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Одним из самых захватывающих инструментов, вошедших в последние годы в арсенал современной
науки и техники, является машинное обучение, способное эффективно решать задачи аппроксима-
ции многомерных функций. Наблюдается бурный рост работ по разработке и применению машин-
ного обучения в физике и химии. Настоящий обзор посвящен возможностям прогнозирования
межатомных взаимодействий в мультиэлементных веществах и высокоэнтропийных сплавах с по-
мощью искусственного интеллекта на основе нейронных сетей и их активного машинного обуче-
ния, в котором предоставлены исчерпывающий обзор и анализ последних исследований по этой те-
ме. Актуальность этого направления связана с тем, что предсказания структуры и свойств материа-
лов с помощью квантово-механического атомистического моделирования с использованием
теории функционала плотности (DFT) во многих случаях затруднены из-за быстрого роста вычис-
лительных затрат при увеличении размеров в соответствии с размером объекта. Методы машинного
обучения позволяют воссоздавать реальные потенциалы межчастичного взаимодействия исследуе-
мой системы на основе имеющихся в литературе DFT-расчетов, а затем на их основе моделировать
требуемые свойства методом молекулярной динамики в многократно увеличенном пространствен-
но-временном масштабе. В качестве отправной точки мы знакомим с принципами машинного обу-
чения, алгоритмами, дескрипторами и базами данных в материаловедении. Описано конструирова-
ние поверхности потенциальной энергии и потенциалов межатомного взаимодействия в твердых
растворах, высокоэнтропийных сплавах, высокоэнтропийных соединениях металлов с углеродом,
азотом и кислородом, а также в объемоаморфных материалах.
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потенциалы межатомных взаимодействий, молекулярная динамика, искусственные нейронные се-
ти, регрессионный анализ, дескрипторы, функции симметрии
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EAD – дескриптор погруженной атомной
плотности (embedded atomic density)

EAM – потенциал погруженного атома (em-
bedded atom model)

GAP – потенциалы гауссовой аппроксимации
(Gaussian approximation potentials)

HEA – высокоэнтропийный сплав (high entropy
alloy)

MLIP – межатомные потенциалы машинного
обучения (machine learning interatomic potential)

MTP – потенциалы на тензора моментов
атомных окружений (moment tensor potentials)

SNAP – потенциал на основе спектрального
анализа окружения (spectral neighbor analysis poten-
tial)

SQS – специальные квазислучайные структу-
ры (special quasi-random structures)

SRO – ближний порядок (short range order)
QM – квантово-механический (quantum me-

chanics)
МД – молекулярная динамика (molecular dy-

namics)
МК – Монте-Карло (Monte Carlo )
ППЭ – поверхность потенциальной энергии

(potential energy surface, PES)
ЭДУ – энергия дефекта упаковки (packing de-

fect energy)
ВЭС – высокоэнтропийные системы (high en-

tropy systems)

I. ВВЕДЕНИЕ
Компьютерное моделирование играет важную

роль в ускорении разработки состава сплава и
прогнозировании явлений, определяющих эво-
люцию его микроструктуры в процессе его термо-
обработки и эксплуатации. При этом моделиро-
вание охватывает широкий диапазон простран-
ственных объемов и временных масштабов,
поэтому, как правило, требуется многомасштаб-
ный подход. Ab initio расчеты, основанные на тео-
рии функционала плотности (DFT) [1–3], исполь-
зуются для описания электронной структуры, ко-
лебательных мод и энергетических параметров
ячеек кристалла с идеальной структурой, что со-
ответствует случаю бездефектного материала при
нулевой температуре. Ab initio молекулярная ди-
намика (AIMD) [4, 5] имеет точность, обеспечи-
ваемую теорией функционала плотности, но ее
огромные вычислительные затраты ограничива-
ют типичные приложения сотнями атомов и вре-
менными масштабами порядка 100 пс. Атомисти-
ческое моделирование методами Монте-Карло
(МК) и молекулярной динамики (МД) [6–9] от-
крывает путь к большим масштабам, с объемными
размерами и временами (порядка 1 мкм3 и 1 мкс

соответственно). Такое мезомасштабное модели-
рование уже позволяет оценить влияние темпера-
туры и деформаций на эволюцию дефектной
микроструктуры, определяющей реальный уро-
вень прочности вещества [10, 11]. Однако для МД
и МК-моделирования требуется модель меж-
атомного взаимодействия, которая предсказыва-
ла бы силы, действующие на атомы, в зависимо-
сти от расположения окружающих их соседей.
Для этого необходимо знание поверхности по-
тенциальной энергии (ППЭ) изучаемой системы
в каждый из моментов времени, на котором изу-
чается ее эволюция. Для построения ППЭ воз-
можно использование нескольких подходов.
Наиболее точным является подход, основанный
на расчете потенциальной энергии в рамках кван-
товой теории DFT [1], который может обеспечить
ППЭ для произвольной системы, но, как мы уже
отмечали, очень требователен в вычислительном
отношении и не подходит для мезомасштабного
моделирования. Второй подход – это эмпириче-
ские и полуэмпирические модели ППЭ. В отли-
чие от квантово-механических моделей (QM), та-
кие модели позволяют проводить быстрые вы-
числения больших атомистических систем (до
миллионов атомов) в течение длительного време-
ни (до микросекунд), но их точность часто недо-
статочна для количественного анализа.

Потенциальную энергию, описывающую вза-
имодействие системы из N атомов, в общем слу-
чае можно разделить на одно-, двух-, трехчастич-
ные и т.д., вплоть до N-атомных вкладов, следую-
щим образом [12]

(1)

где ri – координаты атомов, входящих в систему.
Чтобы это представление было полезным для

описания ППЭ при компьютерном моделирова-
нии материалов, слагаемые этого ряда n-частич-
ных вкладов быстро сходились к нулю при увели-
чении n. Заметим, что одночастичный потенциал
φ1(ri) описывает внешние силы, действующие на
частицы вещества. Если они отсутствуют, то раз-
ложение (1), в принципе, начинается с членов
парного взаимодействия .

Исходя из разложения (1), межатомные потен-
циалы можно условно разделить на два типа: пар-
ные потенциалы, в которых присутствуют только
двухатомные члены, и многочастичные потенциа-
лы, в которых включены трехатомные и более вы-
сокие члены. К простейшим классическим пар-
ным потенциалам относятся потенциал твердых
сфер, потенциал Леннард-Джонса (2), потенциал
Морзе и потенциал Борна–Майера, особенности
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которых можно найти в обзорах [13, 14]. Атомы
рассматриваются как материальные точки, кото-
рые имеют центральное взаимодействие со свои-
ми ближайшими соседями. Взаимодействие лю-
бой пары атомов зависит только от их взаимного
расстояния. Это означает, что такие потенциалы
радиально симметричны и не зависят от углового
положения других атомов поблизости. Подбор
констант, определяющих вид потенциалов, про-
изводится путем подбора для воспроизведения
требуемых свойств вещества, доступных в экспе-
риментах.

(2)

где r – расстояние между центрами частиц, ε –
глубина потенциальной ямы, σ – расстояние, на
котором энергия взаимодействия становится рав-
на нулю. Параметры ε и σ являются характери-
стиками данного вещества.

В первых работах по молекулярной динамике в
1950–1970 гг. для описания взаимодействий ато-
мов ограничивались использованием парных по-
тенциалов [15, 16]. По физическому смыслу исполь-
зуемых эмпирических функций (отталкивание Па-
ули, диполь-дипольное притяжение) парные
потенциалы представляют собой хорошую харак-
теристику одноатомных газов с закрытой оболоч-
кой, таких как аргон или гелий.

Хотя парные потенциалы позволяют быстро
осуществлять атомистическое моделирование,
они имеют некоторые существенные недостатки
[17, 18]. Поэтому в 70–80-х годах продолжались
попытки улучшить описание межатомных потен-
циалов путем учета многоатомных (коллектив-
ных) эффектов.

Один из подходов состоит в явном включении
трехатомных членов в разложение потенциаль-
ной энергии, и этот подход часто используется
при построении эмпирических потенциалов для
полупроводников, например, Si, Ga, As, Ge и C.
Первым успехом такого подхода стал потенциал
Стиллинджера–Вебера [19] для полупроводнико-
вого кремния, в котором потенциальная энергия
представлена в виде

(3)

где rij = | | – расстояние между атомами i и j,
θijk – угол, образованный химическими связями
между парами атомов ij и ik; g(rik) – убывающая
функция обрезания взаимодействия на уровне
между первой и второй атомными координаци-
онными сферами. Хотя потенциал Стиллиндже-
ра–Вебера дает довольно реалистичное описание
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равновесной структуры кристаллического крем-
ния, встроенная в него предпочтительность тет-
раэдрического ближнего порядка создает пробле-
мы при моделировании свойств материалов с
другим типом структуры. Сложности с использо-
ванием потенциала в условиях, отличных от тех,
для которых он был разработан, получили назва-
ние проблемы нетрансферабельности или “пло-
хой переносимости”. Тем не менее ряд потенциа-
лов, основанных на похожей концепции, до сих
пор используются при моделировании органиче-
ских веществ, где их обычно называют force fields-
потенциалами [20].

Другой аналитический потенциал, учитываю-
щий влияние ближнего порядка, был основан на
концепции химической связи, возникающей в ре-
зультате перекрывания валентных орбиталей бли-
жайших атомов. Величина химической связи и, со-
ответственно, потенциала определяется порядком
связи для групп (кластеров) s-валентных атомов,
который позволяет напрямую определять влияние
локального атомного окружения на прочность свя-
зи. По этой причине данные потенциалы получили
названия потенциалов порядка связи (bond-order
potentials) [21].

Потенциальная энергия группы (кластера) s-ва-
лентных атомов может быть записана в виде

(4)

где Ф(rij) – энергия отталкивающего взаимодей-
ствия, а h(rij)Θij – энергия притягивающей кова-
лентной связи между атомами i и j, h – интеграл
перескока для ssσ-связи, а  – порядок связи,
который определяется как разница между числом

электронов в связывающем  и анти-

связывающем  состояниях [21]. По-

тенциал Терсоффа [22], который часто использу-
ется при моделировании углеводородов, является
одним из типичных примеров потенциалов по-
рядка связи.

