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摘　要：运用决策树算法和随机森林算法来构建针对固态超离子导体的筛选模型。基于从文献收集的数据集和

20 个基于材料晶格常数的参数，建立了两种决策树模型、一种随机森林模型和一种作为对比的逻辑回归模型。通

过对比，随机森林模型展示出较低的算法复杂度和较好的泛化能力。这些训练好的模型随后被用于筛选 Material
Project 数据库中的含锂的化合物。随机森林模型的筛选结果将候选材料总数降低了 87.76%，其中包含有数种已

知的超离子导体材料，因而展现出了该模型的可靠性和高效性。所使用的模型建立方法可以显著减少搜寻理想物

理属性的材料所需要的时间，从而加速了新材料的研发过程。
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Accelerated search for solid lithium-ion conductor materials
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Abstract: We here present a new approach of model construction to search for solid superionic materi-
als in database by using decision tree and random forest algorithms. Based on a data set collected from
literature  and  20  features  computed  from lattice  parameters,  we  constructed  two  decision  tree  models
and a random forest model, as well as a logistic regression model for contrast. In comparison, the ran-
dom forest  model  shows  low algorithm complexity  and  better  generalization  ability.  The  well-trained
models are then used to screen lithium-containing compounds in the material project database. Screen-
ing results of the random forest model reduce the candidate materials by 87.76% and consist of several
known superionic  materials,  which  exhibits  efficiency  and  effectiveness  of  the  model.  The  methodo-
logy of model building introduced here can remarkably reduce the searching range of materials with de-
sired properties and thus accelerates the development of new materials.
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 0    引言

