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摘  要：针对玻璃杨氏模量公开数据库数据一致性差、传统清洗难以剔除异常样本、纯数据驱动模型泛化与外推能力受限等

问题，提出一种融合物理先验与机器学习的玻璃杨氏模量预测方法。将 Makishima-Mackenzie(MM)半经验模型嵌入梯度提升

机(GBM)建模流程，依据实测值大于 MM 计算值的物理规律完成数据清洗，构建受物理约束的高质量数据集；以 MM 模型

计算残差为预测目标，通过残差修正与 MM 计算值加和实现杨氏模量精准预测。结合 SHAP 可解释性分析与物理化学信息描

述符建模，揭示MM模型系统误差的产生机制。结果表明，所构建的物理信息机器学习(PIML)模型测试集决定系数R2达 0.962，
中位绝对误差 MedAE 为 0.77，均方误差 MSE 为 7.04，预测精度、鲁棒性与泛化能力显著优于纯数据驱动模型；外推测试验

证模型在训练集域外样本仍保持稳定低误差。该方法为高模量玻璃配方快速开发提供了兼具高精度、可解释性与强外推能力

的性能预测新途径。 
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随着航空航天[1]、风力发电[2]等领域的飞速发

展，作为关键增强材料的高模量玻璃需求量快速

增长，新型高性能高模量玻璃配方的开发迫在眉睫。

随着人工智能技术的快速发展，机器学习成为继

试错实验法与计算机模拟技术后的又一全新研究范

式[3]。作为一种典型的数据驱动方法，机器学习可

从已有的研究成果中学习并挖掘隐含的数据规律并

作出预测。凭借高效、精准、低能耗等突出优势，

该技术已被广泛应用于玻璃杨氏模量的研究中[4, 5]。 
现有研究证明，玻璃杨氏模量预测模型普遍存

在性能瓶颈，且预测精度显著低于其他性能的预测。

Qin 等[6]基于 INTERGLAD 8.3 数据库建模，使用

2977 个样本训练的热膨胀系数预测 R2 达 0.968，而

使用 5088 个样本的杨氏模量预测 R2仅 0.816；Kang
等[3]基于 SciGlass 数据库建模，密度模型的 R2 达

0.937，杨氏模量模型的 R2仅 0.880。造成该现象的原

因主要有 2 点：1) 杨氏模量易受制备热历史、测试

条件影响，数据库相关数据一致性不佳；2) 由于缺

乏有效剔除异常样本的清洗策略，模型易受异常样

本干扰导致过拟合，泛化性能受限，弱化模型性能。 
Liu 等[7, 8]提出了纯数据驱动模型在材料领域应

用的三大主要矛盾与数据治理框架，并发现将材料

领域知识嵌入机器学习全流程能够有效提升模型性

能[9–12]。并且 Liu 等认为，数据集的质量对模型性

能起决定性作用[13]，将材料领域知识引入数据预处

理，建立数据异常检测工作流，有效地提升了模型

预测精度[14, 15]。不仅如此，相关研究还发现，使用

“分而治之”法[16–21]，利用领域知识将主任务分解为

多阶段子任务，能够给出兼具精准度与可解释性的

预测模型[16, 18]。 
Wang 等[22]的研究中，使用物理信息机器学习

(Physics-informed machine learning，PIML)方法，将

物理先验与神经网络(Neural networks，NN)模型的损

失函数结合建立物理信息神经网络(Physics-informed 
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neural networks，PINN)模型，有效抑制了过拟合，

所建立的预测玄武岩纤维杨氏模量预测模型性能大

幅提升。PIML 通过将物理先验融入机器学习建模

流程，让模型在数据驱动的同时遵循物理约束，提

升预测的泛化性与外推能力。 
Makishima-Mackenzie(MM)模型是氧化物玻璃

杨氏模量预测的经典半经验模型，其根据离子堆

积密度与氧化物的离解能拟合出了一个易于计算

且物理意义清晰的计算公式，是理想的物理先验

知识[23]。但 Shi 等[24]的研究指出，MM 模型计算值

与实测值存在系统性偏差，会显著低估玻璃的杨氏

模量。 
Willard 等[25]提到，残差建模(Residual modeling)