Для металлических систем достаточно реали-
стичным подходом к включению многоатомных
эффектов является так называемый парно-функ-
циональный потенциал, в котором коллективные
эффекты неявно включены через зависимость
взаимодействия пары атомов от окружающей
среды. Влияние окружающей среды происходит
посредством учета локальной электронной плот-
ности в том месте, где находится атом, поскольку
вклад в электронную плотность в этом узле обу-
словлен соседними атомами. В основе подхода
лежит предположение, что энергия когезии атома
в металле в значительной степени определяется
локальной электронной плотностью в том месте,
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в которое этот атом помещен [23]. Несмотря на то
что названия потенциалов, связанные с этим под-
ходом, различны: метод погруженного атома
(EAM), теория эффективной среды, потенциал
Финниса–Синклера (подробности и сравнение в
обзорах [24, 25]), все они дают очень похожие вы-
ражения для полной энергии металла, содержа-
щего N атомов:

(5)

где ϕ( ) – двухатомный потенциал, а Fi(ρi) – мно-
гоатомный член, представляющий энергию атома i
как функцию обобщенной координаты ρi – меры
локальной электронной плотности, построенной
как суперпозиция вкладов от соседних атомов ψij.
Молекулярная динамика и моделирование методом
Монте-Карло с использованием парно-функцио-
нальных потенциалов успешно применяются для
решения многих проблем физического металло-
ведения [26, 27]. Тем не менее многие процессы,
такие как фазовые переходы или движение дис-
локаций, требуют высокой скорости вычисле-
ний, характерной для эмпирических моделей, и в
то же время точности, характерной для QM-по-
тенциалов. К этому числу относятся также про-
цессы на поверхности металлов и металлических
пленок, которые играют важную роль во многих
разделах науки, таких как гетерогенный катализ,
коррозия и электрохимия. Особенность поверх-
ностных систем состоит в том, что природа хими-
ческих связей внутри слоя и между слоями может
сильно варьироваться от ковалентной и металли-
ческой до слабой ван-дер-ваальсовой. Поэтому
обычные парные и даже парно-функциональные
потенциалы оказываются неэффективными.

Таким образом, для атомистического модели-
рования указанных проблем ни квантовые, ни
эмпирические потенциалы не подходят. Именно
это стимулировало появление нового класса мо-
делей межатомного взаимодействия – межатом-
ных потенциалов машинного обучения (MLIP)
[28]. Если рассмотренные выше парные или пар-
но-функциональные потенциалы используют для
представления энергетической поверхности функ-
ции определенного вида, заточенные на описание
определенного типа химической связи, то при раз-
работке MLIP-потенциалов, напротив, используют
очень общие функциональные формы (напри-
мер, сплайны или гауссианы), по которым проис-
ходит разложение ППЭ. Количество подгоноч-
ных параметров при этом резко возрастает, по-
этому для построения надежных потенциалов
требуется тщательный процесс подгонки, а также
необходимы подробные проверки полученного
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ППЭ, чтобы убедиться, что он имеет правильную
форму. Однако, если поверхность потенциальной
энергии воспроизведена достаточно точно, то
сконструированные потенциалы могут быть чис-
ленно очень точными, и у них есть то преимуще-
ство, что они “не смещены”, т.е. они одинаково
хорошо описывают любой тип взаимодействия,
например, металлическую, ковалентную или
ионную связь.

II. МАШИННОЕ ОБУЧЕНИЕ 
ИСКУССТВЕННЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ

Машинным обучением называется разработка
программных методов, которые позволяют ком-
пьютерам обучаться без изменения машинного
кода. Преимущество эффективного алгоритма
машинного обучения очевидно. Вместо трудоем-
кого создания множества программ для решения
разнообразных проблем, единый алгоритм ма-
шинного обучения позволит обрабатывать каж-
дую новую проблему с помощью процессов, на-
зываемых обучением. Поскольку мозг – лучшая
из известных в настоящее время «машин» для
обучения и решения проблем, то вполне есте-
ственно стремление разработчиков использовать,
точнее имитировать, принципы функционирова-
ния мозга в той мере, насколько мы понимаем его
устройство. Нейронные сети – одно из основных
направлений исследований в проблеме машин-
ного обучения.

В настоящее время считается, что нервная си-
стема мозга состоит из узкоспециализированных
клеток – нейронов (рис. 1). Нейрон имеет раз-
ветвленную структуру ввода информации (денд-
риты), ядро и разветвляющийся выход (аксон).
Аксоны клетки соединяются с дендритами других
клеток с помощью синапсов. При активации ней-
рон посылает электрохимический сигнал по сво-
ему аксону. Через синапсы этот сигнал достигает
других нейронов, которые могут в свою очередь
активироваться. Нейрон активируется тогда, ко-
гда суммарный уровень сигналов, пришедших в
его ядро из дендритов, превысит определенный
уровень (порог активации). Возможность актива-
ции нейрона сильно зависит от активности си-
напсов. Канадский физиолог и нейропсихолог
Д. Хебб сформулировал постулат о том, что обу-
чение заключается в первую очередь в изменени-
ях “силы” синаптических связей под действием
коррелирующих во времени событий [29]. На-
пример, в классическом опыте Павлова, когда не-
посредственно перед кормлением собаки звонил
колокольчик, синаптические связи между участ-
ками коры головного мозга собаки, ответствен-
ными за слух, и слюнными железами усилива-
лись, и при возбуждении коры звуком колоколь-
чика у собаки начиналось слюноотделение.
Таким образом, будучи построен из очень боль-



76

ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. ХИМИЯ, НАУКИ О МАТЕРИАЛАХ  том 504  2022

МИРЗОЕВ и др.

шого числа простых элементов, мозг способен ре-
шать чрезвычайно сложные задачи.

Искусственный нейрон. Если сконцентриро-
вать внимание только на переработке сигналов
рецепторов, т.е. отбросить детали строения и
жизнеобеспечения нейрона, то модель, которая
описывает прием сигнала, переработку и переда-
чу его другим нейронам, называют искусствен-
ным нейроном. В этой модели можно выделить
три основных элемента (рис. 1, справа):

1. Набор синапсов или связей, через которые
нейрон получает входные сигналы Xj. Каждая
связь характеризуется своим весом (wj) или силой,
на который умножается входной сигнал Xj. В отли-
чие от синапсов мозга, синаптический вес искус-
ственного нейрона может иметь как положитель-
ные, так и отрицательные значения.

2. С каждым нейроном связано определенное
значение порога возбуждения (bias), который
обозначен символом b. Сумматор Σ складывает
взвешенную сумму входных сигналов  и вы-
читает из нее пороговое значение. Полученный
результат определяет постсинаптический потен-
циал или величину активации k нейрона S. Эту
операцию можно описать как линейную комби-
нацию

(6)

3. Функция активации, или передающая функ-
ция, ограничивает амплитуду выходного сигнала
нейрона. Эта функция также называется функци-
ей сжатия. Обычно нормализованный диапазон
амплитуд выхода нейрона лежит в интервалах [0, 1]
или [1, 1]. Чаще всего используется сигмоидаль-
ная функция вида

(7)
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где параметр ρ контролирует крутизну σ-функции.
Изменяемые значения весов связей, наличие

порога возбуждения b и масштабирующей функ-
ции активации делают каждый искусственный
нейрон существенно нелинейным элементом.

Архитектура нейронных сетей. Теперь, есте-
ственно, возникает вопрос о способах соедине-
ния нейронов между собой, т.е. об архитектуре
нейронных сетей (НС). Существует множество
типов искусственных нейронных сетей для реше-
ния различных типов проблем, таких как модели-
рование памяти, распознавание образов и управ-
ление динамическими системами при неполной
информации. Обзор архитектуры НС дан в работе
[31].

Можно выделить три основных сетевых типа
архитектуры: сети прямого распространения, ре-
куррентные сети и сети трансформеры [32]. Наи-
более простым является первый тип архитектуры.
Более сложные типы имеют свои преимущества,
например, позволяют распараллеливать програм-
мы, однако делают задачу определения весов свя-
зей при машинном обучении намного более
сложной и неоднозначной. В связи с этим для за-
дачи аппроксимации поверхности потенциаль-
ной энергии в настоящее время применяется
только архитектура сетей прямого распростране-
ния, в которой сигнал передается от одного слоя
нейронов к другому. Метод машинного обуче-
ния, использующий сети прямого распростране-
ния, детально описан в книгах [32, 33].

Схематическое изображение вычислительной
нейронной сети прямого распространения пока-
зано на рис. 2. Нейроны во входном слое получа-
ют некоторые значения и передают их нейронам
средних слоев сети, которые часто называют
“скрытыми слоями”, поскольку они не “видны”
из внешнего мира. Взвешенные суммы из одного
или нескольких скрытых слоев в конечном итоге
передаются на выходной уровень, который пред-
ставляет окончательные результаты для пользо-

Рис. 1. Схема строения нейронной клетки (слева) и модель искусственного нейрона (справа).
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вателя. Каждая связь между элементами i слоя n и
j слоя m = (n + 1) умножает входной сигнал на
свой весовой параметр , прежде чем передать
его новому узлу. Каждый узел i слоя n суммирует
свои входные данные и, после смещения их на ве-

личину порогового значения , применяет к по-
лученному значению функцию активации. Вы-
ходной слой собирает информацию из скрытого
слоя и снова ее преобразует. Название – сеть пря-
мого распространения – связано со структурой
сети, в которой каждый узел подключен к каждо-
му узлу последующего слоя, тогда как узлы одно-
го слоя не связаны, и информация передается
только в одном направлении. Весовые параметры

 и пороговые смещения  являются парамет-
рами сети, которые настраиваются в процессе
обучения для каждой решаемой задачи. Нейрон-
ные сети, имеющие более одного скрытого слоя,
принято называть “глубокими” (deep neural nets,
DNN), чтобы отличать от сетей с одним скрытым
слоем, за которыми исторически закрепился тер-
мин “перцептрон”, введенный в классической
работе Ф. Розенблатта [29], где впервые была
предложена схема устройства, моделирующего
процесс человеческого восприятия (перцепции).
В настоящее время типичное количество сетевых
уровней, используемых в глубоком обучении, ко-
леблется от пяти до нескольких тысяч. Чем боль-
ше количество скрытых слоев входит в состав НС,
тем более сложные корреляции в поведении ана-
лизируемого вещества способна она изучать.

nm
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n
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Использование нейронных сетей для модели-
рования ППЭ основано на доказанной в 1989 г.
теореме Г. Цыбенко [34]. В терминах теории ней-
росетей эта теорема формулируется так: любую
непрерывную на компакте функцию нескольких
переменных можно с произвольной точностью
реализовать с помощью обычной трехслойной
нейронной сети прямого распространения с до-
статочным количеством нейронов в скрытом
слое.