材料是人类社会发展的重要物质基础，新材料

技术是体现一个国家科技发展水平的重要指标之一。

近年来，传统材料科学研究中依赖科学直觉与重复

试错的研究方法已逐渐跟不上技术快速发展的需求，

成为限制材料科学发展的瓶颈。2011 年 6 月，美国

政府提出了“材料基因组计划”(Material  Genome
Initiative)，其目的是利用材料模拟计算、高通量实

验和数据挖掘等技术将材料从发现到应用的速度至

少提高一倍，成本至少降低一半[1]。材料大数据挖

掘技术是材料基因组计划的一个重要组成部分,其
包括聚类分析、预测模型、关联分析、异常检测等

方法，对海量材料数据进行挖掘，快速寻找材料“工

艺-成分-结构-性能”之间的内在规律，从而建立起

数据驱动的材料计算模型，以期最终实现材料的

“按需设计”。

锂离子电池 (LIBs) 多年来在各类型电子器件

中得到了广泛的应用，其中特别是在移动电话和电

动汽车领域[2]。目前常见的锂离子电池基本都使用

液态的电解质，这类电解质通常是溶解有锂盐的有

机溶剂。因为具有低成本和高锂离子电导率的优点，

使用这类电解质的锂离子电池通常具有较高的输出

功率。但是，有机溶剂非常容易产生安全性和稳定

性的问题，例如，当电池遭受机械损伤或短路时，有

机溶剂容易起火燃烧，电解质与电极反应导致电池

总体输出功率衰减，以及外部热源易使有机溶剂蒸

发导致电池内压增大最终产生爆炸等[3]。相反的，

固态锂离子电池使用固态的电解质代替有机溶剂电

解质，因而在可提高阴极电压的同时抑制电极反应

发生，减轻电池起火和爆炸的风险，并且可以防止电

极上的枝晶生长。由于其安全性、稳定性和高能量

密度的特点，固态电解质锂离子电池在未来有望代

替液态电解质锂离子电池[4−5]。尽管如此，当前固态

电解质面临的主要问题是其离子电导率相较于液态

电解质低多个数量级[6]。材料研究学者在多年以前

已经开始高离子电导率的固态材料的搜寻工作，到

目前为止，文献中已报道了数种在室温下离子导电

性接近于液态电解质的材料[7−8]。除此之外，一种可

以作为商用固态电解质使用的材料还需要具备化学

稳定性、低电子电导率、低成本等特点，因此，对于

可广泛使用的高离子电导率固态电解质的搜寻条件

变得更加苛刻。

传统的搜索方法是“试错法”，研究人员试图逐

一合成可能的高离子电导率化合物[9]。然而，由于

已知的含锂固体化合物有数万种，这种方法的效率

相对较低。近年来，“高通量计算”的概念得到推广，

通过高通量计算筛选候选化合物已成为寻找理想固

体电解质的一种新方法[10]。 2014 年，Gao 建立了基

于键价模型的筛选模型，并用该模型筛选了 ICDD
2004 材料数据库。该研究者首先设置了排除稀有

或环境污染元素和变价元素化合物的前置条件，将

候选化合物的数量从 109 846 减少到 1 380。然后，

该研究者构建了键价模型，筛选出 1 380 个候选物

来预测每一种材料的锂离子电导率[11]。 Sendek 遵
循类似的筛选程序从 Material Project 数据库筛选化

合物数据。Sendek 首先设置了筛选前置条件，将可

能的候选材料从 12 000 多个减少到 300 个左右，前

置条件包括电子电导率、结构稳定性、成本、地球

丰度等。后来，该作者使用了 40 种晶体结构和在文

献中已报道的实验测量的离子电导率值来建立逻辑

回归模型，然后使用训练好的机器学习模型筛选选

定的 300 种化合物，以期找到有应用前景的高离子

电导率化合物[12]。该模型基于实验获得的数据不涉

及传统的 DFT 计算，因此是真正的“数据驱动”计

算。 2018 年，Zhai 在搜索高居里温度钙钛矿材料

时应用了类似的“数据驱动”方法。该作者从参考

文献中收集了 47 个数据并建立了机器学习模型，然

后将其用于预测候选材料的居里温度[13]。

笔者以相关材料数据较多的固态锂离子导体材

料为研究对象，建立起数据驱动的筛选模型，并评估

其模型复杂度、预测精确度、材料筛选结果以及模

型误差来源。该研究方法属于材料基因工程的典型

研究方法，对其它类型的新材料的设计、筛选和优

化也具有指导意义。

 1    模型建立

在本研究中，我们使用包含 20 个从晶格参数计

算并与离子电导率相关的特征空间来构建机器学习

模型[11]。训练数据集包含 46 种含锂化合物，其中包

括从文献和 Material Project 数据库中收集的晶格参

数和电导率。首先，我们将 Sendek 提出的筛选前置

条件应用于 Material Project 数据库中的所有含锂化

合物，将候选化合物从 10 000 多个减少到 343 个。

前置条件基于电子电导率、结构稳定性、稳定性阴

极氧化，锂金属阳极还原稳定性，排除了不适合商业
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应用的电解质化合物。之后，使用机器学习算法建