是一种有效的解决物理模型缺陷的机器学习建模方

法。基于此，本工作针对玻璃杨氏模量的纯数据驱

动模型精度受限、可解释性与外推能力不足的问题，

将物理先验 MM 模型与机器学习模型深度融合，利

用 MM 模型的固有规律[24]剔除异常样本，构建高质

量数据集，将预测目标变更为 MM 模型计算残差，

构建 PIML 模型。通过 SHAP 分析与物理化学信息

描述符建模揭示 MM 模型误差的来源，最终得到兼

具高预测精度、可解释性与强外推能力的玻璃杨氏

模量预测模型。 

1  计算方法 
研究流程如图 1 所示，基于 SciGlass 数据库筛

选清洗构建原始数据集，并基于原始数据集训练梯

度提升机(Gradient boosting machine, GBM)、随机森

林 (Random forest, RF) 、极端提升树 (eXtreme 
gradient boosting, XGB)、人工神经网络(Artificial 
neural network, ANN) 和支持向量回归 (Support 
vector regression, SVR)5 种数据驱动机器学习模型

并进行优选。将物理先验MM模型与最优模型结合，

利用实测值大于 MM 计算值的特征[24]开展数据清

洗，构建受物理约束的高质量数据集，进而建立以

MM 计算残差为预测目标的 PIML 模型。通过物理

化学信息描述符与 SHAP分析揭示MM模型误差机

制，并采用训练集范围外样本开展外推测试，验证

构建的 PIML 模型兼具高预测精度、可解释性与强

外推能力。 

 

图 1  研究流程图 
Fig. 1  Research flowchart 

 
1.1  数据集建立 

数据集依托 Glasspy[26]软件包调取 SciGlass 数

据库构建。筛选 15 种核心氧化物(SiO2、Al2O3、Li2O、

Na2O、K2O、MgO、CaO、SrO、BaO、ZnO、TiO2、

ZrO2、Y2O3、La2O3、Sc2O3)作为特征；同时提取杨

氏模量与密度数据，分别作为模型预测目标及 MM
模型的计算参数，清洗工作主要包括：1) 去除成分

之和＜0.999 或＞1.001 配方不完整样本；2) 去除杨
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氏模量和密度为空值、零值、负值的异常样本；3) 剔
除重复配方，每组保留杨氏模量中位数及其对应密

度，合并为单一样本。 
计算各样本的 MM 模型计算值。式(1)为 MM

模型公式[23]： 

t2 i i
i

E V G X= ∑  (1) 

其中：E 为杨氏模量；Vt 为离子堆积密度；Gi 为组

分 i 的离解能；Xi 为组分 i 的摩尔百分比。其中 Vt

的计算公式如式(2)所示： 

t i i
i

V V X
M
ρ

= ∑  (2) 

其中：ρ为玻璃的密度；M 为玻璃的摩尔质量。对

于化学式为 AXBY 的组分，其 Vi 计算公式如式(3)
所示： 

23 3 3
A B

46.022 10 π
3iV Xr Yr×= × +  (3) 

根据上述公式、文献报道的各氧化物的离解能

Gi[23]以及数据集中的组分与密度，计算得到杨氏模

量的 MM 模型计算值 Ecal，得到原始数据集。 
MM 模型对玻璃杨氏模量存在显著的系统性低

估[24]，因此，若某一样本的实测值 Etrue 低于计算值

Ecal，则该样本大概率为异常样本。据此进一步清洗

原始数据集：根据式(4)计算 MM 模型的预测残差

Eresidual，剔除 Eresidual 为负的异常样本。构建受物理

约束的高质量数据集。 

residual true calE E E= −  (4) 

1.2  数据驱动模型构建 
以常规数据集中的组分作为特征、实测值作为

标签，分别输入 GBM、RF、XGB、ANN、SVR 模

型中进行训练，建立常规模型。数据集以随机种子

42 按照 8:2 划分为训练集与测试集。其中 RF、XGB、
ANN、SVR 为参考文献[3, 6]中常用的、预测精度较

高的机器学习模型。而 GBM 与 XGB 同属梯度提升

型模型，因此同样作为备选模型之一。采用贝叶斯

优化搜索与五折交叉验证优化模型的超参数。使用的

模型基于 scikit-learn[27]和 XGBoost[28]软件包实现，

超参数的贝叶斯优化搜索基于 hyperopt 包实现[29]。 
1.3  PIML 模型构建 

以高质量数据集中的组分作为特征，Eresidual 作

为标签，输入最优数据驱动模型中进行训练。训练

配置和软件包与数据驱动模型相同。 
1.4  模型评估指标 

采用 R2[30]、MSE[30]、MedAE[31]3 种评估指标，

综合衡量不同预测模型的性能，以此作为预测精度

高低的判据。以下是 3 种指标的计算公式与定义： 
式(5)为决定系数(R2)的计算公式： 

( )
( )