Метод обучения нейронных сетей. В процессе
обучения ошибки сети при прогнозировании
ожидаемых значений обучающих данных исполь-
зуются для изменения весов. Наиболее часто ис-
пользуется метод обратного распространения
ошибок [35]. Рассмотрим принцип его работы на
примере сети с одним скрытым слоем – перцеп-
трона, – слой которого содержит n нейронов.
Каждый скрытый и выходной нейроны получают
несколько входов. Активация нейрона k, обозна-
ченная Sk, затем определяется как сумма произве-
дений входных данных Xj от нейрона j на соответ-
ствующий вес связи wkj между входом j и нейро-
ном k за вычетом порога активации нейрона k:

(8)

Пусть X = (x1, x2, …, xm) – вектор входных сиг-
налов скрытого слоя k для одного из обучающих
примеров, а E = (e1, e2, … en) – вектор сигналов,
которые должны быть получены от перцептрона в
этом случае. Входные сигналы, поступив на вхо-
ды k-слоя, были взвешены и просуммированы, в
результате чего получен вектор Y = (y1, y2, … yn)
выходных значений:

(9)

Здесь сигмоидальная функция σ действует как
нелинейная передаточная функция, определяя,
как выход нейрона зависит от его активации.

Тогда можно определить вектор ошибок (дель-
та) D = (d1, d2, … dn) , размерность которого совпа-
дает с размерностью вектора выходных сигналов:

(10)
где компоненты векторы ошибок определяются
как разность между ожидаемыми (в соответствии
с обучающим примером) и фактическими значе-
ниями на выходных нейронах.

В таких обозначениях формулу для корректи-
ровки веса связи входа j с нейроном k можно за-
писать следующим образом (“правило дельты”):

(11)
где коэффициент η, на который умножается ве-
личина ошибки, называют скоростью (шагом) обу-
чения, а величина t – номер текущего шага обуче-
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Рис. 2. Схема архитектуры нейронной сети прямого
распространения.
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ния. Таким образом, вес входного сигнала нейрона
изменяется в сторону уменьшения ошибки про-
порционально величине суммарной ошибки ней-
рона.

Для случая более сложных сетей, содержащих
несколько скрытых слоев, вводится функция
ошибки E(d1, d2, …, dn), которая, например, в ме-
тоде наименьших квадратов, имеет вид:

(12)

Заметим, что решаемая при обучении сети за-
дача относится к классу задач регрессии. Дей-
ствительно, по сути дела мы пытаемся восстано-
вить непрерывную поверхность потенциальной
энергии (ППЭ) по ряду известных точек обучаю-
щего набора. Хорошо известно, что такая задача
относится к классу некорректно поставленных
задач и для своего решения требует использова-
ния методов регуляризации [36]. Удачный выбор
функции ошибки – один из важнейших приемов
такой регуляризации.

Функция Е рассматривается как сложная
функция весов всех связей сети , и коррекция
весов производится методом случайного гради-
ентного спуска в этом многомерном простран-
стве [37]. В этом случае изменение весов прини-
мают пропорционально градиенту

(13)

Несмотря на многочисленные успешные при-
менения метода обратного распространения, он
имеет ряд недостатков. Больше всего неприятно-
стей приносит довольно долгий процесс обуче-
ния, занимающий дни или даже недели. Это мо-
жет быть связано с несколькими причинами:

1. В процессе обучения значения весов боль-
шинства связей могут в результате коррекции
стать очень большими величинами. Это приведет
к тому, что указанные нейроны будут функцио-
нировать в области, где производная сжимающей
функции очень мала. Так как посылаемая обрат-
но в процессе обучения ошибка пропорциональ-
на этой производной, то процесс обучения может
практически замереть (т.н. “паралич сети”).

2. Неверный выбор параметра шага обучения.
Если размер шага фиксирован и очень мал, то
сходимость слишком медленная, если же он фик-
сирован и слишком велик, то может возникнуть
паралич или постоянная неустойчивость. Эффек-
тивно увеличивать шаг до тех пор, пока не пре-
кратится улучшение оценки и уменьшать, если
такого улучшения не происходит.

3. Если число параметров (веса связей и вели-
чины порогов) модели окажется меньше, чем
число обучающих примеров, то сеть не только
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“запомнит” все комбинации вход–выход в при-
мерах обучающего множества, но начнет “под-
страиваться” под особенности отдельных приме-
ров. В итоге сеть начнет проверять новые предъ-
являемые ей наблюдения не на соответствие
зависимости, а на соответствие отдельным при-
мерам обучающего множества. В результате эф-
фективность распознавания резко падает. Такую
сеть называют “переобученной”.

Чтобы избежать данной ошибки, обычно раз-
деляют имеющийся набор обучающих данных на
обучающую и тестовую выборки. Обучающую
выборку используют для определения парамет-
ров модели, а тестовую – для оценки ее качества.
При этом мы, во-первых, снижаем опасность пе-
реобучения сети, а во-вторых, оцениваем способ-
ность модели работать на новых для нее данных.

Мы остановились на использовании искус-
ственных нейронных сетей для решения пробле-
мы машинного обучения, поскольку в идейном
отношении данный подход наиболее понятен.
Однако существует большое количество и других
методов машинного обучения. При моделирова-
нии поверхности потенциальной энергии для
различных типов материалов приходится делать
выбор в пользу одного из них. Необходимость та-
кого выбора заставляет посмотреть на проблему
машинного обучения с более общей точки зре-
ния, позволяющей сравнить указанные методи-
ки, выявить их достоинства и недостатки. Этому
вопросу посвящена следующая глава.

III. МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
ДЛЯ КОНСТРУИРОВАНИЯ ПОВЕРХНОСТИ 

МЕЖАТОМНОЙ ПОТЕНЦИАЛЬНОЙ 
ЭНЕРГИИ (ППЭ)

III.1. Межатомные потенциалы 
машинного обучения

Межатомные потенциалы машинного обуче-
ния (machine learning interatomic potentials, MLIP)
за последнее десятилетие достигли определенной
зрелости и стали достойной альтернативой обыч-
ным межатомным потенциалам. Этому успеху во
многом способствовала американская Инициа-
тива по геному материалов [38], а также поддерж-
ка Европейским советом по моделированию ма-
териалов [39], в рамках которых основаны, на-
пример, открытая и бесплатная интернет-
платформа NanoHUB, база квантовых данных о
свойствах материалов (OQMD) [40], автоматиче-
ская система поиска материалов (AFLOW) [41, 42]
и многие другие.

По сравнению с традиционным подходом,
процесс проектирования межатомных потенциа-
лов методами машинного обучения имеет не-
сколько особенностей. Во-первых, конструиро-
вание MLIP требует использования обширной



ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. ХИМИЯ, НАУКИ О МАТЕРИАЛАХ  том 504  2022

НЕЙРОСЕТЕВОЕ ПРОГНОЗИРОВАНИЕ МЕЖАТОМНОГО ВЗАИМОДЕЙСТВИЯ 79

обучающей базы данных, поскольку ее содержа-
ние и полнота оказывают сильное влияние на
точность и переносимость потенциала. Во-вто-
рых, перед выполнением подгонки все конфигу-
рации базы данных с различным числом атомов
отображаются в уникальное пространство, назы-
ваемое пространством дескрипторов (термин, за-
имствованный из хемоинформатики [43]). Де-
скрипторы – это выраженный в числовой форме
набор результатов логической или математиче-
ской обработки информации, полностью описы-
вающий моделируемую систему. В пространстве
дескрипторов выполняется алгоритм подгонки, а
процедура машинного обучения определяет ха-
рактеристики и ограничения потенциала (или
иного интересующего свойства системы). Двумя
основными частями конструирования являются
числовое представление входных данных (де-
скрипторов) и алгоритм обучения (рис. 3). Ниже
представлено описание каждого из этих пунктов,
которые определяют эффективность потенциала
машинного обучения.

Отметим, что к настоящему моменту развито
уже впечатляющее количество методов машин-
ного обучения потенциалов для атомистического
моделирования и этот процесс продолжается.
Причины такого состоят в том, что существует
определенное противоречие в двух основных
пунктах схемы на рис. 3. Если во главу угла ста-
вить быстродействие и качество обучающей мо-
дели, то это обычно требует максимального рас-
ширения пространства дескрипторов. Такой под-
ход можно условно назвать “математическим”.
Противоположный подход, “физический”, стре-
мится выбрать пространство дескрипторов мак-
симально приближенным к физике процессов
межчастичного взаимодействия. При этом про-
странство дескрипторов сужается, что наклады-
вает ограничения на методику обучения. Найти
оптимальное соотношение “математического” и
“физического” подходов для различных типов
материалов довольно сложно. По этой причине
нам представляется важным ознакомить читателя
не с описанием более чем десятка существующих
методик построения MLIP, а объяснить основ-
ные принципы их работы.