立筛选模型，然后使用经过良好训练和验证的模型

筛选上述选出的 343 种候选材料，判断其是否为超

离子导体材料。

σ̃

σ̃

包含 46 种材料和 20 个特征值的训练数据集展

示在附件表 S1(详见 OSID 码内增强出版内容) 所
示。其中，这 20 个材料特征是依据 Sendek 所提出

的与锂离子电导率密切相关的特征，是由材料晶格

参数计算而来[11]。表的最后一列是每个样本的分类

标签，它是一个布尔变量 ，表示化合物是否为超离

子导体化合物。由于不同化合物的电导率通常在很

大的范围内变化，为了减少模型的拟合误差，通常使

用布尔变量来限制变化范围，因此模型构建时不使

用真实的电导率数值。在本模型中，将离子电导率

σ ≥ 10−4 S/cm 的材料视为超离子导体，而 σ < 10−4

S/cm 的材料视为非超离子导体材料，分别对应于 =
1 和 0。

 1.1    决策树和随机森林模型

根据含锂化合物的许多物理特征来判断其是否

为超离子材料是一个典型的二元分类问题，决策树

是一个适合解决该问题的算法。一个训练好的决策

树在每一步中通过一个选定的特征将数据集分类为

多个子数据集并迭代该过程，因此子数据集被不断

分类为下一级的子数据集，直到每个子数据集中的

数据是相同的标签或满足其他预设条件。决策树算

法的数学基础是将特征空间划分为样本标签相同的

单元或区域。图 1 显示了特征空间划分的示例。

图 1 中的特征空间由两个特征组成，这使得特征空

间成为一个平面。将平面分成两个区域的线将正样

本和负样本分开，所以这四条线代表了一个分类模

型，对应于一个训练好的决策树。包含 m 个特征的

问题即是在 m 维的特征空间中寻找到这样的分类

模型[14]。

在本研究中，含锂材料的特征空间是  [AAV,
SDLC, SDLI ... RNC]，是一个 20 维的空间，如附件

表 S1 所示。基于已知数据的分类方案应该建立在

这个 20 维的特征空间上。根据决策树算法，需要逐

步决定选择 20 个特征中的哪个特征作为分类节点，

并确定其值是多少。文献中常用的有 ID3、C4.5 和

CART 三种树生成算法。这三者中，ID3 算法对训

练数据集采用“信息增益”来确定选择哪个特征及

其分类值，而 C4.5 算法采用“信息增益比”，CART
采用 Gini 系数[15]。在本研究的问题中，分类模型的

σ̃预期输出是一个布尔变量  (0 或 1)，即一个二元分

类问题。因此，采用计算成本较低的输出为二叉分

类树的 CART 算法进行模型构建。
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图 1    二维特征空间划分示意

Fig. 1    Schematic diagram of a 2D feature space division
 

 1.1.1    Gini 系数

在 CART 算法中，Gini 系数表示从数据集 D 中
随机抽取的两个样本其标签不同的概率。因此，较

小的 Gini(D) 表示数据集 D 的纯度较高。集合 D
上的 Gini 系数定义如下：

Gini (D) =
|y|∑

k=1

∑
k’,k

pk pk’ = 1−
|y|∑

k=1

pk
2 （1）

其中 D 表示数据集；pk 表示 D 中第 k 个标签的样本

所占的概率；k 表示样本标签的序列号；|y|表示标签

类别的总数。在划分数据集时，选择划分数据集的

最佳特征应该使所有子集的加权基尼指数之和最小，

因为 Gini 系数最小表示集合纯度最高。因此，集合

D 上某个特征 A 的 Gini 系数定义为

Gini_index(D,A) =
V∑

v=1

|Dv|
|D| Gini (Dv) （2）

其中 V 表示使用特征 A 划分集合 D 生成的子集的

总数；Dv 表示第 v 个子集；|Dv|和 |D|分别表示子集

Dv 和集合 D 中的样本数。在二分类的情况下，样本

只有两个标签，所以|y|等于 2，故 D 中标签 k 和 k'的
概率简化为

pk′ = 1− pk （3）

因此式 (1) 可以简化为

Gini (D) = 2pk (1− pk) （4）

因此，每次划分只生成两个子集，所以有 V = 2，

式 (2) 简化为
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Gini_index(D,A) =
|D1|
|D| Gini (D1)+

|D2|
|D| Gini (D2)