2

12
2

1

ˆ( ), 1
n

i ii

n
ii

y y
R y y

y y

=

=

−
= −

−

∑
∑

 (5) 

其中：
1

1 n
ii

y y
n =

= ∑ ； iy 为真实值； 

iy 为预测值。 

R2 表示模型解释数据波动的能力，用于评估模型对

数据的拟合程度，R2 越接近 1，说明模型拟合的程

度越好，模型的解释能力越强。 
式(6)为均方误差(MSE)的计算公式： 

( )
sample 1 2

0samples

1MSE( ˆ, )
n

i i
i

y y y y
n

−

=

= −∑  (6) 

MSE 为真实值与预测值误差平方的算术平均

值，它表示了模型预测的准确程度，MSE 越低越接

近 0，说明模型预测值与真实值的平均差异程度越

小，模型的预测越准确。 
式(7)为中位绝对误差(MedAE)的计算公式： 

( )1 1MedAE( , ) median , ,ˆ ˆ ˆn ny y y y y y= − … −  (7) 

MedAE 为真实值与预测值之差的绝对值的中

位数，反映模型预测误差的典型水平。MedAE 数值

越低，说明模型对异常值拥有更强的鲁棒性，模型

抗噪声数据能力强。 
以 MSE 作为贝叶斯优化目标。模型优选综合考

虑 R2、MSE、MedAE 3 种指标。 
1.5  模型解释 

由于机器学习模型属于典型的黑箱模型，其决

策过程缺乏可解释性。而 SHAP 是基于博弈论的事

后模型解释方法[32]，通过为各特征分配 SHAP 值量

化其对预测结果的影响方向与幅度，可直观反映单

特征在模型决策过程中的贡献度。 
因此，基于 Python 平台调用 SHAP Python 程序

包[33]，解析模型中特征对预测结果的贡献程度，揭

示模型决策机制的物理可靠性。 

2  结果与讨论 

2.1  数据驱动模型训练集构建与模型训练 
从 SciGlass 数据库中筛选并清洗得到共计 2861

组数据作为原始数据集。由图 2a 中各氧化物的频数

分布图可见，训练集样本主要由铝硅酸盐玻璃构成，

与研究目标及常见高模量玻璃配方相符，并且图 2b
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实测值 Etrue 频数分布直方图表明，数据集中 Etrue 主

要分布于 70~90 GPa 区间内，符合铝硅酸盐玻璃的

分布特征。数据集内 Etrue 连续分布，无断层离群数

据，可以用于后续的研究工作。 
输入 GBM、RF、XGB、ANN、SVR 模型中进

行训练，5 种模型的预测性能图如图 3 所示，测试

集 R2 分别为 0.910、0.892、0.906、0.910、0.856，
模型可以实现良好的拟合效果，但数据集中包含的

异常值仍对模型产生了相当的误导，限制了模型性

能的进一步提升。 

2.2  PIML 模型训练集构建与模型训练 
依据 MM 模型显著低估实际模量的物理规

律 [24]，剔除原始数据集中 Eresidual<0 的异常样本，构

建受物理约束的高质量数据集，共计 2463 组配方，

清洗前后 Etrue 与 Ecal的频数分布对比如图 4 所示。

原始数据集与高质量数据集的最密分布区间均为

70~90 GPa，并且数据连续分布，无断层、离群样本，

分布范围较原始数据集更窄，说明基于 MM 模型物

理规律的清洗策略在未破坏数据集主体分布特征的

前提下，有效剔除了异常数据。 

 
图 2  原始数据集中氧化物频数分布和实测值 Etrue 频数分布直方图 

Fig. 2  Frequency distribution histogram of oxides and measured values Etrue in the raw dataset 

