максимальное число атомов.

3. С помощью программируемой кнопки производится построение олигомер-

ной цепи, согласно заданным параметрам.

4. Задается число конформаций, и с помощью программируемой кнопки про-

изводится их построение.

5. С помощью программируемой кнопки производится расчет геометриче-

ских индексов на основе алгоритма Ли-Ричардса, который был запрограм-

мирован дополнительно, так как встроенный построитель конформаций

не подходил для специфических полимеров, используемых в мембранном

газоразделении, и выдавал нереалистичные конформации.

6. Полученные геометрические индексы экспортируются. Для построения

регрессионных моделей, используется IBM SPSS Statistics.

7. Для конечного пользователя (например, химика, занимающимся синтезом
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полимеров) разработанная регрессия переносится в вычисляемое поле в

базе.

Рисунок 17 – Таблица полимеров в среде моделирования Instant JChem.

Разработанный конвейер обработки данных позволял конечному пользова-

телю получить предсказания транспортных характеристик полимеров, исполь-

зуя всего один программный продукт для хранения и пополнения базы данных

и для проведения моделирования. В процессе работы, несмотря на красивый

интерфейс и удобство использования для конечного пользователя, были вы-

явлены критические минусы подобного подхода. Используемые скрипты напи-

саны на языке Groovy Script, который является специфическим и в данной

реализации не позволяет, например, использовать параллельные вычисления,

что является критичным для функционирования комплекса программ. Также

в нем отсутствуют многие специализированные пакеты программного обеспе-

чения, например статистические. Поэтому полная автоматизация и реализация

исследовательского сценария использования затруднены или скорее невозмож-
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ны. Еще одним минусом является зависание интерфейса при работе с большими

данными. Помимо этого, Instant JChem является коммерческим продуктом, тре-

бующим покупки лицензии, хотя стоит отметить наличие академической лицен-

зии, предлагаемой компанией за цитирование в публикациях в международных

журналах.

Для удовлетворения всех требований к итоговому комплексу программ, опи-

санных в начале главы, был осуществлен переход в среду программирования

Python с широким использованием возможностей программного пакета RDKit.

Пакет RDKit [86] – набор инструментов с открытым исходным кодом – широко

используется научным сообществом для решения различных задач в области

хемоинформатики и машинного обучения. Основные структуры данных и ал-

горитмы RDKit написаны на С++, что обеспечивает высокое быстродействие.

RDKit также имеет оболочки на Python, Java и C#, что делает его удобным в

использовании.

Для осуществления хранения и передачи структур полимеров между Базой

данных и разработанным комплексом программ используется формат файлов

SDF, описанный в разделе 1.3.1). В RDKit для чтения входного файла в форма-

те SDF используется библиотека PandasTools, переводящая данные в табличный

вид и позволяющая взаимодействовать как со структурами полимеров, так и с

экспериментальными, техническими и прочими данными.

Согласно рисунку 18, на вход блока интерфейсов данных подаются исходные

данные (например, из базы ACDLabs) в формате SDF. Полученные данные пре-

образуются в подходящий формат для использования в библиотеке PandasTools.

Символы «*», означающие границы мономерного звена полимера(мономера),

заменяются на специальные символы для того, чтобы можно было различить

левую и правую границу мономера. Затем, преобразованный файл в форма-

те SDF разбивается на отдельные файлы SDF со структурой и информацией

по каждому полимеру. Таким образом на выходе блока получается множество

файлов SDF со структурой и информацией по каждому полимеру.
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База данных для популярных газов сформирована в формате XLSX, в ней

представлены называния газов, их молекулярный вес, радиус Ван-дер-Ваальса

и максимальная площадь проекции газа (MaxPA). Однако, при необходимо-

сти добавить новый газ нужно вычислить максимальную площадь проекции

газа (MaxPA) путем создания или загрузки его структуры в формате SDF в

MarvinSketch. Далее, используется процедура расположения молекулы в про-

странстве и вычисляются геометрические дескрипторы, в том числе и MaxPA.

Вычисленная MaxPA добавляется в базу данных газов в формате XLSX.

Рисунок 18 – Диаграмма потоков данных блока интерфейсов данных.

3.1.2 Блок построения конформаций молекул

В певых версиях метода ППКПЦ для каждого полимера в среде моле-

кулярного моделирования InstantJChem [60] создавался олигомер длиной по-
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рядка 200-600 атомов, состоящий из нескольких мономерных звеньев полиме-

ра. Для этой цепочки средствами Conformer Plugin [29] пакета InstantJChem

ChemAxon генерировались 6 случайных конформаций различной геометрии,

получаемых с помощью оптимизации в эмпирическом силовом поле Дрейдин-

га [70] из различных начальных позиций атомов. Дальнейший расчет необходи-

мых для построения регрессионной модели индексов также производился сред-

ствами InstantJChem. Несмотря на то, что с помощью полученных конформа-

ций был довольно успешно предсказан один из транспортных параметров поли-

мерных мембран – растворимость S, данный подход не соответствовал многим

критериям. Самым важным недостатком является нереалистичность многих

полученных конформаций, а также сложность в расширении данного решения

на серверные платформы.

В работе [43] решена проблема нереалистичности полученных конформа-

ций, за счет проведения их моделирования в программе в пакете PerkinElmer

Chem3D версии 15.1.0.144 [26] по аналогичной методике. Для задания случайно-

го начального положения атомов к моделируемой полимерной цепи проводится

молекулярно-динамическое моделирование при температуре от 300 K до 3000

K в течение 1000 итераций, после чего полученная структура оптимизируется

по свободной энергии в эмпирическом поле MM2. Данный подход показывает

неплохие результаты в плане реалистичности конформаций, но лишает возмож-

ности автоматизации процесса молекулярно-механического моделирования и,

тем более, не позволяет использовать серверные мощности для распараллели-

вания вычислений.

В процессе поиска было опробовано несколько различных решений

молекулярно-механического и молекулярно-динамического моделирования,

например, LAMMPS [65], OpenMM [31], Hoomd-Blue [16, 42] и другие. Неко-

торые решение не позволяли автоматизировать процесс (LAMMPS), другие

(OpenMM, Hoomd-Blue) были разработаны скорее для биополимеров и не име-
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ли готовых силовых полей для работы со стеклообразными полимерами из

мембранного газоразделения.

В работе для расположения молекулы в 3D пространстве используется гиб-

кая процедура EmbedMolecule [32, 89, 90], интегрированная в среду RDKit. На-

чальные координаты атомов молекулы могут быть определены как через соб-

ственные значения матрицы расстояний, так и через случайное расположение

атомов, причем значение генератора случайных чисел может быть зафиксиро-

вано, что позволит позже получить такую же молекулу. Затем производится

молекулярно-механическое моделирование в эмпирическом силовом поле.

На диаграмме на рисунке 20 блок построения конформаций молекул пред-

ставлен под цифрой (2). На вход блока подается структура полимерного звена

в формате SDF, а также параметры, такие как: число мономеров, силовое поле

(MMFF94, MMFF94s, UFF) и другие технические параметры. Согласно мето-

ду, описанному в подразделе 2.2.1, c помощью процедуры EmbedMolecule про-

изводится расположение в пространстве атомов мономерного звена полимера,

к нему добавляется аналогично обработанное звено, но с другими случайны-

ми координатами. Все координаты атомов, кроме координат атомов последних

двух добавленных мономерных звеньев, фиксируются, а два свободных звена

проходят процедуру минимизации энергии в силовом поле MMFF94 методом

градиентного спуска. На выходе данного блока идет SDF файл с рассчитанны-

ми координатами конформации молекулы полимера. Примеры полученных с

помощью данной процедуры конформаций представлены на рисунке 12. Таким

образом на выходе блока образуется база конформаций молекул.

Вычисления могут быть распараллеленны по конформациям с помощью

встроенной в Python библиотеки multiprocessing, что позволяет одновременно

вычислять несколько конформаций различных полимеров. Это необходимо, так

как при увеличении числа атомов в молекуле время расчета растет нелинейно

и проводить расчеты на размерах молекул более 800 атомов становится затруд-

нительно, что является ограничением данного метода.
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3.1.3 Блок вычисления геометрических индексов и параметров

молекул

Вычисление ASA является обычным расчетом в структурной биологии, по-

этому существуют готовые библиотеки для этих целей. FreeSASA [37, 77] –

это библиотека C с открытым исходным кодом для вычислений ASA, которая

предоставляет интерфейсы командной строки и Python в дополнение к API C.