（5）

通过计算每个特征的 Gini 系数，可以寻找到最

小的 Gini 系数，其对应的特征是当前步骤划分数据

集的最佳特征。

 1.1.2    连续数值的划分

如附件中表 S1 所示，每个特征的值是一个连

续的数字，而不是离散的。为了处理这些连续的特

征值，首先将每个特征的所有可能值从小到大排序，

形成一个集合 [a1,a2,a3…at]，其中 aj (1≤ j ≤ t) 表示

任何可能的某个特征的取值，并且 a1 ≤a2 ≤ a3≤···≤
at。其次，相邻两个值的中间值 dj 可以表示为

d j =
a j+a j+1

2
（6）

然后将 dj 用作分割值。因此，通过式 (6)，对于

具 有 t 个 可 能 值 的 某 个 特 征 ， 有 t−1 个 划 分 值

[d1,d2,d3···dt−1] 将数据集 D 划分为左集和右集。左集

由对应特征值小于或等于分割值的样本组成，而右

集则由大于该分割值的样本组成。因此，对于每个

具有 t 个可能值的特征，都有 t−1 种划分方式。对

于每一种划分方式，都有一个对应的基尼指数。某

个特征的最佳划分值是使相应的基尼指数最小的

那个。

 1.1.3    简单决策树模型

根据式 (5) 和式 (6)，计算出每个特征的最佳划

分值和对应的 Gini 系数，选择 20 个特征中 Gini 系

数最小的特征作为划分数据集的最佳划分特征。通

过迭代这个过程，对前一次划分产生的子集进行逐

次划分，最终在附件表 S1 的数据集上生成一棵二

分类树，如图 2 所示。该树的每个节点的特征代表

它是当前步用于分割的特征，该值表示该特征的最

佳分割值，其中节点下的左分支表示值小于或等于

分割值的样本，右分支表示大于该分割值的样本。

每个特征都可以重复用于划分子集。树的叶节点表

示该子集内样本的标签是相同的，其中 1 表示超离

子导体，0 表示非超离子导体。由于数据集仅包含

46 个样本，因此很难分为训练集和测试集。因此，

此简单决策树模型使用整个数据集训练决策树，并

通过留一法（LOO）方法估计预测的泛化精度，可以

使用以下公式计算准确率：

Precison_Rate =
1
n

n∑
i=1

I(σ̃i = σ̂i−LOO) （7）

σ̃i

σ̂i−LOO

I (X)

其中 n 表示样本总数； 表示表 S1 中每种材料的标

签，1 和 0 分别表示超离子和非超离子导体，

表示由当前模型使用 Leave-One-Out 方法预测的每

种材料的标签， 表示一个指示函数，如果 X 为真

则返回 1，如果 X 为假则返回 0。训练好的决策树

如图 2 所示。这棵树在训练集上的准确率为 1.0，通

过 Leave-One-Out 方法计算得到的泛化准确率为

0.804 3。通常，训练集上的准确率接近 1.0 表明模

型过拟合，泛化能力通常有限。因此，应该对该简单

决策树模型进行修剪以提高其泛化能力。
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图 2    决策树 1：采用整个数据集训练，未剪枝

Fig. 2    Decision tree 1： trained by the entire data set with
no pruning

 

 1.1.4    剪枝后的决策树

图 2 中的决策树是基于整个数据集训练而得到，

没有其他预设条件，因此其在训练集上计算达到了

最优化的结果，使训练集的准确率达到 1.0。为了避

免这种过度拟合，应该简化树并降低训练集的准确

率，同时提高其泛化的准确率。本研究提出一个剪

枝方案：

1) 将数据集拆分为训练集和验证集，并保证两

组中正样本的比例几乎等于整个数据集，其中验证

集的样本数设置为 9，约为样本的 1/5 整个数据集。
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2）使用训练集中的样本训练一棵树。

3）用叶节点替换训练树中最低的非叶节点，并

将叶节点的标签指定为与该节点对应的训练样本中

出现最多的标签。

4) 计算替换树的准确率，如果替换树的准确率

不低于原树，则执行节点替换。

5) 迭代第 3 步和第 4 步，直到没有最低的非叶

节点满足第 4 步的剪枝条件，输出剪枝后的树。

6) 剪枝树的泛化准确率在训练集上采用 Leave-
One-Out 法计算，代表了上述剪枝策略的泛化能力。

上 述 剪 枝 方 案 生 成 图 3 中 的 决 策 树 ， 其 中

Leave-One-Out 方法的泛化准确率为 0.810 8。如

图 3 所示，即使对树进行了剪枝，仍然有一些特征被

重复选择为划分节点，例如 PF 和 SPF，而其他特征

没有在 Gini 指数比较中被选择用于划分。由于数

据集的大小有限，某个特征如 PF 和 SPF 的重要性

被放大，表明剪枝后的决策树模型存在局部最优的

迹象。因此，需要一种提供更好泛化能力的方案。
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SPF: 0.2102 SPF: 0.2584
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0
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图 3    决策树 2：使用训练集数据训练并使用验证集数据