 
图 3  5 种模型的预测性能图 

Fig. 3  Prediction performance plots of five models      
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图 4  清洗前后数据集中 Etrue与 Ecal的频数分布直方图 

Fig. 4  Frequency distribution histograms of Etrue and Ecal in datasets before and after cleaning 
 
图 5 为 MM 模型计算残差 Eresidual随实测值 Etrue

变化的趋势图。由图 5 可见，Eresidual与 Etrue呈现高

度正相关，说明MM模型的计算残差并非随机误差，

而是有规律的系统性偏差。随着玻璃杨氏模量的增

加，MM 模型计算残差同步上升，说明 MM 模型过

度简化了玻璃结构与杨氏模量之间的内在关联，无

法精准表征高模量玻璃体系的力学性能。因此，相

较于直接学习组分–模量映射关系的纯数据驱动模

型，PIML 模型可以通过学习更简单的规律，修正

已有的物理模型，做出准确的预测。 

 

图 5  Eresidual随 Etrue 变化趋势图 
Fig. 5  Variation trend plot of Eresidual with Etrue 

 
选取纯数据驱动模型中表现较好的 GBM 模型

与物理先验结合，使用该模型预测 MM 模型的计算

残差，构建 GBM_PIML 模型。图 6a 为残差模型预

测性能图，其测试集 R2=0.866，说明模型能拟合

MM 模型产生误差的规律。将残差预测值与 MM 模

型计算值相加，得到杨氏模量预测值，并重新计算

模型指标。得到测试集 R2 达 0.962，模型对杨氏模

量拟合能力显著提升，突破了数据驱动模型的拟合

瓶颈。表 1 为 4 种模型的指标对比，PIML 模型的

中位误差 MedAE 降低约 40%，均方误差 MSE 降低

约 70%，模型精度显著提升，极端误差样本大幅减

少。说明被剔除的 Eresidual<0 的样本的确是导致模型

性能受限的异常样本，构建的受物理先验约束的高

质量数据集有效地提升了模型的预测精度。证明物

理先验的加入改变了预测目标，降低特征学习难度，

最终得出更准确的预测效果。 
GBM_PIML模型的 SHAP 分析图如图 7 所示。

由于模型的预测目标为 MM 模型计算残差，因此，

SHAP 分析所揭示的是各氧化物令 MM 模型算不

准的程度。图 7a 为各氧化物特征的重要性图，重

要性前 5 的氧化物分别依次为：SiO2、Al2O3、CaO、

Y2O3、ZrO2。图 7b 为 SHAP 蜂群图，SHAP 分析

表明，其中 Y2O3、La2O3 含量的增加会显著增加

MM 模型的计算残差，与被 MM 模型忽视的稀土金

属氧化物相互作用生成提升玻璃杨氏模量的高配位

铝的理论[34]相符。同时，MgO、Li2O 含量的增加也

会显著增加计算残差，此类高场强修饰体氧化物会

积聚玻璃中的非桥氧键，改变局部结构[35–37]，而

MM 模型却将玻璃视为均匀体系，这种差异导致了

计算残差增加。 
2.3  物理化学信息描述符建模与分析 

GBM_PIML 模型的优异性能说明其内部决策

过程能复现导致 MM 模型出现误差的物理机制，

因此，设计了用于表征玻璃内部结构与氧化物间相

互作用的 4 种物理化学信息描述符作为特征，以残

差值作为标签建立物理化学信息描述符预测模型

并进行 SHAP 分析。表 2 为 4 种描述符的计算公式

与作用。 
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图 6  使用高质量数据集的 GBM_PIML 模型预测性能图 
Fig. 6  Prediction performance plot of GBM_PIML model based on high-quality dataset 

 
表 1  数据驱动模型与 PIML 模型指标对比 

Table 1  Performance comparison of data-driven models and PIML model 

Model R2 MedAE MSE 

GBM 0.910 1.31 22.04 

RF 0.892 1.23 26.36 

XGB 0.906 1.30 22.90 

ANN 0.910 1.34 22.11 

SVR 0.856 1.09 35.53 

GBM_PIML 0.962 0.77 7.04 

 

 

图 7  GBM_PIML 模型的 SHAP 分析图 
Fig. 7  SHAP analysis diagram of GBM_PIML model     
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表 2  各物理化学描述符的含义与作用 
Table 2  Definition and function of each physicochemical descriptor 