Библиотека реализует приближения как Ли-Ричардса, так и Шрейка-Рипли, и

имеет широкие возможности настройки, позволяя пользователю контролиро-

вать молекулярные параметры, точность и степень детализации.

FreeSASA эффективна для расчета ASA структур белков, РНК и ДНК, од-

нако исследуемые нами полимеры, используемые в мембранном газоразделении,

являются в основном стеклообразными, поэтому в данной работе используются

универсальные значения торсионных углов, зарядов и прочих характеристик.

Также FreeSASA использует файлы формата PDB, а в разделе 1.3.1 были опи-

саны причины выбора файлов формата SDF. Поэтому для вычисления ASA

модифицированный алгоритм Ли-Ричардса был реализован на языке Python.

На диаграмме на рисунке 20 блок вычисления геометрических индексов

и параметров молекул представлен под цифрой (3) и разбит на две части.

На вход блока вычисления параметров молекул (3.1) подаются координаты

атомов(формат SDF). Функциональное назначение блока (3.1) – вычисление

атомных номера, радиусов Ван-дер-Ваальса и частичных зарядов атомов по

Гастайгеру–Марсели с использованием встроенных в RDKit функций (напри-

мер, частичные заряды вычислялись процедурой rdPartialCharges библиоте-

ки rdkit.Chem). Вычисленные параметры подаются на вход блока вычисления

геометрических индексов (3.2), где с использованием алгоритма Ли-Ричардса

вычисляются для каждого атома площади доступные для «обкатки» газом-

пенетрантом, и, следом, производится расчет индексов из таблицы 1 (𝐴𝑆𝐴,

𝐴𝑆𝐴+ и т. д.). На выходе блока (3) получаем три файла формата HDF5:
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1. с координатами атомов молекулы в трехмерном пространстве, значениями

радиусов, частичных зарядов и весов атомов;

2. с рассчитанными значениями геометрических индексов для каждого ато-

ма в зависимости от радиуса «обкатки»;

3. с рассчитанными значениями суммарных геометрических индексов в за-

висимости от радиуса «обкатки».

Все этапы вычисления геометрических индексов эффективно распаралле-

ленны по конформациям молекул, что позволяет массово вычислять геометри-

ческие индексы для множества полимеров и их конформаций.

3.1.4 Блок регрессионного анализа

В подразделах 2.1.3 и 2.2.3 описывается принцип построения регрессионной

модели и алгоритм отбора объясняющих переменных. На диаграмме на рисун-

ке 20 блок регрессионного анализа представлен под цифрой (4) и разбит на две

части. На вход блока регрессионного анализа подаются значения рассчитанных

геометрических индексов в формате HDF5, а также экспериментальные значе-

ния транспортных характеристик и метки разбиения на тестовую и обучающую

выборки в формате XLSX.

В связи с большим числом объясняющих переменных при относительно

небольшом объеме выборки для предотвращения переобучения используется

процедура stepwise_selection (регрессии с шаговым отбором переменных)

из [101], реализующая алгоритм регрессии с двунаправленным отбором пере-

менных [33] на основе статистики Фишера 𝐹 . Первая часть блока (4.1), за

счет использования процедуры 5-блочной кросс-валидации, описанной в раз-

деле 2.11, позволяет получить список значимых переменных и оптимальных

значений диапазона эффективных радиусов и порогов вхождения и исключе-

ния переменных в финальную регрессию, что используется для построения ре-

грессии во второй части блока (4.2).
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На выходе данного блока получаем список отобранных объясняющих пе-

ременных с коэффициентами, а также метрики на обучающей и тестовой

выборках: коэффициент детерминации 𝑅2 и средняя относительная ошиб-

ка 𝑀𝑅𝐸. Также, с помощью алгоритма AgglomerativeClustering пакета

scikit-learn [11] на основе полученных значимых переменных проводится кла-

стеризация полимеров в блоке (5) на диаграмме на рисунке 20.

При реализации данных блоков (4) и (5) на языке Python были использованы

такие программные библиотеки, как: numpy, pandas, scipy, sklearn и statsmodels.

3.2 Сценарии использования комплекса программ

Разработанный комплекс программ рассчитан на два сценария использова-

ния: исследовательский и пользовательский. Исследовательский сценарий поз-

воляет расширять обучающее множество за счет новых полимеров, вычислять

свои индексы и вносить изменения в уже разработанные, изменять параметры

построения регрессионных моделей и строить свои модели на основе произве-

денных расчетов.

Пользовательский сценарий предлагает использовать разработанные и обу-

ченные модели для предсказания транспортных характеристик новых, еще не

синтезированных полимеров, а также использовать предложенную в разделе 4.5

кластеризацию для оценки и сравнения значений транспортных характеристик

полимеров. В качестве пользователя могут выступать химики, которым необ-

ходимо, например, проверить ряд перспективных полимеров и предсказать для

них транспортные характеристики без необходимости синтезировать данные по-

лимеры. Согласно диаграмме потоков данных для пользовательского интерфей-

са (рисунок 19), пользователь должен на вход блока интерфейсов данных (1)

подать SDF файл с одной или несколькими структурами мономерных звеньев

полимеров. Затем, предобработанные данные подаются на вход блока построе-

ния конформаций (2), в котором для каждого из уникальных полимеров стро-
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ится 6 конформаций (подробнее в подразделе 3.2). После, в блоке вычисления

параметров и геометрических индексов, происходит вычисление необходимых

индексов. Затем в блоке регрессионного анализа с использованием разработан-

ных регрессий происходит предсказание транспортных характеристик.

Исследовательский сценарий используется для разработки новых регресси-

онных моделей на основе пользовательских экспериментальных данных. Дан-

ный сценарий использования может быть представлен диаграммой на рисун-

ке 20. Функциональность исследовательского сценария совпадает с полной

функциональностью вышеописанных блоков комплекса программ. Основными

преимуществами данного режима является:

• возможность добавления новых газов;

• изменение числа конформаций, силового поля и числа фиксируемых мо-

номеров в процессе построения конформаций;

• добавление новых геометрических индексов;

• использование собственных обучающих экспериментальных данных для

построения новых регрессионных моделей и моделей кластеризации.
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Рисунок 19 – Диаграмма потоков данных пользовательского сценария.
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Рисунок 20 – Диаграмма потоков данных исследовательского сценария.
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4 Прикладные задачи анализа и синтеза

полимерных материалов в интересах

мембранного газоразделения

Прикладные исследования в рамках диссертационной работы велись в инте-

ресах Лаборатории Мембранного газоразделения Института нефтехимического

синтеза им. А.В.Топчиева РАН (ИНХС РАН). Основными направлениями ис-

следований Лаборатории Мембранного газоразделения являются:

• изучение транспортных характеристик полимеров различной химической

структуры и физического состояния с целью поиска оптимальных мате-

риалов для мембранного газо- и пароразделения, первапорации;

• изучение связи транспортных характеристик полимеров и мембран с их

физико-химическим свойствами;

• изучение термодинамических свойств мембранных материалов;

• поиск решения различных практических задач с использованием мем-

бранного газоразделения.

Разработанная и поддерживаемая коллегами из лаборатории Мембранно-

го газоразделения уникальная база данных «Газоразделительные параметры

стеклообразных полимеров» (далее – База данных), подробное описание и ана-

лиз которой будут представлены ниже, позволяет проводить исследования, с

использованием статистики и методов машинного обучения. Поэтому процесс

разработки, обучения и тестирования метода ППКПЦ велся с использованием

экспериментальных данных из Базы данных.

В главе описаны прикладные проекты, осуществленные с использованием

разработанного метода ППКПЦ и реализованного комплекса программ. В на-

чале главы приводится подробное описание Базы данных, предоставленной кол-

легами из ИНХС РАН. После предлагается процедура обоснования достаточ-

ной длины цепочки и количества генерируемых конформаций. Затем описаны
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примеры использования разработанных методов для предсказания таких транс-

портных параметров газораделительных мембран, как коэффициент раствори-

мости S и константа Генри 𝑘𝐷.

Работы проводились в рамках проектов, перечисленных ниже (см. также

Акт о внедрении в Приложении 1).

• Гранты РФФИ:

– А 17-08-00164 Компьютерное моделирование наноструктуры мем-

бранных материалов: традиционные и новые подходы.