剪枝
Fig. 3    Decision tree 2: trained by samples in train set and

pruned by samples in validation set
 

 1.1.5    随机森林

随机森林是一种基于决策树的集成算法。通常，

在分类问题中，随机森林生成一组决策树，并输出所

有树输出的简单多数票结果，工作流程如图 4 所示。

由于引入了几种随机操作，随机森林通常具有更好

的避免局部最优的能力[16−17]。这里我们设计模型构

建的方案如下： 

Majority vote

tree 1 tree 2

1 0 1

······

······ tree M

 
图 4    一个包含 M 棵决策树的随机森林模型工作过程示意
Fig. 4    Schematic working flow of a random forest with M

trees
 

1）通过从原始数据集中随机抽取样本来创建原

始数据集相同大小的 bootstrap 集，其中原数据集中

的一些样本可能被多次抽取而一些未被抽取。

2）使用 bootstrap 集来训练决策树，方案如下：

在树的每个节点，从所有 20 个特征中随机抽取一个

特征子集；这里子集的大小预设为 log2 20 ≈ 4；然后

通过对子集中特征的基尼指数比较而不是在所有

20 个特征中选择当前节点处的最佳分割特征。

3) 重复步骤 1 和 2，直到树的数量达到预设的

最大值。

4）随机森林的泛化准确率通过 Out-Of-Bag 精

度计算：将数据集中的每个样本都带入训练好的森

林中测试输出，其中只使用森林中那些 bootstrap 集

不包含该样本的树进行简单多数投票。

如图 5 所示，随机森林的准确率随着森林大小

的增加而增加，最终达到 0.782 6 的稳定水平。为了

平衡精度和计算成本， 200 棵树的数量对于当前数

据集来说是足够的森林大小。由于随机森林集合了

许多决策树，它的输出在很大程度上降低了陷入局

部最优的概率。因此，在这种情况下，随机森林模型

比上述两种决策树模型具有更好的泛化能力。

 1.2    逻辑回归模型

为了与上述模型进行比较，还构建了一个文献

较常使用的逻辑回归模型，使用相同的数据集进行

对比。逻辑回归是一种二元分类模型，基本表达式

如下：

yi =
1

1+ e−(ωi
T xi+b)

（8）

xi

其中 yi 表示样本被分类为正样本的概率。具体来

说，这里它表示化合物被归类为超离子导体的概率。

是给定样本 i 的特征矩阵。
xi = [AAV i,S DLCi,S DLI i . . .RNCi]
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ωi 是当前样本 i 的线性回归的参数矩阵，其中

每一项 θi 依次对应特征矩阵中的一个特征。 b 代
表线性回归中的常数。
ωi = [θi1, θi2, θi3 . . . θi20]

逻辑回归模型的输出是给定材料是超离子导体

的概率。为简单起见，将 y > 0.5 的材料视为超离子

材料。
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0
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精
度

 
图 5    随机森林的预测精度随决策树的个数的变化过程
Fig. 5    Precision rate of random forest vs. number of trees

in the forest
 

∑20
k=1 Ck

20

由于我们不知道这 20 个特征中有多少与材料

的离子电导率密切相关，因此将在数据集上测试 20
个特征的所有可能组合，可能组合的总数为 。

同时将计算数据集上的误分类率来评估每个组合，

并选择误分类率最小的组合作为最终模型。为了测

试每个组合，需要穷举搜索过程。图 6 显示了误分

类率随所选特征数数量的变化。结果表明，当特征

数数量为 5、6、7、8、9 和 10 时，误分类率达到最低

点。考虑到最简单的模型，具有 5 个特征数的模型

是最佳选择。在这种情况下，五特征模型的线性回

归部分为：

ωi
T xi+b = 2.012AAV +15.3889S DLI−

0.0132S NC+15.1193S LPW −35.5424S LPE+20.7521
（9）

其中误分类率为 0.043 5。

 2    结果与讨论

 2.1    算法复杂度

随机森林的复杂度为 O(M(nlog2(m+n))，其中

M 表示森林中的树数，n 表示用于训练的样本数，m
表示特征数。这样的复杂度是相对节省时间的，特

别是当树数 M 没有达到太大的值时。因此，随机森

林是一种适用于材料筛选中预测模型构建的算法，

 m∑
k=1

Ck
m •n


20∑

k=1

Ck
20

尽管它的时间成本比简单的决策树模型要大。相比

之下， Logistic 回归模型需要特征选择，因为每个特

征与离子电导率的相关性不明确，因此必须进行穷

举搜索，因为要检查特征组合的每个组合。因此，特

征组合穷举搜索的逻辑回归复杂度为 O ，

其中 n 表示用于训练的样本数，m 表示特征数。在

本研究中，当 m = 20 时，结果为  ，即 1 048 575。

本研究中的实际计算时间成本尚可接受。然而，随

着相关研究的继续，特征和训练样本的数量可能会

显著增加，从而导致计算时间成本的明显上升。因

此，在未来的研究中，采用穷举搜索来处理特征选择

的方法可能会受到限制。
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图 6    误分类率随特征数的变化