Description Calculation equation Function 

Ma Acid Amphoteric

basic

Ma
X X

X
∑ + ∑

=
∑

[22] 

Where XAcid, XAmphoteric, and Xbasic are the molar contents of acidic, 
amphoteric, and basic oxides, respectively 

Characterizes the degree of network polymerization 

ACFS NWM NWM

NWM

CFSACFS X
X

∑
=

∑
 

Where XNWM and CFSNWM are the content and cation field strength of 
modifier cations (including alkali metals, alkaline earth metals, and 
rare earth metal ions) 

Characterizes the aggregation effect of high-field-strength ions on 
non-bridging oxygen (NBO)[36] 

Re/Al Re

Al

Re / Al X
X

∑
=
∑

 

Where XRe and XAl are the amounts of rare earth metal ions and 
aluminum ions in 1 mol of glass, respectively 

Characterizes the interaction between rare earth elements and 
aluminum ions[35] 

IMO/Si IMO

Si

IMO / Si X
X

∑
=  

Where XIMO and XSi are the amounts of intermediate ions (Al3+ and Ti4+) 
and Si4+in 1 mol of glass, respectively 

Characterizes the degree to which intermediate oxides act as 
modifiers 

 
采用方差膨胀因子(VIF)对 4种物理化学信息描

述符进行共线性分析[26]，由图 8 可见，4 种描述符

的 VIF 值均小于 5，表明各变量间不存在显著的多

重共线性问题。说明设计的 4 种物理化学描述符满

足线性回归模型的无关性假设。 

 
图 8  物理化学信息描述符共线性分析 

Fig. 8  Multicollinearity analysis of physicochemical information 
descriptors 

 
图 9 为物理化学信息描述符预测模型预测性能

图，构建的模型测试集 R2=0.932,表明所建模型能够

有效学习物理化学描述符与MM模型计算残差间的

内在关联，保证了 SHAP 分析的可信度。 
SHAP 分析结果如图 10 所示。当代表网络聚合

度的 Ma 降低与平均场强 ACFS 增加时 MM 模型计

算残差随之增大，与 MM 模型简化高场强离子对非

桥氧的局部积聚作用[35–37]，将玻璃内部结构理想化

为均匀体系相符。同时，计算残差随 IMO/Si 的增加 

 
图 9  物理化学信息描述符预测模型性能图 

Fig. 9  Performance plot of prediction model with physicochemical 
information descriptors 

 
图 10  物理化学信息描述符模型 SHAP 分析图 

Fig. 10  SHAP analysis plot of physicochemical information 
descriptor model 

 
而升高。因为当 IMO/Si 增大时，多余的网络中间体

氧化物转为高配位修饰体进入网络，但 MM 模型未

区分中间体氧化物不同存在形式的离解能，带来计
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算偏差，与 SHAP 分析相符。Re/Al 的增加意味更

多四配位铝与稀土金属离子相互作用[34]，体系中高

配位铝增加，而 MM 模型未区分四配位铝与高配位

铝的结构差异，导致计算精度降低，与 SHAP 分析

中计算残差随 Re/Al 的增加而升高一致。 
图 11为测试集中 PIML模型预测显著优于MM

模型的样本的氧化物频数分布直方图，其中绝大多

数样本为铝硅酸盐玻璃，这与 MM 模型忽视不同配

位铝的结构差异的结论相符。Shi 等[24]的研究明确

区分了不同配位铝对堆积密度、解离能的不同影响，

优化了 MM 模型，并显著提升了计算准度。然而，

目前获取不同配位铝含量尚无比 NMR 更简便的方

法，而 NMR 的测试成本甚至高于直接测量杨氏模

量，限制了优化公式的应用。因此，有必要收集铝

配位体含量相关数据，建立简便的预测模型，从而

降低获取铝配位信息的门槛。 

 
图 11  PIML模型预测精度优于MM模型计算的样本中氧化

物频数分布直方图 
Fig. 11  Frequency distribution histogram of oxides in samples 

where PIML model prediction outperforms MM 
model calculation 

 