– мол_а 18-37-00265 Классификация конформационных структур

аморфных полимеров в интересах мембранной технологии.

– Аспиранты 19-37-90004 Математические модели и алгоритмы поиска

веществ с заданными физико-химическими свойствами.

• Госзадания фундаментальных исследований ИНХС РАН:

– 2017 «Мембранное разделение и мембранный катализ в химии, энер-

гетике, экологии: новые мембранные материалы, высокопроизводи-

тельные мембраны и процессы на их основе»; шифр 45, 47; Госуд. рег.

№ АААА-А18-118011990199-9; чл.-к. РАН А.Б. Ярославцев, проф.

В.В. Волков.

– 2018-2019 «Новые материалы и высокопроизводительные мембраны

для разделения жидких и газовых смесей; мембранный катализ в хи-

мических процессах получения продуктов высокой чистоты»; шифр

45, 47; Госуд. рег. № AAAA-A19-119020490055-4.

4.1 База данных «Газоразделительные параметры

стеклообразных полимеров»

Как и в любой задаче машинного обучения, правильно собранные и предоб-

работанные данные играют ключевую роль в получении качественного резуль-
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тата. В описываемых ниже исследованиях в качестве исходной базы использо-

валась База данных «Газоразделительные параметры стеклообразных полиме-

ров», которая была создана в лаборатории мембранного газоразделения ИНХС

им. Топчиева РАН в 1998 г. База данных является уникальным в своем роде

справочником и инструментом прогнозирования газоразделительных парамет-

ров полимеров. В мировой практике уже давно обрели популярность базы дан-

ных химических структур низкомолекулярных веществ. В последнее время с

развитием полимерной промышленности также стали появляться базы данных

по основным физико-химическим свойствам полимеров [83–85] и др., некоторые

из которых также используют для прогнозирования свойств полимеров. Однако

они направлены на применение полимеров в качестве конструкционных мате-

риалов, тогда как применение полимеров в качестве материалов мембранного

газоразделения остается за кадром. Общее число полимеров в Базе данных пре-

вышает 1600. На сегодняшний день представленная База данных не имеет ана-

логов в мире по объему информации по газоразделительным характеристикам

полимерных материалов.

База данных хранится и пополняется в программе ACD Labs. Каждая

запись в Базе данных представляется химической структурой в 2D виде и

несколькими текстовыми полями от технических до тех, что описывают все

известные транспортные характеристики для пары «газ-полимер». На рисун-

ке 21 представлен пример одной записи. Информационные поля в базе можно

разбить на 4 группы: технические, описательные, экспериментальные и вычис-

ляемые.

Описательные поля – поля, описывающие полимер и газ:

• Class – класс полимера определяется исходя из его структуры.

• Name – название полимера.

• ShortName – сокращенное название полимера.

• Gas – химическая формула газа.
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Технические поля – это данные, необходимые для удобного использования

базы, кодирования полимеров и их классов.

• ClassID – идентификационный номер класса.

• SubClassID – идентификатор подкласса, обозначаемый буквой. Классы,

внутри которых существуют определенные различия химической струк-

туры.

• PolymerID – идентификационный номер полимера. Пример записи: 23d104

(ClassID, SubClassID, порядковый номер).

Рисунок 21 – Скриншот одной записи из Базы данных.

Ниже рассмотрим экспериментальные и вычисляемые поля. Эксперимен-

тальные данные представляют наибольший интерес в данной базе, так как мно-

гие годы они скрупулезно собирались вручную.
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• Общая информация об экспериментальных данных:

– Texp – температура эксперимента, ∘C,

– Tg – температура стеклования,

– Density – плотность полимера,

– Reference – источник (статья). Заполняется в таком порядке: пере-

числяются авторы, название журнала, номер выпуска, страницы, год

(указывается в скобках).

• Информация по газопроницаемости:

– P, Ba – Коэффициент проницаемости при температуре эксперимен-

та,

– P(35C), Ba – Коэффициент проницаемости при температуре 35∘C,

рассчитанный,

– Epexp, kJ/mol – Энергия активации проницаемости, измеренная экс-

периментально,

– Epcalc, kJ/mol – Энергия активации проницаемости, рассчитанная.

• Информация по диффузии:

– D10E8, cm2/s – Коэффициент диффузии при температуре экспери-

мента,

– D(35C)10E8, cm2/s – Коэффициент диффузии при температуре

35∘C, рассчитанный,

– Edexp, kJ/mo – Энергия активации диффузии, измеренная экспери-

ментально,

– Edcalc, kJ/mo – Энергия активации диффузии, рассчитанная.

• Информация по растворимости:

– S10̂ 2, cm3(STP)/(cm3cmHg) – Коэффициент растворимости при

температуре эксперимента,
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– S10̂ 2 (35C), cm3(STP)/(cm3cmHg) – Коэффициент растворимости

при температуре 35∘C, рассчитанный,

– Solution Heat (Hs) exp, kJ/mol – Теплота сорбции, измеренная экспе-

риментально,

– Solution Heat (Hs) calc, kJ/mol – Теплота сорбции, рассчитанная,

– kd, cm3(STP)/(cm3cmHg) – константа растворимости по закону Ген-

ри,

– CH’, cm3(STP)/cm3 – описывает адсорбционную способность поли-

мера по отношению к конкретному газу при определенной темпера-

туре 𝑇 < 𝑇𝑔,

– b, 1/cmHg – адсорбционный коэффициент, зависящий от энергии

адсорбции и температуры.

В связи с тем, что качество исходных данных определяет точность и рабо-

тоспособность итоговых моделей, был подробно изучен процесс создания Базы

данных. Пополнение Базы данных производится в два этапа:

1. поиск литературных источников, которые ранее не были включены в Базу

данных

2. анализ данных, представленных в литературных источниках, и внесение

информации в Базу данных

Первый этап – поиск научных статей и других источников, в которых были

бы представлены новые структуры полимерных материалов и/или данные по

газоразделительным характеристикам полимерных материалов. В том числе,

рассматриваются обзоры, в которых описаны тенденции последних лет, кото-

рые представляли собой весомый источник информации для внесения наиболее

актуальных структур в Базу данных. Затем проводится дополнительный поиск

по авторам статей, касающихся синтеза и характеризации новых полимерных

структур. Таким образом, набирается ряд новых литературных данных для
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обновления Базы данных и, соответственно, для повышения точности прогно-

зирования параметров полимерных материалов при использовании данных из

базы в качестве обучающей выборки.

Стоит отметить, что тенденция к созданию исследователями полимерных

материалов с улучшенными свойствами приводит к проблемам в отношении

распределения данных – смещению данных в сторону более высокопроницае-

мых материалов. Кроме того, так как исследования материалов мембранного

газоразделения возможно проводить только в условиях, когда из полимера фор-

мируется пленка достаточной механической прочности, исследователи наиболее

активно занимаются синтезом и характеризацией определенных классов поли-

мерных материалов, в частности, полиимидов. Поэтому, в Базе данных можно

увидеть существенный сдвиг в сторону полиимидов, что будет показано ниже

во время анализа Базы данных.

На втором этапе проводят анализ данных, представленных в каждой ста-

тье, и производится внесение этих данных в Базу. Вначале вносится источник

данных в поле Reference. После этого, вносят описательную инфорамцию о па-

ре «газ-полимер», а также температуру, при которой был проведен экспери-

мент. В случае если параметры определяли при разных температурах, создают

несколько записей для одной пары «газ-полимер» и литературного источника.

Таким образом, разделяют свойства, измеренные при одних и при других усло-

виях. После вносятся физическо-химические свойства полимера и информация

о газоразделительных параметрах: коэффициенте проницаемости, коэффици-

енте диффузии, коэффициенте растворимости, энергии активации диффузии,

энергии активации проницаемости, теплоте сорбции. В статье могут быть одно-

временно приведены коэффициент диффузии и коэффициент растворимости.

В случае, если данные параметры измерены экспериментально с использовани-

ем разных методов, эти параметры приводятся в разных записях Базы данных.

Однако чаще имеет место случай, когда один из данных коэффициентов изме-

рен экспериментально, тогда как другой рассчитан по формуле (1.8). В таком
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случае в Базе данных приводят только экспериментальные значения, что поз-

воляет избежать ошибок в интерпретации.