Fig. 6    Miss classification rate vs. number of features
 

 2.2    筛选结果

随机森林和逻辑回归的筛选结果如表 1 所示。

两种模型预测的正样本材料总数均为 42 个，占 343
个候选材料的 12.24%。此外，图 2 和图 3 两种决策

树模型的筛选结果见附件表 S2。由于随机森林模

型基于决策树的多个基学习器，因此其预测更加稳

定可靠。在随机森林的筛选结果中，值得注意的是

Li2GePbS4 被标记为超离子材料[4]。它是文献中报

道的基于阴离子包筛选得到的典型硫化物，并且在

Sendek 的逻辑回归筛选中也被预测为超离子导体

候选材料，这是对当前模型预测的一个验证。另一

种值得注意的超离子材料是 Li9Er3Cl18，它与 Li3In-
Br6-xClx (0<x<3) 具有相似的结构，这是一种已被报

道的快速锂离子导体 [18]。此外，还有另外两种化合

物 与 之 前 研 究 人 员 的 预 测 相 同 ： Li2Sm2S4 和

Li2Mg2B6H36N4 
[11]。由于没有报道的试验数据，这两

种化合物可以作为下一步试验验证的候选材料。此

外，我们在随机森林的预测的正样本结果中发现了
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LiSbF6、LiAsF6 和 LiPF6，这些结果已被先前的研究

人员广泛研究。文献表明高结晶聚合物 PEO/LiX
(PEO=(CH2CH2O)n, X=PF6

−,AsF6
−,SbF6

−) 表现出显著

的离子电导率[19−22]。然而，迄今为止，文献中尚未讨

论独立的 LiSbF6、LiAsF6 和 LiPF6 的电导率。因此，

需要对这些材料进行独立的进一步试验研究。
  

表 1    随机森林模型与逻辑回归模筛选结果对比
Table 1    Screening  results  comparison  of  the  random

forest model and logistic regression model
Random forest, 200 trees Logistic regression