Как уже отмечалось, аппроксимация вида
(прогнозирование) ППЭ на основе данных пер-

вопринципных расчетов, относится к методам
машинного обучения с учителем ( так называемое
контролируемое обучение). Все такие методы
удобно рассматривать на основе формального
статистического подхода [44, 45]. Пусть у нас есть
обучающий набор D из n результатов первоприн-
ципного моделирования, D = {xi, yi} i = 1, …, n}, где
х – входной вектор параметров исследуемого ма-
териала размерности D, а у – скалярный результат
расчета потенциальной энергии. Обозначим че-
рез Х матрицу размером D × n, в которой собраны
все входные данные обучающей выборки, а через
y – вектор выходных данных тестовой выборки.
Общий результат прогнозирования можно мате-
матически сформулировать как построение неко-
торой функции f, которая отображает набор обуча-
ющих данных x (серые точки на рис. 4) на прогно-
зируемый результат y. Наша цель – использовать
такие обучающие данные, а также любые другие
предшествующие знания, чтобы идентифициро-
вать функцию, которая способна точно предска-
зать выходное значение для любых значений х из
набора входных данных, не совпадающих с обу-
чающим. Если допустимые выходные значения y
образуют непрерывный диапазон, тогда процесс
поиска функции f называется регрессией. Назо-
вем пространством гипотез все возможные функ-
ции, которые нам может выдать процесс обучения.
Пространство гипотез содержит все гипотезы (т.е.
функции), которые могут быть возвращены алго-
ритмом обучения. Однако в этом пространстве
будет много функций, которые точно воспроиз-
водят данные обучения (рис. 4), и необходимо ка-
ким-то образом ограничить (отфильтровать) это
пространство гипотез, приписывая функциям не-
которые веса так, чтобы одни функции были бо-
лее предпочтительными, чем другие. Например,
очень часто пространство гипотез ограничивают
так, чтобы оставались лишь функции, выражаю-
щие линейную зависимость (линейная регрес-
сия) между входными и выходными значениями
(сплошная линия на рис. 4). Заметим, что в про-
странстве гипотез может не оказаться функции,
которая производит наблюдаемые выходные зна-
чения для всех возможных наборов входных зна-
чений. Это может произойти по нескольким при-
чинам:

Рис. 3. Структура типичного процесса машинного обучения для предсказания свойств сложных веществ. Химический
состав и структура преобразуются в числовые характеристики, называемые дескрипторами. Дескрипторы использу-
ются в качестве входных данных для модели машинного обучения, которая в результате тренировки на обучающем на-
боре данных позволяет прогнозировать требуемое свойство для вещества произвольного состава и структуры.

Химический
состав и

структура 
Дескрипторы Обучающая

модель Свойство 



80

ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. ХИМИЯ, НАУКИ О МАТЕРИАЛАХ  том 504  2022

МИРЗОЕВ и др.

1) пространство гипотез было ограничено спо-
собом, исключающим функцию, которая идеаль-
но отображает входные значения в выходные зна-
чения. Например, пространство гипотез может
быть ограничено включением только линейных
функций, тогда как нелинейная функция вход-
ных переменных может воспроизводить наблю-
даемые выходные значения (пунктирная и точеч-
ная линии на рис. 4);

2) наблюдаемые выходные значения являются
результатом процесса, который по своей природе
случаен (например, в качестве обучающего набо-
ра использованы данные эксперимента);

3) некоторые входные данные, имеющие осо-
бую важность для вычисления правильных вы-
ходных значений, отсутствуют (например, точка
вблизи х = 0, значение которой (y(0)) могло бы
полностью отвергнуть гипотезу о линейности ре-
грессии).

В этих ситуациях любая функция в пространстве
гипотез приведет к некоторой ошибке в предска-
занных значениях. Чтобы учесть эту ошибку, вы-
ходные значения могут быть записаны в виде:

(14)

где f – функция, содержащаяся в пространстве
гипотез, ε – случайная ошибка. Пусть g представ-
ляет собой распределение вероятностей величи-
ны ε. Другими словами, g(ε) – это плотность веро-
ятности того, что y – f(x) = ε. Распределение g мо-
жет зависеть от входных данных, но для простоты
мы обычно предполагаем, что это не так. Как пра-
вило, функция f и распределение вероятностей g
неизвестны.

= + ε,( )xy f

III.2.1. Формальная вероятностная основа 
контролируемого обучения

Для заданного распределения вероятностей g
мы можем оценить плотность вероятности того,
что функция f удовлетворяет уравнению (15). Эта
плотность вероятности выражается как P( f |D, g),
где D – вектор наблюдаемых данных обучения, и
может быть вычислена с помощью формулы Бай-
еса (18).

Правило Байеса – это фундаментальная стати-
стическая теорема, которая может быть выведена
из того факта, что вероятность двух событий A и B
возникает как вероятность того, что B произой-
дет, умноженная на условную вероятность того,
что A произойдет, при условии, что B уже реали-
зовалось.

Математически это записывается как:

(15)

Аналогично,

(16)
Комбинируя уравнения (16) и (17) приходим к

формуле Байеса:

(17)

В контексте обучения с учителем правило Бай-
еса дает

(18)

Распределение вероятностей P( f |g) дает плот-
ность вероятности того, что функция f удовле-
творяет уравнению (14) до получения информа-
ции, содержащейся в обучающем наборе данных.
По этой причине оно известно как априорное
распределение вероятностей. Распределение ве-
роятностей P( f |D, g) представляет собой вероят-
ность того же события после учета обучающих
данных. Это известно как апостериорное распре-
деление вероятностей. Распределение P(D| f, g),
широко известное как функция правдоподобия,
представляет собой вероятность наблюдения обу-
чающих данных D при заданных f и g. Остаю-
щийся член P(D|g) в формуле (18) не зависит от f
и может эффективно рассматриваться как нор-
мировочная константа.

Правило Байеса обеспечивает естественную и
интуитивно понятную основу для описания обуче-
ния. Первоначально пространство гипотез ограни-
чено (или взвешено с определенными весами) по-
средством априорного распределения вероятно-
стей. Всем функциям, которые исключены из
пространства гипотез, назначается вероятность,
равная нулю, а функциям, которые не исключе-
ны, назначаются ненулевые априорные вероят-

( ) ( ) ( )= |,P A B P B P A B

=( ) ( ) ( | ), .P A B P A P B A

( ) ( )
( )

( )= B|A
A|B A .

B
P

P P
P

( ) ( )
( ) ( )= | ,

| , | .
|

P f g
P f g P f g

P g
D

D
D

Рис. 4. Три различные функции, подогнанные под
один и тот же тестовый набор (серые точки): точечная
и пунктирная линии полностью воспроизводят дан-
ные набора, сплошная линия – нет.

y

x
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ности. Эти вероятности представляют собой
предварительное суждение о том, какие функции
удовлетворяют уравнению (14). По мере наблюде-
ния за данными обучения эти вероятности обнов-
ляются с учетом новых знаний, что приводит к апо-
стериорному распределению вероятностей, – это
этап обучения.

Алгоритмы обучения возвращают единствен-
ную функцию fmax, которая максимизирует апо-
стериорную плотность вероятности:

(19)

Подставляя (19) в (20), приходим к формуле:

 (20)

Учитывая, что логарифмическая функция яв-
ляется монотонно возрастающей, это соотноше-
ние можно представить в виде:

(21)

Член в квадратных скобках в правой части
уравнения (21) называется целевой функцией,
которую нужно минимизировать. Функция, ко-
торая с максимальной апостериорной вероятно-
стью удовлетворяет уравнению (15), приводит це-
левую функцию к минимуму. Идея поиска функ-
ции P(D| f, g), которая минимизирует целевую
функцию, является общей для методов машинно-
го обучения.

Первый член –lnP(D| f, g) в уравнении (21)
представляет эмпирический риск – меру того, на-
сколько хорошо данная функция воспроизводит
обучающие данные. Предполагая, что все наблю-
дения в обучающих данных независимы, из урав-
нения (14) и определения g можно написать:

(22)

где xi – это i-е входное значение в обучающем на-
боре, yi – это i-е выходное значение, а произведе-
ние берется по всем элементам обучающего набо-
ра. Тогда эмпирический риск приобретает вид

(23)

В более общем виде эмпирический риск запи-
сывают как:

(24)

где L – так называемая штрафная функция (или
функция потерь), которая вычисляет штраф за
большие различия между yi и  f (xi).

III.2.2. Алгоритмы контролируемого обучения
Рассмотрим лишь несколько наиболее распро-

страненных методов.

( )=max max | , .f P f gD

( ) ( )[ ]= ⋅max max | , | .f P f g P f gD

( ) ( )[ ]= − −max min ln | , ln | .f P f g P f gD

( ) ( )[ ]= −∏ x| , , i i
i

P f g g y fD

( ) [ ]− = − −ln | , ln ( )i i
i

P f g g y fD x

( ) [ ]− = −ln | , , ( )i i
i

P f g L y fD x

а) Метод линейной регрессии с гауссовым шумом
(метод наименьших квадратов) является одним из
наиболее широко используемых методов подгон-
ки линейных функций по обучающей выборке.
В этом методе делается предположение, что рас-
пределение g(ε) является гауссовским:

(25)

Тогда эмпирический риск принимает вид:

(26)

Этот подход приводит к аппроксимации мето-
дом наименьших квадратов, где сумма берется по
всем элементам обучающей выборки. Видим, что
функция потерь зависит от квадрата разницы
между наблюдаемыми и прогнозируемыми вы-
ходными значениями, а минимизация эмпириче-
ского риска дает

(27)

Уравнение (27) описывает аппроксимацию
методом наименьших квадратов, в котором вы-
бранная функция минимизирует сумму квадра-
тов ошибок по всем элементам обучающего набо-
ра. Штрафная функция в уравнении (27), извест-
ная как квадратичный штраф ошибки, обычно и
используется в алгоритмах машинного обучения.

В случае линейной регрессии пространство ги-
потез ограничено только линейными функциями
входных значений:

(28)
где w – вектор параметров линейной модели.

Выходным значением метода в этом случае яв-
ляется оптимальный набор w, определяемых в си-
лу соотношения (27), как:

(29)
Уникальное решение уравнения (29) существует,
только если матрица XXT невырожденная. Часто
можно улучшить аппроксимацию методом наи-
меньших квадратов, используя набор коэффици-
ентов, определяемых выражением

(30)
Уравнение (30) представляет собой тип ап-

проксимации методом наименьших квадратов,
известный как регуляризация Тихонова [36]. Ко-
гда нормальная аппроксимация методом наи-
меньших квадратов некорректна (например, ко-
гда величина XXT сингулярна), регуляризация Ти-
хонова может сделать задачу корректной.