Для того чтобы использовать данные для прогнозирования, все газоразде-

лительные параметры приводят к одной температуре. Так как в литературных

источниках преобладает температура эксперимента 35∘C, то она была выбрана

в качестве стандартной. В качестве температурных коэффициентов газоразде-

лительных параметров используют энергию активации проницаемости, энергию

активации диффузии и теплоту сорбции. Если эти параметры измерены экспе-

риментально и приведены в работах, то их обязательно вносят в Базу данных

и используют при необходимости пересчета газоразделительных параметров к

другой температуре. Если же этих данных нет в работе, то проводят расчет

этих параметров по схеме, приведенной в работе [1].

Почти все источники данных могут содержать ошибки ручного ввода. В Ба-

зу данных вручную вводятся данные из различных литературных источников,

которые также могут содержать ошибки. Поэтому, был проведен разведочный

анализ Базы данных, по результату которого:

• перепроверены и исправлены выбросы,

• удалены дубликаты,

• устранены некоторые пропуски как технических так и экспериментальных

данных.

По распределению по классам полимеров на май 2022, представленному на

рисунке 22, видно, что более трети Базы данных составляют полиимиды, по-

рядка 15% – сополимеры (которые не используются в данной работе ввиду

особенностей их строения), 11% – полиацетилены, и от 5 до 6 % – полинор-

борнены, полиамиды, полимеры на основе простых и сложных эфиров. Любой

из остальных классов полимеров занимает менее 3% Базы данных. Подобное

неравномерное распределение данных может губительно сказаться на разраба-
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тываемых моделях, что, по возможности, будет учитываться при построении

моделей.

Рисунок 22 – Соотношение в % классов полимеров в Базе данных ИНХС РАН.

Другой сложностью при работе с Базой данных является большое число

пропусков экспериментальных данных, например, в случае, когда авторы ра-

бот приводят данные только по проницаемости и не измеряют значения коэф-

фициентов диффузии. На момент мая 2022 года в Базе данных сделано 11108

записей (что почти в 1,5 раза больше, чем на момент начала разработки метода

ППКПЦ). Из таблицы 3, где приведено число пропусков в данных для полей,
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наиболее важных для разработки моделей, видно, что при необходимости пред-

сказать коэффициент растворимости S, нужно воспользоваться формулой (1.8)

для его вычисления, и только после этого использовать его в качестве «экспе-

риментального» значения, что негативно повлияет на качество итоговой моде-

ли. Также видно, что крайне мало необходимых экспериментальных данных по

константе Генри 𝑘𝐷.

Таблица 3 – Демонстрация числа пропусков данных среди наиболее важных

полей.

Название поля Число не пустых

полей, шт

Доля непустых

полей, %

P, Ba 10732 96.6

P(35C), Ba 7725 69.5

D10E8, cm2/s 5101 45.9

D(35C)10E8, cm2/s 3155 28.4

Epexp, kJ/mol 1157 10.4

Edexp, kJ/mol 787 7.1

S10̂ 2,cm3(STP)/(cm3cmHg) 407 3.7

S10̂ 2 (35C), cm3(STP)/(cm3cmHg) 182 1.6

kd, cm3(STP)/(cm3cmHg) 267 2.4

Density 6579 59.2

Базу данных возможно экспортировать в формате .sdf как одним компакт-

ным файлом, так и каждую полимерную структуру отдельным файлом, что

позволяет легко импортировать ее в разработанный комплекс программ и не

требует дополнительных преобразований форматов данных.
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4.2 Обоснование достаточной длины полимерной цепи и

количества генерируемых конформаций

Для обоснования достаточной длины полимерной цепи и количества гене-

рируемых конформаций для устойчивости получаемых далее результатов были

сгенерированы по 6 конформаций различной длины (200, 300, 400, 600, 800 ато-

мов без учета водородов) для 40 различных полимеров. Для них были рассчита-

ны индексы из всего набора для ряда значений R из диапазона от 1Å до 3Å. На

рисунке 23 в качестве примера представлены полученные зависимости трех ин-

дексов (при различных R) от размера молекулы для 16 случайных полимеров

из 40 обсчитанных. Кривые построены по усредненным значениям индексов по

6 конформациям для каждого полимера. Из рисунка видно, что значения ин-

дексов начинают сходиться на длине молекулы в 600 атомов, которая и была

взята в качестве базовой длины.

По аналогии с достаточной длиной молекулы доказывается достаточность

усреднения по 6 конформациям для получения устойчивых значений индексов

(см. рисунок 24). Для 40 различных полимеров было сгенерировано по 10 кон-

формаций. Для всего ряда значений R из диапазона от 1Å до 3Å были рассчи-

таны индексы и получены кривые зависимости индексов от радиуса «обкатки».

Из рисунка 24 видно, что значения индексов начинают сходиться при усредне-

нии значений по 5-6 конформациям. Поэтому достаточным является генерация

6 конформаций на один полимер.



119

200 400 600 800
Number of atoms in molecule

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

AS
A,

 Å
2

m
ol

cm
3

R = 1.0, Å

200 400 600 800
Number of atoms in molecule

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

AS
A,

 Å
2

m
ol

cm
3

R = 1.6, Å

200 400 600 800
Number of atoms in molecule

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

AS
A,

 Å
2

m
ol

cm
3

R = 2.2, Å

200 400 600 800
Number of atoms in molecule

0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

0.14

AS
A

+
, Å

2
m

ol
cm

3

R = 1.0, Å

200 400 600 800
Number of atoms in molecule

0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

AS
A

+
, Å

2
m

ol
cm

3

R = 1.6, Å

200 400 600 800
Number of atoms in molecule

0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

AS
A

+
, Å

2
m

ol
cm

3

R = 2.2, Å

200 400 600 800
Number of atoms in molecule

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

D
PS

A 3
, Å

2
e

m
ol

cm
3

R = 1.0, Å

200 400 600 800
Number of atoms in molecule

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0.00

D
PS

A 3
, Å

2
e

m
ol

cm
3

R = 1.6, Å

200 400 600 800
Number of atoms in molecule

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0.00

D
PS

A 3
, Å

2
e

m
ol

cm
3

R = 2.2, Å

Рисунок 23 – Зависимости трех индексов от размера молекулы для 16 слу-

чайных полимеров.
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Рисунок 24 – Зависимости значений трех усредненных индексов от количества

конформаций, по котором проводилось усреднение, для 16 случайных полиме-

ров.
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4.3 Универсальная формула для предсказания

коэффициента растворимости 𝑆

Стеклообразные аморфные полимеры являются неравновесными объекта-

ми, что обосновывает широкий разброс экспериментальных значений газотранс-

портных параметров. Поэтому такие методы прогнозирования, как аддитив-

ные методы, являются привлекательными для прогнозирования коэффици-

ентов диффузии и коэффициентов проницаемости газов в полимерах, даже

несмотря на то, что отклонение предсказанного параметра от эксперименталь-

ного значения может быть значительным (до 1 порядка): диапазон значений

этих параметров для всех полимеров составляет до 8 порядков, что, в целом,

делает погрешности прогнозирования приемлемыми. Тем не менее, для коэф-

фициента растворимости ситуация иная. Общий разброс экспериментальных

значений данного коэффициента для всех полимеров составляет 2 порядка,

поэтому аддитивные методы позволяют достичь точности не большей, чем про-

сто выбор любого возможного значения наугад.

Тем не менее, прогнозирование коэффициента растворимости является важ-

ной задачей, так как позволяет оценить без привлечения эксперимента, какой

механизм селективности пар газов реализуется в конкретном полимере. Суще-

ствует два типа селективности в полимерах: диффузионная селективность (обу-

словленная разностью диффузии) и термодинамическая селективность (обу-

словленная разностью растворимостей). В то время как диффузионная селек-

тивность определяется различиями в размерах пенетрантов и структурой сво-

бодного объема в полимере, термодинамическая селективность определяется

комплексом факторов, описывающих взаимодействие молекул газа с материа-

лом мембраны. Уточнение механизма селективности позволяет глубже изучить

фундаментальные основы транспорта газов в полимерных материалах.