Li3As1H36Se4N12 Li3As1H36Se4N12

Cs3Li3H12N6 Cs3Li3H12N6

Rb12Li2Nd22Se24Cl32O72 Rb12Li2Nd22Se24Cl32O72

Li1Ca4B3N6 Li1Ca4B3N6

Cs4Li2In2Cl12 Cs4Li2In2Cl12

Cs2Li1Al3F12 Cs2Li1Al3F12

Ba4Li1Sb3O12 Ba4Li1Sb3O12

K4Li2Al2F12 K4Li2Al2F12

Rb4Li2Ga2F12 Rb4Li2Ga2F12

Sr4Li1B3N6 Sr4Li1B3N6

Li9Er3Cl18 Li9Er3Cl18

Cs4Li6Ga2O8 Cs4Li6Ga2O8

Rb12Li2Pr22Se24Cl32O72 Rb12Li2Pr22Se24Cl32O72

Li2H6O4 Na8Li12Ga4O16

Li12Gd4B8O24 K2Li2Si4O10

Li2H12Br2O14 Sr8Li4C4Br12N8

Li1Sb1F6 Li1Er1Se2

Li1As1F6 Li4In4I16

K8Li32Al8O32 Li1Dy1Se2

Cs16Li8Si24O60 Li1Ho1Se2

Li2Si1Sn1S4 Rb2Li2S2

Li6U1O6 K20Li4Ge8O28

Li1P1F6 Li40Al8O32

Li6Bi2O8 Li1Er1S2

Li4Er4O8 Li1Tb1Se2

Li2Tm2O4 Li40Ga8O32

K1Li6Bi1O6 Li18In6Cl36

Li2Mg2B6H36N4 K8Li4B4P8O32

Li4Tm4Si4O16 Sr4Li16Ca4Si8O32

Rb4Li4Si2O8 Li8Te4O12

Li2In2O4 Li4Ga4Br16

Li4Ca12Si8N20 Li4Ga4I16

Sr2Li2Pr2Te2O12 K4Li2B2O6

Li4Ho4O8 Li2Sn4P10O30

K2Li6Pb2O8 Li4Ca36Mg4P28O112

Li1H1F2 Na12Li12In8F48

Li2Ge1Pb1S4 Li6Er2Br12

Li4Ca2Mg1Si2N6 Li2La4Sb2O12

Li2Sm2S4 Li1Ho1S2

Li2Ca1Si1O4 Na12Li12Al8F48

Li2Sm2Se4 Li1Dy1S2

Li2Ca1Ge1O4 Ba4Li4B4S12

 

 2.3    模型分析及误差来源

当前随机森林模型、逻辑回归模型的筛选结果

共有 13 个共同材料。两个模型均预测了共 42 种超

离子材料，共同率为 30.95%。目前的随机森林模型

和逻辑回归模型都是用同一个小数据集训练的，因

此不同的机器学习模型可以从中学习到很多共同的

但无法进行泛化的分类规则。因此，当这些训练好

的模型用于筛选未知样本时，很难判断一个被预测

为正样本的材料是由于模型训练集小还是由于该材

料内在属性所导致的。因此，有限数量的训练样本

可能导致模型泛化能力低，这是误差的主要来源。

其次，筛选结果中的许多材料是多阴离子的。多阴

离子材料的预测置信度可能会受到计算特征 AFC
和 LASD 对阴离子定义不明确的影响，因为这两个

值取决于晶格中阴离子的定义方式。通常，我们使

用电负性最大的原子进行计算而忽略其他阴离子，

这可能会导致特征 AFC 和 LASD 的值不准确。更

精确的 AFC 和 LASD 计算策略或构建优化的特征

空间，例如增加或减少特征数量或直接使用原子参

数作为特征，可能是在未来研究中改进模型构建的

适用方法。

 3    结论

 m∑
k=1

Ck
m •n



在本研究中，我们使用从已发表论文搜集的数

据和从原子参数计算的 20 个特征组成的数据集来

构建决策树和随机森林模型以及逻辑回归模型进行

比较。简单的决策树模型训练准确率很高，但交叉

验证准确率相对较低，说明模型过拟合，泛化能力低。

修剪后的决策树模型具有更好的泛化能力，但由于

训练集的大小较小，某个特征的重要性被放大，表明

模型处于局部最优状态。随机森林模型是一种基于

决策树的集成机器学习模型。模型构建过程采用随

机抽样创建 bootstrap 集和随机特征选择策略，避免

陷入局部最优，模型表现出较好的泛化能力。随机

森林的复杂度为 O(M(nlog2(m+n))，适用于更高维度

的特征空间和更大的训练集。相比之下，特征组合

穷举搜索的逻辑回归模型复杂度为 O ,

其对于当前数据集和特征空间的大小是可以接受的，

但可以预见的是，对于未来更大的数据集和特征空

间其计算过程复杂度太高。

本研究构建的随机森林模型的筛选结果将超离

子导体候选材料的数量从 343 个减少到 42 个，排除

了 87.76% 的材料，这在很大程度上缩小了搜索范

围。随机森林模型的结果与文献中报道的筛选结果
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有部分共同材料。一般来说，Li2GePbS4 是一种已证

明的超离子导体化合物，而 Li9Er3Cl18 具有与报道的

快速离子导体 Li3InBr6-xClx (0<x<3) 相似的结构。筛

选结果中的许多其他材料目前尚未见相关实验报道，

需要进一步的试验验证。

现有模型的主要误差来源是训练数据集规模小，

机器学习模型可能从中学习到一些仅适用于当前数

据集且不可泛化的分类规则，最终预测未知数据的

精度受到影响。另一个错误来源是特征的定义及其

计算过程，因为在计算某些特征值时进行了一些简

化。为了考虑误差源，构建优化的特征空间，例如增

加或减少特征数量或直接使用原子参数作为特征，

可能是一种适用的方法。

附：数据可用性

重现本文中的模型所需的数据可以在本文的补

充文件中找到，详见 OSID 码内增强出版内容。
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