б) Метод воспроизводящих ядер (kernel trick).
Линейные методы наименьших квадратов очень

( )[ ]
( )[ ]−
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σ π

2
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популярны из-за высокой скорости и простоты,
которые связаны с основным предположением,
что выходные значения должно быть линейной
функцией входных переменных. Во многих слу-
чаях это предположение нереально. Однако можно
преобразовать исходное одномерное входное зна-
чение (xi) в пространство признаков, обладающее

большей размерностью (например, ),
в котором уже возможна линейная регрессия
[45, 46]. Их можно использовать в алгоритмах ма-
шинного обучения, просто подставив преобразо-
ванные входные переменные ϕ(x) вместо исход-
ных входных переменных x. Однако многие алго-
ритмы, включая линейный метод наименьших
квадратов, могут быть выражены способом, кото-
рый зависит от входных переменных только через
внутренние (скалярные) произведения, такие как
(x1 · x2). В таких случаях достаточно найти функ-
цию k(xi, xj), называемую ядром, которая позво-
ляет определить скалярное произведение между
ϕ(xi) и ϕ(xj):

(31)

Чтобы использовать алгоритм обучения в за-
данном пространстве функций, все, что нужно
сделать, это использовать ядро интегрального
преобразования k(xi, xj) вместо скалярного про-
изведения (xi · xj) на протяжении всего алгоритма
обучения. Такой способ в англоязычной литера-
туре получил название как трюк с ядром (kernel
trick) [46].

в) Гребневая регрессия c помощью ядер. Для вос-
производящего ядра k(x1, x2) рассмотрим про-
странство функций f, которые задаются форму-
лой

(32)

где αj – скалярные коэффициенты, а сумма может
содержать любое количество членов. Скалярное
произведение  H на этом пространстве определя-
ется таким образом, что

(33)

Это функциональное пространство известно
как гильбертово пространство воспроизводящего
ядра [46].

В гильбертовом пространстве определяется
норма || f ||H:

(34)

откуда следует, что норма Гильбертова простран-
ства зависит от выбранного ядра.

Воспроизводящие ядерные гильбертовы про-
странства обладают особыми свойствами, кото-
рые делают их особенно полезными для машин-
ного обучения с учителем. Рассмотрим ситуацию,

…2 3( ,  ,  ,   )n
i i i ix x x x

( )= ϕ ⋅ ϕ( , )   ( ).i j i jk x x x x

( ) j= α ( , ),j
j

f kx x x

( )  =H, , ( , ) ( , ).i j i jk k kx x x x x x

≡  H H|| || , ,f f f

в которой пространство гипотез является гиль-
бертовым пространством некоторого ядра. Если,
например, используется гауссовское ядро, про-
странство гипотез будет состоять из линейных
комбинаций гауссовых функций. Пусть член регу-
ляризации задается как r(|| f ||H), где r – монотонно
возрастающая функция. Пусть эмпирический риск
принимает общий вид , где сумма бе-

рется по всем точкам данных в обучающей вы-
борке. Следовательно, целевая функция имеет
вид:

(35)

Тогда теорема о представителе [47] утверждает,
что функция, которая минимизирует эту целевую
функцию, должна иметь вид:

(36)

где сумма ведется по всем элементам обучающей
выборки. Таким образом, проблема нахождения
fmax сводится к задаче нахождения коэффициен-
тов ci, которые минимизируют целевую функцию.

Если используется квадратичная функция по-
терь и  для некоторой положи-
тельной величины λ, то несложно показать, что
целевая функция может быть записана как

(37)
где K – матрица, в которой Kij = k(xi, xj) для xi и xj
в обучающих данных, а c – вектор-столбец, в ко-
тором i-й элемент – ci. Единственное решение
этой задачи имеет вид:

(38)

Этот подход известен как нелинейная гребневая
регрессия с помощью ядер [48]. Он похож на регу-
ляризованный линейный метод наименьших
квадратов (уравнения (27)–(29)) с двумя основ-
ными отличиями. Во-первых, больше нет необхо-
димости работать в пространстве гипотез линей-
ных функций. Во-вторых, количество строк и
столбцов в матрице, которые нужно инвертиро-
вать, теперь равно количеству элементов в обуча-
ющем наборе, а не количеству входных перемен-
ных. Таким образом, хотя вычисления могут за-
нимать больше времени в ситуациях, в которых
имеется много обучающих данных, этот подход
можно использовать для гораздо более широкого
разнообразия пространств гипотез. Гибкость и
простота гребневой регрессии сделали ее попу-
лярным инструментом в компьютерном материа-
ловедении.

г) Регрессия на основе гауссовского процесса
(РГП) основана на несколько другом подходе в

( ) , ( )i i
i

L y f x

( ) ( )+ Δ H, ( ) || || .i i
i

L y f r fx

( )= max , ,i i
i

f c k x x

( )Δ = ΔH H|| || λ|| ||r f f

( ) ( )+ Δ = − + λ
2

H
1, ( ) || || || || ,
2

T
i i

i

L y f x r f y Kc c Kc

( )−= + λ 12 .Tc y K I
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рамках байесовского описания [49]. Если в мето-
дах линейной и гребневой регрессии пытаются
выразить выходную функцию f(x) через модель-
ные функции путем подбора параметров разло-
жения, то гауссовский процесс представляет f(x)
косвенным, более тонким образом.

Гауссовским процессом называется случай-
ный процесс , все конечномерные распреде-
ления которого для любого момента времени t
нормальные, с ковариационной функцией C(x, x').
В случае машинного обучения гауссовский про-
цесс – это набор случайных величин, любое ко-
нечное число которых имеет совместное гауссово
распределение с заданным средним значением m
и ковариационной функцией.

(39)
Рассмотрим задачу восстановления регрессии

по обучающей выборке yi = f(xi), где величины yi
есть значения реализации случайного процесса
(поля) при входных значениях xi для i-го обучаю-
щего примера. Возникает задача прогноза значе-
ния поля у в новой точке x при условии, что в точ-
ках обучающей выборки поле наблюдались зна-
чения yi:

(40)
Заметим, что по определению (40) для гауссов-

ского случайного процесса c нулевым средним
(m = 0)

где

(41)

 – матрица n × n, k =  ...

 – n-мерный вектор-столбец.
Учитывая, что по определению условной веро-

ятности

нетрудно показать, что для стационарного и изо-
тропного гауссового процесса интересующая нас
апостериорная вероятность также будет распре-
делена по гауссовому закону  с парамет-
рами:

(42)
Метод РГП широко применяется в машинном

обучении благодаря своему основному достоин-
ству – отсутствию необходимости предугадывать
вид функций, входящих в пространство гипотез.
Вместо того чтобы утверждать, что f(x) относится
к некоторым конкретным моделям (например,

ξ( , )x t
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f(x) = mx + c), гауссовский процесс описывает эту
функцию косвенным образом (непараметриче-
ским), позволяя при этом обучающим данным
четко “говорить” самим за себя. Однако, по-
скольку мы отказываемся определять выходную
функцию f(x) относительно небольшим набором
параметров, входящих в разложение по модель-
ным функциям, то на каждом шагу регрессии
приходится проводить вычисления по соотноше-
нию (42), куда входит весь набор обучающих дан-
ных. Это приводит к резкому росту вычислитель-
ных затрат при большом наборе тестовых приме-
ров (кубический рост).

д) Искусственные нейронные сети прямого рас-
пространения. Использование нейронных сетей
прямого распространения – это один из наиболее
эффективных методов машинного обучения, ак-
тивно развивающийся в последние годы [50].
Идея метода состоит в имитации работы биологи-
ческого мозга посредством искусственных ней-
ронных сетей (ИНС), о которых подробно сооб-
щалось в предыдущем разделе. Пространство ги-
потез в нейронной сети определяется топологией
соединений между узлами и параметризованны-
ми функциями активации, используемыми узла-
ми. Оптимизация весов многослойной нейрон-
ной сети эффективно выполняется с помощью
алгоритма обратного распространения, который
эффективно минимизирует квадрат потерь с по-
мощью градиентного спуска. Преимущества за-
ключаются в высокой точности, высокой способ-
ности к обучению и высокой отказоустойчивости
для зашумленных данных. Так же как и РГП,
ИНС является непараметрическим методом, в
котором заранее не делается предположений о
виде функций f(x), в силу чего требуется относи-
тельно длительный процесс обучения. Это обсто-
ятельство затрудняет использование метода “on
the fly”, т.е. встраивание его в программы Монте-
Карло или МД-моделирования.

III.3. Дескрипторы

Ключевым фактором, определяющим быстро-
действие методов потенциалов машинного обу-
чения, является представление данных о химиче-
ских, структурных и основных термодинамиче-
ских характеристиках моделируемых систем.
Наборы числовых значений, поставленные в со-
ответствие указанным данным представления со-
единений, называются “признаками” или “де-
скрипторами”. Для выбора хороших дескрипто-
ров используются предварительные знания или
оценка экспертов о корреляции между ПЭС и
свойствами системы. Однако набор дескрипто-
ров во многих случаях исследуется методом проб
и ошибок, потому что эффективность прогнози-
рования (т.е. ошибка прогнозирования и эффек-
тивность модели) сильно зависит от их качества и
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числа. В идеале число дескрипторов должно быть
минимальным, но в то же время они должны со-
держать всю информацию, необходимую для раз-
личения всевозможных атомных или кристалли-
ческих сред. Концепция дескрипторов очень на-
поминает идею введения обобщенных координат
в лагранжевой механике. Действительно, переход
к обобщенным координатам резко снижает их ко-
личество, хотя описание механической системы
по-прежнему остается однозначным.