В разделах 2.1.3 и 2.2.3 описана общая методика построения и алгоритм обу-

чения регрессии для предсказания любой транспортной характеристики, вопрос
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лишь в использовании корректного набора данных, достаточного для обуче-

ния и тестирования объема. Частными случаями подобных регрессий являются

«универсальная» регрессия и «частные» газовые регрессии. В этом разделе опи-

сывается применение методики для построения «универсальной» и «частных»

газовых регрессий. Задача – получить максимально точный прогноз транспорт-

ных характеристик полимерных мембран, в частности, коэффициент раствори-

мости S, для новых полимеров.

В набор данных для обучения и тестирования «универсальной» регрессии

вошло 1586 экспериментальных данных по паре «газ-полимер» (383 уникаль-

ных полимера, 13 различных классов). Подробнее с составом выборки данных

можно ознакомиться в таблице 4. Разбиение на обучающую и тестовую вы-

борку проводилось по уникальным полимерам случайным образом, с условием,

что данные по полимерам различных химических классов входят в выборки с

учетом их общего числа. Таким образом, во-первых, исключается возможность

протечки данных, и, во-вторых, все классы полимеров присутствуют и в те-

стовой и в обучающей выборках. Размер обучающей выборки 1254 строки по

парам «газ-полимер» по 303 уникальным полимерам, а тестовой – 332 строки

по парам «газ-полимер» по 80 уникальным полимерам.

В результате процедуры из 2.2.3 был получен оптимальный диапазон

[𝑅−, 𝑅+] = [0.0, 1.4]Å линеаризации кривых 𝐴𝑆𝐴, . . . , 𝑃𝑁𝑆𝐴3 и значения оп-

тимальных параметров шаговой регрессии 𝑓𝑖𝑛 = 0.01, 𝑓𝑜𝑢𝑡 = 0.07 давшие в

результате кросс-валидации максимальную среднюю корреляцию.

Данным значениям параметров соответствовала регрессия (настроенная

уже на полной обучающей выборке), которая состоит всего из 6 переменных:

log𝑆 = −2.5497 − 1.4019𝑐𝐴𝑆𝐴 − 13.8327𝑑𝑃𝑁𝑆𝐴3
+ 3.7395𝑐𝑃𝑁𝑆𝐴3

+

𝑀𝑎𝑥𝑃𝐴(0.1820 + 0.2345𝑐𝐴𝑆𝐴+ − 2.3076𝑑𝑃𝑃𝑆𝐴3
) (4.1)

Коэффициент детерминации на тестовой выборке составил 𝑅2 = 0.72, а средняя
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Таблица 4 – Сводная таблица по выборке данных.

Класс поли-

мера

𝐴𝑟 𝐶2𝐻4 𝐶2𝐻6 𝐶𝐻4 𝐶𝑂2 𝐻2 𝐻2𝑆 𝐻𝑒 𝐾𝑟 𝑁2 𝑁𝑒 𝑂2 𝑋𝑒 Всего

сополимеры 0 3 3 9 12 6 0 0 0 12 0 13 0 58

другие N-

содержащие

полимеры

0 0 0 10 10 12 0 4 0 16 0 14 0 66

другие поли-

меры с угле-

родной цепью

0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 6

другие гетеро-

цепные поли-

меры

0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 4

полиацетилены 0 0 0 6 6 6 0 6 0 6 0 6 0 36

полиакрилаты 2 0 0 2 3 1 1 1 1 3 1 2 0 17

полиамиды 1 0 0 16 18 1 1 1 0 16 1 16 0 71

полиамидои-

миды

0 0 0 9 19 0 0 0 0 9 0 9 0 46

поликарбонаты 2 0 0 11 11 2 0 9 0 11 0 11 0 57

полиэфиры 3 0 2 34 34 0 0 3 0 35 0 38 0 149

полиэфиры 0 0 0 20 26 3 0 2 0 20 0 20 0 91

полиимиды 2 2 2 142 153 73 1 28 0 157 0 137 0 697

полинорбор-

нены

0 9 6 17 13 10 0 0 0 14 0 13 0 82

полистиролы 0 0 0 8 8 0 0 0 0 7 0 7 0 30

полисульфоны 0 0 0 31 31 0 0 0 0 28 0 28 0 118

виниловые по-

лимеры

7 0 1 4 7 5 0 8 5 7 4 8 2 58

Всего 17 14 14 321 353 120 3 63 6 343 6 324 2 1586
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относительная ошибка 𝑀𝑃𝐸 = 104%. Диаграмма рассеяния представлена на

рисунке 25.

Рисунок 25 – Диаграмма рассеяния для предсказания log𝑆.lg[см3 (н.у.)/ см3

(см.рт.ст.)]. 1 – обучающая выборка, 2 – тестовая выборка.

Серьезный вклад в погрешность дали различные экспериментальные дан-

ные, полученные при одинаковых условиях различными научными коллекти-

вами. В подобных случаях для решения регрессионной задачи нам пришлось

брать усредненные экспериментальные данные по S.

Поскольку полимер новый, обучить полимер-специфичную регрессию не

получится, так как нет эмпирической информации о его свойствах. Поэтому

необходимо либо обучить «универсальную» регрессию, на всем наборе данных,

либо газ-специфичную, но на более узком наборе наборе данных по отдель-

ным, так как мы ограничены экспериментальными данными лишь по одному

газу. В случае обучения газ-специфичной регрессии, для исключения возмож-

ности переобучения, необходимо использовать меньшее количество значимых
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предикторов. Исследование подобных регрессий очень важно, поскольку в па-

рах «газ-полимер» последний является гораздо более сложным объектом для

количественного описания.

Мотивация рассмотреть отдельные регрессии для каждого газа заключает-

ся в том, что «универсальная» регрессия, скрывает индивидуальное поведение

каждого газа, что может быть важно для анализа селективности. Следователь-

но, «частные» регрессии для прогнозирования коэффициентов растворимости

могут быть построены для подмножества начального набора данных, ограни-

ченного наблюдениями за отдельными газами. Таблица 5 показывает, что толь-

ко шесть газов (𝐶𝐻4, 𝐶𝑂2, 𝐶𝑂, 𝑁2, 𝑂2 и 𝐻2) имеют достаточное количество

экспериментальных данных для регрессионного анализа.

На основе значимых переменных, полученных для универсальной регрес-

сии, нами были построены частные регрессии для газов 𝐻𝑒, 𝐻2, 𝑂2, 𝑁2, 𝐶𝑂2,

𝐶𝐻4. Частные регрессии показали несколько лучшее качество. Коэффициенты

регрессии для этих газов, а также оценка качества Mean Relative Error (MRE)

представлены в Таблице 5 .

4.4 Предсказание коэффициента растворимости 𝑆 для

задачи поиска высокопроницаемых полимеров

В рамках проекта, результаты которого были позднее опубликованы в рабо-

те [14], проводился поиск высокопроницаемых полимеров. Были отобраны по-

тенциальные структуры, и необходимо было определить наиболее перспектив-

ный с точки зрения растворимости, чтобы проводить подробные исследования

уже с ним. Структуры полимеров представлены на рисунке 26.

В рамках этой работы для полимеров из работы [14] с использованием част-

ных газовых регрессий мною был предсказан коэффициент растворимости S.

Примеры конформаций, полученных для этих полимеров, изображены на ри-
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Таблица 5 – Газы-пенетранты в наборе данных и средняя относительная ошиб-

ка предсказаний коэффициента растворимости S полученных с «частными»

регрессиями.

Газ-пенетрант
Обучающая выборка Тестовая выборка

Количество

измерений

Средняя

относитель-

ная ошибка

предсказания

S, %

Количество

измерений

Средняя

относитель-

ная ошибка

предсказания

S, %

𝐶𝐻4 256 93 65 77

𝐶𝑂2 280 87 73 65

𝐻2 91 56 29 70

𝐻𝑒 49 68 14 100

𝑁2 270 85 73 59

𝑂2 256 59 68 53

(а) 𝐶1. (б) 𝐶2.

(в) 𝐶3. (г) 𝐶4.

Рисунок 26 – Стурктуры полимеров 𝐶1 - 𝐶4.
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сунке 12. Коэффициенты растворимости, предсказанные с помощью метода

ППКПЦ, представлены в таблице 6.