2.4  PIML 模型外推能力 
外推能力是指模型预测位于训练集范围之外的

样本的能力，纯数据驱动的机器学习模型由于仅能

学习到训练数据内部的统计规律，无法保证模型拟

合出的规律仍适用于超出训练数据范围的样本，因

此无法稳定地给出可靠的预测结果。 
由于 PIML 模型将物理先验与机器学习建模流

程融合，模型内部预测流程不仅要遵守训练集得出

的数据规律，还受物理规律的约束。当面对位于训

练集范围之外的样本时，即使数据规律失准，仍可

以依靠物理规律得到相对准确的结果，提升机器学

习模型的外推能力。 
图 12 为训练模型所用数据集中修饰体氧化物

的分布范围。由图 12 可见，各氧化物含量已逼近玻

璃形成能力的极限。选取 Li2O、Y2O3、La2O3和 ZrO2 
4 种常用于提升玻璃模量的且在训练集分布范围较

小的氧化物用于外推测试。采用其位于训练集范围

外的 29 个域外样本进行外推测试。将样本分别输入

GBM 与 GBM_PIML 2 个模型中进行预测并计算预

测误差，得到 2 种模型外推预测误差分布图如图 13
所示。GBM_PIML 模型的预测误差显著低于纯数据 

 

图 12  数据集中各氧化物含量范围图 
Fig. 12  Content range diagram of each oxide in the dataset  

 

图 13  GBM 与 GBM_PIML 模型外推预测误差分布图 
Fig. 13  Extrapolation prediction error distribution plot of 

GBM and GBM_PIML models         
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拟合的 GBM 模型，并且前者的误差不随样本真实

模量的提升而出现剧烈变化，在高模量区域仍能提

供稳定的预测结果。这说明物理信息的引入有效提

升了模型的外推能力。 

3  结论 
1) 将 MM 物理模型与 GBM 机器学习结合，构

建以残差为预测目标的物理信息机器学习(PIML)模
型，测试集 R2达 0.962，MedAE=0.77、MSE=7.04，
模型拟合能力、鲁棒性、预测精度显著优于传统纯

数据驱动模型。 
2) SHAP 分析表明，MM 模型的系统误差主要

源于未考虑高场强离子、氧化物相互作用对杨氏模

量的贡献。 
3) 外推测试表明，PIML 模型在训练集域外样

本上仍保持低误差与高稳定性，优于数据驱动模型。 
4) 构建的PIML模型为高模量玻璃的组分开发

与性能预测提供了一种兼具高预测精度、可解释性

与强外推能力的方法。 
(第二十八届中国科协年会学术论文) 
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Extended Abstract 
Introduction  As a critical reinforcing material, high-modulus glass has experienced a rapidly growing demand in aerospace, wind 
power and other high-tech industries. This trend makes the development of novel high-performance, high-modulus glass formulations 
an urgent and significant task for materials science. 

Machine learning has emerged as a transformative new research paradigm following traditional trial-and-error experiments and 
computer simulations. It offers remarkable advantages in efficiency, accuracy, and low energy consumption, and has been widely 
used to predict various glass properties. 

However, purely data-driven machine learning models face severe performance bottlenecks when predicting glass Young's 
modulus (YM), showing significantly lower accuracy than models for other glass properties. This limitation mainly stems from two 
factors: poor data consistency in public databases due to the sensitivity of YM to preparation-related thermal history and testing 
conditions, and the lack of effective strategies to eliminate abnormal samples, which leads to model overfitting and limited 
generalization and extrapolation capabilities. 

Liu and co-workers showed that pure data-driven models face three major contradictions in materials science, and proposed 
using data governance and domain knowledge embedding to improve model performance. Data quality is decisive for model 
performance, and combining anomaly detection with a divide-and-conquer strategy can yield accurate and interpretable models. 

The Makishima–Mackenzie (MM) model is a classic semi-empirical model for predicting the YM of oxide glass with clear 
physical significance, but it exhibits a well-documented systematic underestimation of actual YM values. Residual modeling has been 
proven to be an effective approach to address the deficiencies of physical models. Therefore, this study aims to develop a 
physics-informed machine learning (PIML) model by integrating the MM model with machine learning to overcome the limitations of 
pure data-driven models. 