В ряде работ, вдохновленных примером вы-
числительной фармхимии, где полуэмпириче-
ское конструирование на основе количественной
связи структуры и активности молекул (QSAR)
успешно использовалось для открытия новых ле-
карств, использовались комбинации различных
дескрипторов с подходами машинного обучения.
В качестве дескрипторов могут использоваться
энтальпии смешения легирующих элементов,
разности атомных радиусов, разность электроот-
рицательностей и концентраций валентных элек-
тронов [51, 52]. Однако такой подход довольно
ограничен, поскольку отсутствие точного учета
изменения электронной структуры, ближнего по-
рядка и магнитных взаимодействий делает его
применимым только в сплавы определенного и
довольно узкого класса.

Более широкую область применения и точ-
ность имеет метод кластерного разложения (clus-
ter expansion, CE), который широко используется
в различных приложениях для поиска материалов
с требуемыми свойствами [53, 54]. Этот метод ис-
пользуется для расчета энергии конфигурации
(но не сил, действующих на атомы) в структурах с
кристаллической решеткой определенного типа.
Поэтому часто потенциалы взаимодействия, по-
строенные в модели СЕ, называют “потенциала-
ми на решетке”. Кластерные разложения быстры
и вполне успешны, когда стабильные структуры
являются производными от определенной струк-
туры (ГЦК, ОЦК и т.д.), но значительно менее
полезны в более сложных случаях, когда атомные
радиусы компонентов сильно отличаются и важ-
ными становятся эффекты релаксации структуры
[55]. Мы не будем останавливаться на работах,
использующих указанные подходы, поскольку
они полно представлены в недавнем обзоре [56].

Далее сконцентрируемся на методах машин-
ного обучения для регрессии потенциальной
энергии как функции координат всех атомов си-
стемы, необходимых для проведения атомистиче-
ского моделирования сложных соединений. В ра-
ботах по моделированию конденсированных сред
термин “дескриптор” употребляют реже, заменяя
полный набор дескрипторов термином “струк-
турное представление”. В данной работе мы не
будем проводить различия между этими термина-
ми, считая их эквивалентными. Мы знаем, что за-

ряды ядер и положения атомов являются доста-
точными характеристиками для описания элек-
тронной плотности и полной энергии любой
конденсированной системы [2], поскольку га-
мильтониан системы обычно полностью опреде-
ляется этими величинами. В первых работах по
конструированию MLIP для молекулярных си-
стем [57] на вход нейронной сети подавались все
декартовы координаты атомов системы. Вскоре
были выявлены два основных недостатка такого
подхода. Во-первых, большинство моделей ма-
шинного обучения требуют на входе фиксиро-
ванного количества функций, поэтому переход от
системы с одним количеством атомов в суперъ-
ячейке к другой приводит к серьезным пробле-
мам. Во-вторых, декартовы координаты плохо
подходят в качестве дескрипторов, поскольку они
не инвариантны относительно преобразований
симметрии (вращения, трансляции, перестанов-
ки одинаковых атомов) суперъячейки сложного
соединения, поэтому их число чрезвычайно из-
быточно. Действительно, суперъячейку одноэле-
ментного кристалла можно задать всего тремя
векторами трансляций.

В 2007 г. Бехлер и Парринелло [58] представи-
ли новый подход к решению вышеуказанных
проблем (рис. 5). В их методе полная энергия E
представлена в виде суммы вкладов от отдельных
атомов Ei:

(43)

Таким образом, энергия каждого атома полу-
чается в рамках процесса обучения нейронной се-
ти, на вход которой подается информация об
окружении соответствующего атома с индексом i,
тем самым облегчая решение первой проблемы.
При изменении числа атомов в системе необхо-
димо просто добавить несколько новых входов на
рис. 5, которые будут описываться теми же самы-
ми весовыми коэффициентами, что и все другие
строки. Вторая проблема была решена путем пре-
образования декартовых координат в дескриптор
локального атомарного окружения каждого ато-
ма, называемого функцией симметрии, который
и подается на вход нейронной сети.

Термин “симметрия” относится не к точечной
группе или пространственной группе системы, а
к основному требованию, что любой обмен ато-
мами одного и того же элемента не должен влиять
на вектор значений функции симметрии. Важ-
ным компонентом функции симметрии является
функция отсечки fc, определяющая радиус Rc
атомного окружения каждого атома (обычно не-
сколько конфигурационных сфер):

=  .i
i

E E
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(44)

При расстояниях, больших Rc, значение функ-
ции отсечки и ее производной обращается в ноль.
Введение функции fc фактически означает разби-
ение атомной структуры на области пространства
с центром в i-м атоме, каждой из которых припи-
сывается энергия Ei. Функция симметрии состоит
из двух слагаемых, первое из которых имеет вид
радиально-усредненной структуры окружения:

(45)

а второе, , содержит аналогичное усреднение
троек атомов с учетом угловой зависимости Θijk =

= :

(46)

Параметры ζ, η, λ и Rc являются подгоночны-
ми и определяются в процессе обучения нейрон-
ной сети.

Две указанные идеи, введенные впервые
Бехлером и Паринелло [58], оказались настолько
глубокими, что стали важным компонентом всех
современных методов конструирования MLIP
[59–65].

Действительно, представление энергии в виде
суммы вкладов от отдельных узлов (43) очень
близко по духу к идее потенциалов погруженного
атома (EAM) о погружении нейтрального атома в
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“море” электронной плотности, создаваемой его
ближайшим окружением [25]. При достаточно
удачном выборе дескрипторов локального окру-
жения можно добиться, что узельные энергии Ei,
будут достаточно просто связаны с ними (по ли-
нейному, или близкому к нему закону). Тогда
полная энергия E будет почти линейно зависеть
от входных значений Gi , и мы приходим к просто-
му случаю линейной регрессии.

Таким образом, любой метод конструирова-
ния MLIP по сути дела состоит из двух основных
частей: 1) выбора дескриптора для описания ло-
кального окружения выбранного атома, 2) выбо-
ра эффективного алгоритма машинного обуче-
ния (регрессор), – реализующих регрессионную
задачу в пространстве выбранных дескрипторов.

Нейронные сети были первой и самой попу-
лярной формой регрессора при использовании
дескрипторов типа (45) и (46) для задачи констру-
ирования MLIP [58–62]. В работах [63, 64] де-
скрипторы Бехлера и Паринелло уже использова-
лись совместно с алгоритмом гребневой регрес-
сией ядра.

Другой формой регрессора, предложенной в
2010 г., были гауссовские процессы, используе-
мые в потенциалах гауссовой аппроксимации
(GAP) [65]. При использовании с ядром гладкого
перекрытия атомных позиций (SOAP) [66] они
могут доказуемо аппроксимировать произволь-
ное локальное многочастичное взаимодействие
атомов, в отличие от потенциалов нейронной се-
ти, используемых поверх двух- и трехчастичных
дескрипторов [67]. Вероятно, третий по величине
класс межатомных потенциалов основан на ли-
нейной регрессии с различными наборами де-
скрипторов локального окружения. Он включает
в себя дескрипторы на основе разложения атом-
ного кластера (Atomic cluster expansion) [68], и на
основе спектрального анализа соседей (SNAP)
[69, 70], включая недавнее расширение для мно-
гокомпонентных систем [71]. Одним из интен-
сивно развивающихся подходов к машинно-обу-
чаемым межатомным потенциалам, появившим-
ся в последние годы, является использование
“потенциалов тензора моментов” (MTP), разра-
ботанных Шапеевым [72]. Расширение MTP на
многокомпонентные системы [73] выходит за
рамки линейной регрессии, однако существует
альтернативная формулировка многокомпонент-
ной MTP, которая остается линейной [74].

Существование столь большого числа де-
скрипторов локального окружения вызвало появ-
ление исследований [68, 75, 76], в которых прово-
дится их сопоставление. В работе [77] было пока-
зано, что дескрипторы, которые изначально
выглядят совершенно иначе, являются частными
случаями общего подхода, в котором конечный
набор базисных функций с возрастающими угло-

Рис. 5. Структура нейросети, использованная в рабо-
те [58]. Декартовы координаты атома i обозначены
радиус-вектором Ri. Координаты затем преобразуют-
ся в набор значений функций симметрии Gi, описы-
вающих локальную геометрию окружения атома i,
зависящую от расположения всех атомов в системе
(дескриптор атомарного окружения). Значения де-
скриптора Gi подаются на вход нейронных подсетей
Si, на выходе которых формируется парциальный
вклад Ei в полную энергию, связанный с i-м атомом.
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выми волновыми числами используется для раз-
ложения функции плотности в окрестности вы-
бранного атома. В [68] было показано, что все пе-
речисленные выше дескрипторы могут быть
получены в рамках метода разложения атомного
кластера, а в [75] была дана общая формулировка
проблемы представления атомных структур в тер-
минах (гладкой) плотности атомов.