Предсказанные значения сравнивались с коэффициентами растворимости,

рассчитанными методами MAC и BC (таблица 6), где предсказанный коэф-

фициент растворимости 𝑆𝑝𝑟𝑒𝑑 вычислялся как отношение 𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑/𝐷𝑝𝑟𝑒𝑑, где 𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑

и 𝐷𝑝𝑟𝑒𝑑 равны прогнозируемым коэффициентам проницаемости и диффузии,

соответственно, полученным с помощью методов MAC или BC. Эксперимен-

тальные коэффициенты растворимости, полученные как 𝑃/𝐷 (оба параметра

экстраполированы до 35∘C [112]), также представлены в таблице 6. Следует от-

метить, что экстраполяция P и D на 35∘C была проведена методом из [112] с

использованием слабых корреляций (𝑅2 = 0, 25 − 0, 66), что может привести к

большой ошибке в расчетах P (35∘C) и D (35∘C). Следовательно, ошибка вычис-

ления S (35∘C) также может быть высокой. Однако, насколько нам известно,

метод из [112] является единственным методом экстраполяции эксперименталь-

ных значений P и D до 35∘C, когда температурные зависимости недоступны.

Стоит отметить, что средняя абсолютная ошибка (MAPE) и средняя про-

центная ошибка (MPE), представленные в таблице 6, были рассчитаны для

каждого из четырех исследованных полимеров. MAPE были также рассчитаны

для отдельных регрессий для различных газов с использованием всего валида-

ционного набора полимеров. Они были следующими: He – 100%, 𝐻2 – 56%, 𝑂2

– 53%, 𝑁2 – 59%, 𝐶𝑂2 – 67%, 𝐶𝐻4 – 77%. Можно заметить, что, хотя общие

MAPE являются удовлетворительными, некоторые вызывающие беспокойство

большие MAPE были получены для некоторых отдельных полимеров (MAPE

для 𝐶1 составляет 175%, а для 𝐶2 достигает 362%).

Диаграмма сравнения 𝑆𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑓(𝑆𝑒𝑥𝑝) представлена на рисунке 27.

Как показано на рисунке, прогнозы методов MAC/BC и ППКПЦ находятся

в пределах одного порядка величины (за исключением двух точек, полученных

методом BC) по сравнению с экспериментальными значениями. Такой уровень

точности прогноза не вполне удовлетворителен для коэффициента растворимо-
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Таблица 6 – Экспериментальные коэффициенты растворимости газа 𝑆 · 103

(см3(STP) · см−3 · см рт.ст.−1) в синтезированных полимерах при 35∘C и про-

гнозные данные для тех же полимеров.

По-

ли-

мер

Тип данных 𝐻𝑒 𝐻2 𝑂2 𝑁2 𝐶𝑂2 𝐶𝐻4 𝑀𝐴𝑃𝐸,

%

𝑀𝑃𝐸,

%

𝐶1

Эксперимент 0.25 1.0 2.9 1.3 52 7.3 -

MAC - - 2.3 0.93 12 2.2 50 33

BC - - 2.2 1.0 19 2.6 44 30

SPCSBP 0.76 2.4 7.8 5.9 77 18 175 -175

𝐶2

Эксперимент 0.49 1.0 2.9 1.8 44 7.7 -

MAC - - 4.0 1.7 18 3.6 40 13

BC - - 4.8 1.8 36 5.0 30 -3

SPCSBP 2.1 4.5 14 11 140 39 362 -362

𝐶3

Эксперимент 0.40 1.4 5.9 3.7 110 15 -

MAC - - 2.5 1.5 26 6.4 63 42

BC - - 7.2 1.0 29 2.9 63 34

SPCSBP 1.2 2.9 8.3 7.6 100 25 86 -84

𝐶4

Эксперимент 0.89 2.3 9.1 6.6 190 33 -

MAC - - 5.2 3.2 66 23 47 65

BC - - 18 0.47 11 2.1 94 64

SPCSBP 1.2 4.0 12 12 140 32 42 -32
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Рисунок 27 – Диаграмма сравнения расчетных и экспериментальных значений

коэффициента растворимости.

сти; однако можно сделать некоторые интересные наблюдения для дальнейшего

развития методов. Стоит отметить, что методы MAC/BCи ППКПЦ показали

противоположные отклонения; в основном отрицательно в случае MAC/BC и

в основном положительно в случае ППКПЦ. Используя результаты расчета

MPE, можно ясно видеть, что наиболее заниженные (положительные числа

MPE) значения 𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑 в сочетании с завышенными (отрицательные числа MPE)

значениями 𝐷𝑝𝑟𝑒𝑑 приводят к ожидаемому заметному занижению 𝑆.

Метод ППКПЦ базируется на физической интуиции, поскольку он включает

моделирование длинноцепочечных фрагментов и основан на теории, связыва-

ющей площади поверхности полимера и газа с растворимостью газа в полиме-

рах [114]. Однако, если сравнить ошибки прогноза для обсуждаемых полимеров,

становится очевидным, что ППКПЦ дает хорошие прогнозы коэффициента рас-

творимости для 𝐶3 и 𝐶4, в то время как для 𝐶1 и 𝐶2 наблюдаются значительные

ошибки. Основное различие между полимерами 𝐶3 – 𝐶4 и 𝐶1 – 𝐶2 заключает-

ся в наличии фталидной группы в первой паре и наличии группы –𝐶(𝐶𝐻3)2
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или –𝐶(𝐶𝐹3)2 во второй. Мы рассчитали MAPE для поли (ариленэфиркетона)

с фталидной группой и без ее присутствия в используемом наборе обучающих

данных. Они составили 93% и 14% для –𝐶(𝐶𝐻3)2 или –𝐶(𝐶𝐹3)2 и фталидсо-

держащих поли (ариленэфиркетонов) s, соответственно. Похоже, что ошибка

метода сохраняется и для –𝐶(𝐶𝐻3)2 или –𝐶(𝐶𝐹3)2 содержащих поли (ариле-

нэфиркетонов) s, поскольку MAPE для таких полимеров в шесть раз выше,

чем для других. Возможное объяснение явления может быть связано с тем

обстоятельством, что (i) индексы, используемые в методе ППКПЦ, не описыва-

ют особенности групп–𝐶(𝐶𝐻3)2 или –𝐶(𝐶𝐹3)2 в поли (ариленовых) структурах

эфиркетона и их влияние на растворимость газа; (ii) экспериментальных дан-

ных для поли (ариленэфиркетона) с такими фрагментами недостаточно для

обучения регрессии.

4.5 Предсказание константы Генри 𝑘𝐷

Как показано в предыдущем разделе, ППКПЦ позволяет с удовлетвори-

тельной точностью предсказать коэффициенты растворимости около 20 газов в

примерно 60 стеклообразных полимерах разной структуры. Межу тем, в этом

подходе почти полностью игнорируется влияние свободного объема на коэф-

фициенты растворимости, хотя известно, что многие полимеры, в том числе

представляющие интерес в качестве мембранных материалов, отличаются по-

вышенным свободным объемом и бóльшими коэффициентами растворимости,

чем обычные стеклообразные полимеры [25,56,79].

Мерой свободного объема может служить ленгмюровская сорбционная ем-

кость в модели двойной сорбции 𝐶 ′
𝐻 [114]. В рамках данной модели, по фор-

муле (1.11) коэффициент растворимости при бесконечном разбавлении (низких

давлениях сорбата) может быть представлен как 𝑆 = 𝑘𝐷 + 𝐶
′

𝐻 · 𝑏, где 𝑘𝐷 – ко-

эффициент растворимости «популяции Генри» молекул сорбата, то есть пара-

метр, характеризующий растворимость в более плотных областях полимерной

матрицы, а параметр b является константой равновесия для молекул сорбатов
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в элементах свободного объема. Для высокопроницаемых полимеров выполня-

ется неравенство 𝐶
′

𝐻 ≫ 𝑘𝐷 . Таким образом, параметр 𝑘𝐷 не должен зависеть

от свободного объема в полимере. В связи с этим представляет интерес приме-

нение ППКПЦ для предсказания константы закона Генри 𝑘𝐷 .

Набор экспериментальных значений 𝑘𝐷 из 94 измерений был взят из Ба-

зы данных ИНХС. Набор построен на основе анализа литературы и включает

в себя данные по растворимости 13 газов в 40 полимерах. Сводная таблица по

классам полимеров и присутствующим газам представлена в таблице 7. Пробле-

мой является то, что эксперименты проводились при разной температуре от 278

до 308 К. В большинстве работ отсутствовала информация о температурной за-

висимости 𝑘𝐷, и использованные в работе значения 𝑘𝐷 являются усредненными

в указанном температурном интервале.