Methods  The original dataset was constructed from the SciGlass database, which contained 2861 samples, with 15 core oxides as 
features and YM and density as target variables. Basic data cleaning was first performed to remove samples with incomplete 
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compositions, missing values, zero values, negative values, and duplicate formulations. 
Five pure data-driven models, namely Gradient Boosting Machine (GBM), Random Forest (RF), eXtreme Gradient Boosting 

(XGB), Artificial Neural Network (ANN) and Support Vector Regression (SVR), were trained on the original dataset. All models 
were optimized using Bayesian optimization and five-fold cross-validation, with the dataset split into training and test sets in an 
8:2 ratio.  

Subsequently, the MM model was used to calculate the theoretical YM values for all the samples. Based on the physical 
principle that the MM model systematically underestimates glass YM, samples with negative residuals (measured YM minus 
MM-calculated YM) were eliminated. This procedure yielded a high-quality dataset of 2463 samples constrained by physical 
principles. 

The GBM model, which exhibited the best performance among the three pure data-driven models, was selected for constructing 
the PIML model. Instead of directly predicting YM, the PIML model used oxide compositions as input features and the MM model 
residuals as the prediction target, and was trained on the high-quality dataset. The final YM prediction was obtained by adding the 
predicted residual to the MM-calculated value. 

Model performance was evaluated using three comprehensive metrics: the coefficient of determination (R2), mean squared error 
(MSE), and median absolute error (MedAE). SHapley Additive exPlanations (SHAP) analysis and physicochemical-descriptor 
modeling were employed to reveal the error mechanism of the MM model. Extrapolation capability was tested using 29 samples with 
Li₂O, Y₂O₃, La₂O₃ and ZrO₂ contents outside the training set range. 

Results and discussion  The pure data-driven GBM model achieved a test-set R2 of 0.910 on the original dataset, representing the 
best performance among the three models. However, its performance was still substantially limited by the abnormal samples present 
in the dataset. 

In contrast, the developed GBM-PIML model trained on the physically constrained high-quality dataset achieved a markedly 
improved test set R2 of 0.962. Compared with the pure GBM model, its MedAE was reduced by approximately 40% and its MSE was 
reduced by approximately 70%. These results demonstrated that the physical-constraint-based data cleaning effectively removed 
misleading abnormal samples, and the residual learning strategy reduced the learning difficulty of the model by allowing the model to 
learn the systematic error pattern of the MM model rather than the entire complex composition-YM relation. 

SHAP analysis revealed that increases in Y2O3, La2O3, MgO, and Li2O contents significantly increased the MM model residuals. 
This result was attributed to the fact that the MM model treated glass as a homogeneous system and ignored two key effects: the 
accumulation of non-bridging oxygen by high-field-strength modifiers and the interaction between rare earth metals and aluminum 
ions. 

A physicochemical descriptor model was further constructed using four descriptors (Ma, ACFS, Re/Al, IMO/Si) that characterize 
internal glass structure and oxide interactions and achieved a test set R2 of 0.932. SHAP analysis of this model confirmed that a lower 
degree of network polymerization, higher average cation field strength, higher Re/Al ratio and higher IMO/Si ratio all contributed to 
larger MM model residuals, which was consistent with the underlying physical mechanism. 

Extrapolation tests showed that the GBM-PIML model exhibited significantly lower prediction errors than the pure GBM model 
in the high-modulus region. Most importantly, its error did not increase sharply as YM increased, indicating strong extrapolation 
stability. 

Conclusions  This study constructs a residual-learning-based PIML model by integrating the MM physics-based model with the 
GBM machine-learning algorithm. The model achieves a test set R2 of 0.962, a MedAE of 0.77, and an MSE of 7.04, and 
demonstrates superior prediction accuracy, robustness and generalization capability compared to conventional purely data-driven 
models trained on the same original dataset. 

The combination of SHAP analysis and physicochemical descriptor modeling provides deep insight into the error mechanism of 
the MM model. The results reveal that the systematic error of the MM model mainly originates from its neglect of the effects of 
high-field-strength ions and oxide interactions on glass YM. 

Extrapolation tests confirm that the incorporation of physical prior knowledge significantly enhances the model's extrapolation 
ability, especially in the high-modulus region. The proposed PIML model provides a new paradigm for the rapid development of 
high-modulus glass formulations with high prediction accuracy, interpretability, and strong extrapolation capability. 
 
Keywords  physics-informed machine learning; Makishima-Mackenzie model; high-modulus glass; SHAP analysis  
 
 