Из вышеизложенного следует, что в настоящее
время существуют 4 различных схемы машинного
обучения межатомных потенциалов (MLIP), ко-
торые можно считать многообещающими. Это
дескрипторы Бехлера и Паринелло (BP) в методе
нейронных сетей, дескрипторы с ядром гладкого
перекрытия атомных позиций (SOAP) вместе с
регрессором, использующим гауссовские про-
цессы с потенциалами гауссовой аппроксимации
(GAP), метод на основе спектрального анализа
соседей (SNAP) и метод “потенциалов тензора
моментов” (MTP). Все 4 схемы показали очень
хорошую точность, и в настоящее время не ясно,
что лучше. Хотя схема BP кажется наиболее гиб-
кой, GAP и MTP имеют лучшую производитель-
ность. В статье [72] было представлено сравнение
между GAP и MTP и показано, что MTP быстрее
и более точен для вольфрама. В недавней работе
[78] было проведено всестороннее сравнение
производительности GAP, MTP, BP и SNAP.
С этой целью были использованы стандартизи-
рованные наборы DFT-данных для шести эле-
ментов (Li, Mo, Cu, Ni, Si и Ge), охватывающих
различные кристаллические структуры (ГЦК,
ОЦК и структура алмаза), химический состав и
тип связи (металлические и ковалентные). Четы-
ре MLIP оценивались с точки зрения их точности
в воспроизведении энергий и сил DFT, а также
свойств материала, таких как уравнения состоя-
ния, параметр решетки и упругие постоянные.
Была предпринята попытка оценить требования
к обучающему набору и относительные вычисли-
тельные затраты. В результате сравнения обнару-
жилось, что у всех использованных схем ключе-
вые показатели (точность, объем обучающих дан-
ных и вычислительная стоимость) взаимосвязаны.
Увеличение сложности схемы (т.е. количество сте-
пеней свободы), связанное с увеличением вычис-
лительных затрат и увеличением обучающего на-
бора, обычно приводит к более высокой точно-
сти. Для всех четырех схем построения MLIP
существует “оптимальная” конфигурация, при
которой дальнейшее увеличение количества сте-
пеней свободы дает лишь небольшое улучшение
точности с увеличением вычислительных затрат.
Было показано, что все схемы способны дости-
гать точности, близкой к DFT, при прогнозирова-
нии энергии, сил и свойств материала, суще-
ственно превосходя традиционные IAP. Модели
GAP и MTP демонстрируют наименьшие средне-
квадратичные значения энергии и сил даже при

весьма умеренном объеме обучающих данных.
Однако модель GAP является одной из самых за-
тратных с точки зрения объема вычислений для
данной точности и продемонстрировала плохую
экстраполяцию для полиморфных фаз в системах
со структурой алмаза. Нейронносетевой подход
BP показал худшую сходимость по энергии при
небольших размерах обучающих данных, которая
заметно улучшается при увеличении объема дан-
ных. Необходимо отметить несколько ограниче-
ний этой важной работы, которые являются воз-
можными направлениями будущих исследова-
ний. Во-первых, сравнение проводилось для
чистых элементов, не было предпринято никаких
попыток включить в это исследование бинарные
и, тем более, тройные системы. Во-вторых, остал-
ся открытым вопрос о том, что сильнее влияет на
ключевые показатели – дескриптор или регрес-
сор, поскольку не делалось попыток комбиниро-
вать различные дескрипторы локальной среды с
различными структурами машинного обучения.

Обратим внимание читателей на новый де-
скриптор погруженной атомной плотности (EAD) в
подходе нейросетевого машинного обучения [78],
идея которого позаимствована из метода погру-
женного атома (EAM) [25]. В EAD электронная
плотность заменяется квадратом линейной ком-
бинации атомных орбитальных компонентов:

(47)

где Zj представляет собой атомный номер сосед-
него атома j, т.е. число его электронов; Lmax –
квантованный угловой момент, а lx, y, z – проекции
углового момента. Например, Lmax = 2 соответ-
ствует d-орбитали. Наконец, Φ имеет вид

(48)

где Rc и fс – радиус и функция отсечки. Согласно
квантовой механике, ρ следует аналогичной про-
цедуре при определении плотности вероятности
состояний. Данный подход может оказаться ин-
тересен по следующим соображениям. Будучи
чисто математическими конструкциями, лишен-
ными особого физического смысла, MLIP-по-
тенциалы могут точно интерполировать энергию
для обучающих конфигураций, но, как правило,
не способны должным образом экстраполировать
энергию на неизвестные атомные структуры. По
этой причине эффективность потенциалов ма-
шинного обучения вне области обучения может
быть очень низкой. Это отличает их от традици-
онных потенциалов, которые, хотя и менее точ-
ны, предназначены для гораздо более широкого
диапазона применений и разнообразных свойств.
Метод ЕАД, возможно, сможет улучшить перено-
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симость потенциалов, поскольку включает в себя
основную физику и химию атомных взаимодей-
ствий, усиленных необычайной адаптивностью и
обучаемостью нейронных сетей. Возможно, он
станет неким компромиссом между двумя крайно-
стями, представленными традиционными, управ-
ляемыми физикой межатомными потенциалами и
интерполяционными потенциалами МLIP.

В заключение укажем на еще один недавно по-
явившийся способ решения проблемы различной
размерности входных данных при помощи графо-
вых нейронных сетей [79].

IV. ПРОГНОЗИРОВАНИЕ МЕЖАТОМНЫХ 
ПОТЕНЦИАЛОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 

(MLIP) ДЛЯ МОДЕЛИРОВАНИЯ 
МУЛЬТИЭЛЕМЕНТНЫХ ВЕЩЕСТВ

IV.1. Высокоэнтропийные 
и мультиэлементные вещества

Исторически сложился следующий подход к
разработке различных материалов: выбирается
основной компонент, максимально отвечающий
поставленной цели, который затем видоизменя-
ется за счет введения небольшого количества до-
бавок (легирование) для придания недостающих
вторичных свойств. Такая стратегия привела к
значительному объему знаний о материалах на
основе одного компонента, а с другой – к отсут-
ствию информации о материалах, расположен-
ных в центре гипермерной многокомпонентной
фазовой диаграммы.

Ситуация резко изменилась после выхода в
2004 г. двух важных статей научных групп из Ве-
ликобритании и Гонконга [80, 81], в которых
предложили для разработки перспективных мате-
риалов изучать способы получения и свойства
сплавов, состоящих из нескольких основных
компонентов в равных или почти равных пропор-
циях. Мотивация статьи [80] состояла в необхо-
димости изучить “неисследованную централь-
ную область фазового пространства многокомпо-
нентных концентрированных сплавов” (multiple
principal elements alloys, MPEA). В работе [81] вы-
двигалась идея о том, что использование концен-
трированных смесей многих элементов в качестве
основы нового сплава, приводящее к резкому
увеличению конфигурационной энтропии, будет
способствовать росту области однофазности си-
стемы при высоких температурах, блокируя вы-
деления интерметаллидных фаз. В данном подхо-
де сплавы с 5 или более основными элементами,
концентрация которых составляет от 5 до 35 ат. %,
получили название высокоэнтропийных сплавов,
или материалов (high entropy alloys, HEA). Обе ста-
тьи сначала были встречены без особого внимания.
Тем не менее к настоящему времени исследования
в этой области увеличились до тысяч статей, по-

скольку во всем мире увидели огромный потенциал
для поиска и разработки новых материалов с инте-
ресными и ценными новыми свойствами. Соот-
ветствующие ведомства США, Европейского Со-
юза и Китая причислили HEA к ключевым на-
правлениям развития на ближайшее будущее.
HEA превосходят традиционные сплавы по меха-
ническим свойствам, коррозионной стойкости,
стойкости к окислению и т.д., а часто и по стои-
мости, позволяя избегать использования дорого-
стоящих легирующих элементов. Продолжаю-
щийся поиск новых высокоэнтропийных систем
(ВЭС) недавно расширился за пределы металлов
и включил керамику со стабилизированной эн-
тропией, такую как высокоэнтропийные оксиды
[82], карбиды [83] и бориды [84].

В первые годы изучения HEA-материалов ак-
цент в первую очередь делался на достижение высо-
кой энтропии и, соответственно, на достижение
максимального числа основных компонентов, что
легче всего достичь в области металлических спла-
вов. Однако после подведения первых итогов мас-
штабных исследований стало ясно, что исходная
идея высокоэнтропийного сплава требует опре-
деленной корректировки [85]. В первых работах
энтропия сплава оценивалась в приближении
идеальных растворов, так что каждая из i компо-
нент с концентрацией хi создает вклад

(49)

Вопреки этому предположению термодинами-
ческий анализ большого числа НЕА показал, что
идеальные растворы встречаются редко, поэтому
простое увеличение числа основных компонен-
тов не всегда приводит к существенному росту
энтропии [86, 87]. Во-вторых, выяснилось, что
рост числа основных элементов также существен-
но изменяет энтальпию. Причем из-за резкого
увеличения количества различных пар соседству-
ющих элементов возрастает вероятность того, что
по крайней мере один тип таких пар приведет к
изменению энтальпии, превосходящему рост эн-
тропии.

Был сделан вывод, что формальное требование
причислять к HEA лишь металлические системы,
состоящие из 5 и более основных компонент, яв-
ляется слишком широким. Чтобы устранить этот
барьер, был введен новый термин – комплексные
концентрированные сплавы (ССА). Этот более
всеобъемлющий термин сохраняет акцент на
сложных по составу концентрированных сплавах,
но включает в себя как HEA-сплавы, так и концен-
трированные тройные и четвертичные сплавы, до-
пуская не только однофазные, но и многофазные
растворы [88], включая высокоэнтропийные кар-
биды, нитриды и оксиды, а также объемно-аморф-
ные материалы [89]. С учетом указанных различий
в настоящем обзоре мы будем использовать тер-

Δ = − ⋅идеал l .ni i iS R x x
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мины «высокоэнтропийный материал» и «ком-
плексный концентрированный материал» как си-
нонимы.

IV.2. Прогнозирование стабильности 
высокоэнтропийных сплавов

Как уже отмечалось, основная идея НЕА со-
стоит в том, чтобы за счет увеличения числа компо-
нентов N максимизировать конфигурационную эн-
тропию, чтобы добиться стабильности неупорядо-
ченной фазы твердого раствора, подавляя таким
образом образование интерметаллических фаз.
Стабильность HEA-материала определяется тер-
модинамическими правилами, вытекающими из
основных принципов статистической физики
Гиббса. Эти правила лежат в основе методологии
CALPHAD [90], которая на протяжении многих
десятилетий применяется для расчета фазовых
диаграмм. Центральной величиной является экс-
тенсивная энергия Гиббса всей системы

, являющаяся функцией давления P,
температуры T и числа молей ni для каждого эле-
мента i = 1, …, N (N – количество элементов, для
комплексных концентрированных систем N > 4).
В силу экстенсивности свободная энергия может
быть разложена на сумму существующих в систе-
ме фаз:

(50)

где α пробегает различные фазы, которые могут
существовать в рассматриваемой системе, а Gα –

энергия Гиббса фазы α для  молей. Количество
фаз, которые могут образоваться для системы с
заданным составом , определяется химиче-

скими потенциалами . Фазы могут
сосуществовать в равновесии только в случае, ко-
гда химические потенциалы каждого элемента во
всех фазах равны. Если ни один из химических
потенциалов не совпадает ни с одним другим, бу-
дет присутствовать только одна фаза (случай
устойчивого твердого раствора). Именно такой
раствор представляют собой высокоэнтропийные
сплавы.