В связи с отсутствием экспериментальных величин плотности образцов зна-

чения индексов не нормализовались на плотность (что равнозначно предполо-

жению о средней плотности исследуемых стеклообразных полимеров 1 г/см3).

Отметим отсутствие среди исследуемых газов CO (как и для растворимости в

разделе 3.2), а также 𝐶𝑂2, который, предположительно, также демонстрирует

индивидуальный характер.

Набор данных был разбит на обучающую (76 измерений) и тестовую (17

измерений) выборки. Предполагалось, что искомая регрессия имеет вид, ана-

логичный выражению (2.2):

log𝑘𝐷(𝑔𝑎𝑠, 𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) = 𝑎(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) ·𝑀𝑎𝑥𝑃𝐴(𝑔𝑎𝑠) + 𝑏(𝑝𝑜𝑙𝑦𝑚𝑒𝑟) (4.2)

где коэффициенты 𝑎 и 𝑏 зависят от полимера. Как и в разделе 3.2), они подби-

рались согласно процедуры из 2.2.3 в виде взвешенной суммы коэффициентов

линейной аппроксимации кривых 𝐴𝑆𝐴(𝑅), . . . , 𝑃𝑁𝑆𝐴3(𝑅) на отрезке [2.2 Å; 2.6

Å]. Также в качестве объясняющей переменной использовался коррелянт сво-

бодного объема (согласно 2.1), ван-дер-ваальсов объем 𝑉 𝐷𝑊𝑉 молекулы (для
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Таблица 7 – Сводная таблица по классам полимеров и присутствующим газам

в выборке для предсказания 𝑘𝐷.

Химический

класс

𝐴𝑟 𝐶2𝐻4 𝐶2𝐻6 𝐶3𝐻6 𝐶3𝐻8 𝐶4𝐻10 𝐶𝐻4 𝐻2 𝐻𝑒 𝑁2 𝑁2𝑂 𝑂2 𝑋𝑒 Всего

виниловые

полимеры

2 1 3 1 1 2 1 1 12

другие ге-

тероцепные

полимеры

1 1 1 3

полиакрилаты 1 1 1 1 4

полиамидоимиды 2 2 4

полиацетилены 1 2 2 1 2 1 2 1 1 2 15

полиимиды 1 7 2 2 3 2 17

поликарбонаты 1 4 1 1 7

полинорборнены 5 5 1 5 3 5 24

полисульфоны 1 1

полиэфиры 1 1

полиэфиры 2 2 1 5

Всего 9 2 8 9 6 2 21 2 4 17 2 6 5 93

проверки высказанного выше предположения о том, что для предсказания 𝑘𝐷

показатели свободного объема менее значимы).

В результате применения шаговой регрессии (сo значениями оптимальных

параметров шаговой регрессии 𝑓𝑖𝑛 = 0.01, 𝑓𝑜𝑢𝑡 = 0.07) была получена формула

log𝑘𝐷 = 𝑀𝑎𝑥𝑃𝐴(0.12 − 2.96𝑑𝑃𝑃𝑆𝐴3
) − 4.11, (4.3)

задействующая единственную переменную, характеризующую полимер – это

чувствительность индекса 𝑃𝑁𝑆𝐴3 (площади отрицательно заряженной доступ-

ной поверхности с учетом величины частичного заряда) к радиусу «обкатки»

(Обучающая выборка: 𝑁 = 76, 𝑅2 = 0, 79, 𝑅𝑀𝑆𝐸 = 0.12 (cреднеквадратич-

ная ошибка). Тестовая выборка: 𝑁 = 17, 𝑅2 = 0.81, 𝑅𝑀𝑆𝐸 = 0.09). Значения

log𝑘𝐷 в обучающей выборке, а также остатки, распределены нормально.

Меньшее число значимых переменных обусловлено небольшим объемом вы-

борки, не позволяющим выделить тонкие эффекты. Отметим, что ван-дер-
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ваальсов объем оказался незначимой переменной; это подтверждает предполо-

жение о том, что константа закона Генри 𝑘𝐷 в первом приближении не зависит

от свободного объема полимерной матрицы.

Коэффициент детерминации регрессии составил 0.79 (скорректированный

𝑅2 = 0.78) на обучающей выборке (при корреляции 0.89) и 0.81 на тестовой

выборке (при корреляции 0.9), что соответствует средней относительной ошиб-

ке предсказания 𝑘𝐷 69% на обучающей выборке и 47% на тестовой выборке.

Таким образом, несмотря на меньший объем выборки, отсутствие нормировки

объясняющих переменных на экспериментальную плотность образца, а также

на отсутствие нормализации значений 𝑘𝐷 по температуре, удалось получить

даже лучшую точность предсказания, чем для коэффициента растворимости S

(см. раздел 3.2).

На рисунке 28 приведена диаграмма рассеяния для регрессии (4.3).

Рисунок 28 – Диаграмма рассеяния для предсказания log𝑘𝐷, lg[см3 (н.у.)/ см3

(см.рт.ст.)]. 1 – обучающая выборка, 2 – тестовая выборка.
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4.6 Методы кластеризации для анализа и предсказания

транспортных характеристик

Исследования, описанные в предыдущих разделах, показали, что анализ

геометрии короткого отрезка полимерной цепи (в том числе, геометрии до-

ступной поверхности молекулы) позволяет сделать содержательные выводы о

транспортных характеристиках полимерного материала. Регрессионные модели

из разделов 3.2-4.5 эффективно предсказывают коэффициент растворимости и

константу Генри стеклообразных полимеров. Анализируя значимые переменные

и их вклад в числовую характеристику той или иной транспортной характери-

стики, химик-исследователь получает некоторые указания о том направлении,

в котором необходимо изменять молекулу для получения экстремальных транс-

портных характеристик.При этом нет прямой связи между химическим классом

полимера и его транспортными характеристиками – полимеры разных классов

могут демонстрировать экстремальные характеристики.

Однако зачастую исследователю непросто связать молекулярную структуру

потенциального полимера с ее поверхностными характеристиками, и хотелось

бы иметь более простые и визуально представимые правила. Так, было высказа-

но предположение, что молекулы близкой геометрической формы независимо от

их химического класса обладают схожими транспортными характеристиками, а

для классификации геометрических форм можно использовать поверхностные

геометрические индексы. В настоящем разделе описывается вариант использо-

вания ППКЦ для построения не регрессий, но классификаторов на основе тех

же геометрических индексов, описанных в разделе 2.1.2.

Для решения задачи кластеризации из Базы данных был отобран 401 уни-

кальный полимер, для каждого из которых существует несколько записей, со-

держащих экспериментальные данные по взаимодействию пары «газ-полимер»

и условия, при которых оно осуществлялось (всего 2663 записи). База данных

содержит больше уникальных структур, однако для задачи кластеризации необ-
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ходимо выдержать баланс в данных по их химическим классам. Поэтому струк-

туры отбирались по правилу:

• не более 42 структур одного химического класса

• если более, то выбираем те, у которых есть экспериментальные данные по

P, D, S.

• если меньше, то выбирались все структуры.

Таким образом было выбрано 397 уникальных полимеров различных классов

(см. таблицу 8).

После создания выборки для каждого полимера, согласно обоснованию ра-

нее в разделе 3.2, было сгенерировано по 6 конформаций размером более 600

атомов (не считая атомы водорода). Примеры полученных конформаций мож-

но увидеть на рисунке 12. Далее для каждой конформации для каждого R в

диапазоне 0Å до 3Å рассчитаны геометрические индексы.В отличие базового ва-

рианта метода ППКПЦ, в котором выбирается оптимальный диапазон [𝑅−, 𝑅+]

линеаризации полученных зависимостей и полученные коэффициенты накло-

на и смещения используются в качестве объясняющих переменных регрессии,

здесь используется вся кривая. Таким образом, одна конформация представ-

лена 8 векторами (по числу геометрических индексов из таблицы 1 или 160

переменными (20 вычисленных значений геометрического индекса в зависимо-

сти от радиуса «обкатки» на каждый из 8 индексов), а полимер – усредненными

переменными по шести конформациям.

Для кластеризации полимеров был использован агломеративный метод (раз-

новидность иерархической классификации) [11]. Агломеративный метод класте-

ризации был запущен для числа кластеров в диапазоне 𝑘 = 2, . . . , 30. Согласно

значениям силуэтного коэффициента, индекса Калински-Харабаша (𝐶𝐻) и ин-

декса Дэвиcа-Болдуина (𝐷𝐵𝐼) для построенных кластеризации было выбрано

значение 𝑘 = 15. Для иллюстрации качества полученной кластеризации с по-

мощью алгоритма t-SNE [103] приведено размещение построенных кластеров
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Таблица 8 – Сводная таблица по классам полимеров для задачи кластериза-

ции.

Хим. класс
Номер кластера

Σ
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

полиакрилаты 1 3 1 9 1 15

полиэфиры 2 18 1 1 4 4 4 8 42

полиэфиры 1 8 12 4 2 2 5 3 37

полифосфазены 3 3

полиацетилены 1 4 3 11 19

полинорборнены 5 7 2 2 2 9 1 6 3 37

полисульфоны 19 1 18 2 40

другие N-

содержащие

4 1 5 3 4 9 26

полиамиды 11 1 16 3 2 4 37

полистиролы 2 3 1 2 1 13 22

виниловые

полимеры

1 3 2 1 5 1 1 14

поликарбонаты 14 1 1 3 19

полиимиды 3 3 5 6 9 16 42

полиамидоимиды 2 2 1 1 11 23 40

другие углерод-

ные цепи

1 2 3

другие гетеро-

цепные

1 1

Σ 4 15 64 34 63 20 6 34 6 31 28 11 64 4 13 397
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полимеров в двумерном пространстве (см. рисунок 29). Алгоритм t-SNE яв-

ляется техникой нелинейного снижения размерности, хорошо подходящей для

вложения данных высокой размерности при визуализации в пространстве низ-

кой размерности (двух- или трехмерное).

Для сопоставления результатов кластеризации с экспериментальными зна-

чениями транспортных характеристик, полученные кластеры были перенесены

на диаграмму Робсона, популярную среди специалистов по мембранному газо-

разделению (см. раздел 1.1). Диаграмма Робсона строится для пары газов (на-

пример кислород-азот) в двойных логарифмических координатах 𝛼 = 𝑃𝑂2
/𝑃𝑁2

–

селективность при разделении пары газов (кислород-азот) и 𝑃𝑂2
-коэффициента

проницаемости для более проницаемоего газа (кислорода).

Экспериментальные данные по коэффициенту проницаемости и диффузии

брались из Базы данных. В связи с тем, что экспериментальные данные были

получены при различных температурах, первоочередной задачей стало приве-

дение их к единому значению 308К. Для этого использовался алгоритм из [1].

После приведения к общей температуре 308K были построены диаграммы по

имеющимся в Базе данных экспериментальным данным по коэффициентам про-

ницаемости P и диффузии D. Затем внесены данные о полученных кластерах

(см. рисунок 30 и 31 соответственно). Для удобства анализа полученных диа-

грамм точки отдельных кластеров помещались на фоне основного пятна диа-

граммы Робсона, а также отмечались посчитанные за вычетом явных выбросов

центры масс кластеров и всей выборки.

Выделенные кластеры оказываются тесно связанными с транспортными ха-

рактеристиками полимеров. Расположение центра масс кластера, относительно

центра масс всей выборки, форма кластера и его состав демонстрируют эти свя-

зи. Первое, что стоит отметить – точки большинства кластеров расположены

на диаграммах Робсона довольно кучно. Следовательно, в кластере оказались

материалы со схожими транспортными характеристиками. Но кластеризация

построена только на основе формы и геометрии конформаций молекул полиме-
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Рисунок 29 – Размещение кластеров полимеров в двумерном пространстве с

помощью алгоритма t-SNE.
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Рисунок 30 – Полимерные кластеры на диаграмме проницаемости. Центр всей

выборки данных показан красным кружком, а центр кластера – зеленым тре-

угольником.
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Рисунок 31 – Полимерные кластеры на диаграмме диффузии. Центр всей

выборки данных показан красным кружком, а центр кластера – зеленым тре-

угольником.
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ра. Таким образом, полученные результаты подтверждают высказанное пред-

положение о том, что транспортные характеристики полимерных материалов в

большей степени определяются геометрическими свойствами молекул чем хи-

мическим классом веществ, из которых эти молекулы составлены.

Рассмотрим кластеры в отдельности. Наиболее показательные зависимости

можно найти на диаграмме Робсона для селективности диффузии на рисун-

ке 31. Так, центры масс больших кластеров 3, 5, 13 смещены в левый верхний

квадрант общей диаграммы. Это говорит о высокой селективности по D и, при

этом, с невысоким коэффициентом диффузии. Из рисунка 30 видно, что поли-

меры из этих кластеров демонстрируют хорошее сочетание селективности по

проницаемости и самой проницаемости. Вероятно, к ним можно отнести кла-

стер 11, однако сделать однозначный вывод не представляется возможным по

причине недостатка экспериментальных данных по коэффициенту диффузии.

Полимеры из кластеров 6, 8, 12 в своем большинстве оказались низкоселектив-

ными по проницаемости и диффузии, однако при этом высоко проницаемыми

и высокодиффузными.

Можно отметить, что в целом кластеризация не зависит от химического

класса полимеров. Так рассмотренные выше кластеры 3, 5, 6, 8, 13 состоят из

полимеров различных химических классов. Однако, есть и исключения. Напри-

мер, все высокодиффузные и высокопроницаемые полимеры с низким значени-

ем селективности из 12 кластера относятся к полиацетиленам. Все полифосфа-

зены вошли в кластер 8, большая часть поликарбонатов вошла в кластер 3, а

полисульфоны разделились на два кластера – 5 и 10. При этом, часто схожие

по структуре и свойствам полиамидоимиды и полиимиды в основном раздели-

лись по кластерам 11 и 13. Теперь обратимся к строению самих полимеров. Так,

кластер 6 состоит только из полимеров с объемными фторсодержащими заме-

стителями, которые при этом относятся к различными химическим классам.

В сочетании с информацией о том, что полимеры этого кластера высокопро-

ницаемые и высокодиффузные и при этом низкоселективные, можно судить о
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последствиях добавления объемных фторсодержащих заместителей. При этом,

кластер 7, содержащий в основном полимеры с пентафторфенильной группой,

является скорее наоборот низкоселективным и низкодиффузным, что говорит

о том, что не всегда наличие большого количества молекул фтора приводит к

свойствам, схожим с со свойствами полимеров из кластера 6. Также интересно

сравнить кластеры 6 и 10. В кластере 10 также есть объемные фторсодержа-

щие заместители, однако мономерные звенья чаще в разы длиннее и бóльшая

часть полимеов относится к классам полиамидоимиды и полиимиды, которые

отсутствуют в кластере 6.

Проведенный анализ позволяет говорить о глубокой зависимости транспорт-

ных характеристик полимеров от формы и геометрии конформаций молекул

полимера. Полученная кластеризация позволяет выделить признаки и характе-

ристики молекул полимеров с различными экстремальными характеристиками,

что будет несомненно полезно в задачах поиска и синтеза новых перспективных

полимеров.
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Заключение

В процессе работы над диссертацией были получены следующие результаты:

1. Проведен анализ существующих математических моделей стеклообраз-

ных полимеров и методов предсказания их транспортных характеристик.

2. Разработан метод моделирования конформаций полимерных цепей, позво-

ляющий получить реалистичные молекулы полимерных цепей, необходи-

мые для вычисления поверхностных и поверхностно – зарядных геомет-

рических индексов. В частности, предложено семейство геометрических

молекулярных индексов, основанных на анализе кривых зависимости пло-

щади доступной поверхности молекул от радиуса «обкатки».

3. На основе регрессионных моделей разработаны численные методы пред-

сказания транспортных характеристик полимерных мембран.

4. Разработан комплекс программ, позволяющий полностью автоматизиро-

вать процесс моделирования полимерных цепей стеклообразных мембран-

ных материалов и предсказания их транспортных характеристик. Все вы-

числения имеют возможность распараллеливания на кластере и приемле-

мое (для работы на ПК) время расчета одного полимера.

5. Продемонстрирована эффективность разработанных методов и алгорит-

мов в задачах предсказания транспортных характеристик полимерных

мембран, таких как коэффициент растворимости S и константа зако-

на Генри 𝑘𝐷. Предложена кластеризация конформационных структур

аморфных полимеров, основанная лишь на значениях геометрических ин-

дексов.
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