При проведении атомистического моделирова-
ния более удобно использовать молярные величи-
ны  и , где n =  nα = ,

и мольные доли  и . Тогда

(51)

где fα = nα/n – доля фазы α. Данное уравнение
также можно интерпретировать как многомер-
ную задачу минимизации, в которой при задан-
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ных P и T фазовые доли fα и фазовые концентра-

ции { } оптимизируются таким образом, чтобы
получить минимальную молярную энергию
Гиббса G (P, T, {ni}) при условии  = 1. Если из-

вестны зависимости , то решение дан-
ной задачи позволяет определить доли всех фаз, на-
ходящихся в равновесном состоянии системы.

Основная проблема феноменологических тео-
рий – получить выражение для зависимости

. CALPHAD использует для этой це-
ли базы данных термодинамической информа-
ции, основанные на экспериментальных измере-
ниях (если таковые имеются), дополненные схе-
мами численной интерполяции для заполнения
тех областей фазовой диаграммы, где экспери-
ментальная информация отсутствует.

Использование CALPHAD для изучения вы-
сокоэнтропийных систем сталкивается с двумя
основными проблемами. Первая проблема чисто
комбинаторная. Пусть проводится исследование
системы из N = 6 компонент. Тогда только число
4-компонентных фазовых подобластей полного

фазового пространства составит ,

что наглядно показывает объем требуемых экспе-
риментальных данных. Вторая и основная про-
блема связана с доступностью и надежностью
термодинамических баз данных [91]. Дело в том,
что базы данных CALPHAD были разработаны
для традиционных сплавов, поэтому полная тер-
модинамическая оценка энергий Гиббса обычно
дается только для составов, обогащенных одним
основным элементом. Напротив, HEA и CCA ле-
жат в центральных областях композиционного
пространства, вдали от изученных границ, огра-
ниченных бинарными и тройными подсистема-
ми. Следовательно, вычисления в этих обширных
пространствах композиций опираются на значи-
тельные экстраполяции, точность которых кри-
тически зависит от качества диаграмм систем бо-
лее низкого порядка. Таким образом, надежность
и точность прогнозов могут стать сомнительны-
ми, если они получены из неполных термодинами-
ческих описаний. Сенков и соавт. [92] определили
критерии достоверности для расчетов CALPHAD,
основанные на доле полностью термодинамически
оцененных бинарных систем (FAB) и доле полно-
стью оцененных тройных систем (FAT), включенных
в базу данных. Они показали, что приемлемая точ-
ность прогноза достигается лишь в случае полной
информации о всех бинарных системах и значи-
тельной доле тройных. Хотя база данных на осно-
ве Ni успешно предсказала равновесные фазы и
фазовые доли в сплавах Al–Co–Cr–Cu–Fe–Ni
[93], такие достижения остаются единичными.
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Действительно, даже специализированные базы
данных для HEA, такие как TCHEA3 от Thermo-
Calc, содержат почти все описания бинарных си-
стем для 26 элементов, но только 5% описаний
тройных систем полностью оценены.

Отсюда следует, что предсказательные воз-
можности метода CALPHAD существенно огра-
ничены недостатком экспериментальных дан-
ных. Указанные проблемы вызвали появление
полуэмпирических методов для предсказания то-
го, какие многокомпонентные сплавы образуют
твердый раствор. В них в качестве инструментов
прогнозирования используются дескрипторы
[94, 95], параметры которых соответствуют до-
ступным, но ограниченным экспериментальным
данным.

Таким образом, надежное термодинамическое
предсказание способности многокомпонентных
сплавов к образованию твердого раствора остает-
ся серьезной проблемой, препятствующей от-
крытию новых HEA.

Совершенно ясно, что огромное композици-
онное пространство, охватываемое HEA и CCA,
не может быть исследовано только эксперимен-
тальными усилиями. Необходимо подключить
все возможности компьютерного моделирова-
ния. Особенно важным вычислительным инстру-
ментом являются вычисления, основанные на
первых принципах (аb initio). Такие расчеты про-
водятся в рамках теории функционала плотности
(DFT), основаны только на квантово-механиче-
ских законах и физических константах и, таким
образом, позволяют предсказывать и исследовать
свойства материалов без эмпирических данных.
Далее мы позволим себе использовать термины
ab initio и DFT как взаимозаменяемые.

Одним из магистральных путей такого модели-
рования является объединение методов CALPHAD
с ab initio расчетами полной энергии вещества,
чтобы использовать относительные преимуще-
ства каждого из них. Первопринципные расчеты
превосходно подходят для предсказания низко-
температурных значений энтальпий, которые ча-
сто просто недоступны экспериментально, а так-
же параметров структуры и магнитных моментов.
CALPHAD отлично подходит для моделирования
температур переходов и топологии фазовой диа-
граммы. Теория функционала плотности [1, 2], на
которой основано ab initio моделирование, в сво-
ей первоначальной формулировке является тео-
рией основного состояния, т.е. строго позволяет
рассчитать только энергию данной конфигура-
ции атомов в суперъячейке при 0 К. Однако эн-
тропийный эффект, присущий высокоэнтропий-
ным материалам, проявляется только при высоких
температурах, где важную роль играют энергии воз-
буждений над основным состоянием – фононов,
магнонов и т.д. Поэтому необходимо комбиниро-

вать DFT-вычисления с термодинамическими
концепциями и статистическим усреднением.

Такая комбинация позволяет рассчитать сво-
бодную энергию Гельмгольца  при
конечных температурах без использования дан-
ных эксперимента [96]. После этого величину Gα
получают с помощью стандартного соотношения:

(52)

где V – молярный объем системы. При расчете
энергии Гельмгольца используется тот факт, что
электронные, магнитные и колебательные возбуж-
дения на несколько порядков быстрее, чем обмен
атом–вакансия, определяющий атомные перегруп-
пировки на кристаллической решетке. Это позво-
ляет использовать так называемое крупнозерни-
стое статистическое распределение сплава [97], в
котором конфигурационные степени свободы
выделяются первоначальным усреднением по
быстрым степеням свободы

(53)

где kB – постоянная Больцмана, α пробегают раз-
личные типы решеток, возможные для фазы α, а

 описывает конфигурацию атомов на этой ре-
шетке; суммирование по с проводится по всем
возможным электронным, магнитным и колеба-
тельным возбуждениям, при которых энергия ве-
щества равна .

Выражение (53) показывает, что свободная
энергия зависит не только от типа решетки фазы α,
но и от типа ближнего порядка в ней. Учет ближне-
го порядка при проведении DFT-расчетов доста-
точно сложен, поэтому мы не будем его рассматри-
вать, отправляя читателей к обзорам [96, 98].

В большинстве работ при моделировании ис-
пользуют упорядоченные или абсолютно неупо-
рядоченные фазы, для которых конфигурацион-
ная энтропия может быть выражена аналитиче-
ски, и которые могут достаточно хорошо быть
представлены одной или небольшим количе-
ством (в случае неупорядоченной фазы) конфи-
гураций. В этом случае обычно применяется до-
полнительное предположение о независимости
электронных, магнитных и колебательных степе-
ней свободы, связанное с использованием адиа-
батического приближения, оправданного различ-
ными временными масштабами указанных воз-
буждений. В результате свободная энергия может
быть записана в виде
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Здесь  – полная электронная энер-
гия атомной структуры α-фазы, параметр решет-
ки которой и положение всех атомов отрелакси-
рованы с помощью DFT для достижения минимума
при T = 0 K;  – конфигурационная эн-
тропия,  – свободная энергия, обу-
словленная электронными возбуждениями,

 – свободная магнитная энергия, а
 – свободная энергия, обусловлен-

ная колебаниями атомов.
Все указанные вклады вполне поддаются DFT-

расчету [96]. Неупорядоченная химическая кон-
фигурация моделируется на основе большой, но
конечной суперъячейки с использованием пери-
одических граничных условий. Большая суперъ-
ячейка приводит к значительным вычислитель-
ным затратам, поэтому на практике расчеты для
HEA-материалов выполняются с использовани-
ем базиса плоских волн и метода проекции при-
соединенной волны (PAW), реализованного в па-
кете моделирования VASP [99, 100]. В принципе,
любая атомная конфигурация, полученная путем
однородного случайного распределения, может
быть использована для моделирования химиче-
ского беспорядка внутри суперъячейки. Однако,
чтобы достаточно хорошо представить идеальную
химическую хаотичность, соответствующие су-
перъячейки потребуют нескольких сотен атомов.
Поэтому более удобным является подход SQS
[101], в котором частицы в суперъячейке умерен-
ного размера (несколько десятков узлов) распре-
деляются таким образом, чтобы минимизировать
функции корреляции пар атомов. Набор полу-
ченных таким образом результатов вполне доста-
точен, чтобы дальнейшее уточнение ближнего
порядка в системе проводить методами решеточ-
ного Монте-Карло [102].

Заметим, что моделирование HEA-материалов
из первых принципов сильно осложняется боль-
шим количеством компонент, что влечет за собой
комбинаторно высокие вычислительные затраты.
Дополнительное усложнение в ряде случаев при-
вносит необходимость учета беспорядка в слож-
ной химической и магнитной структуре [94, 96].
Поэтому характерная особенность ab initio моде-
лирования HEA-материалов состоит в обязатель-
ном использовании при вычислении обменно-
корреляционного функционала электронной
плотности приближения обобщенного градиен-
та(GGA). Это связано с тем, что большинство ин-
тересных HEA-систем являются магнитными и,
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следовательно, требуют использования спин-по-
ляризованной версии DFT [103]. Как известно,
основным успехом GGA было правильное пред-
сказание ферромагнитного ОЦК-состояния как
основного для железа [104]. По этой причине для
точного определения фазовой стабильности си-
стем, содержащих магнитоактивные компоненты
Fe, Cr, Ni, использование приближения GGA яв-
ляется необходимым. К настоящему времени
проведены DFT-расчеты более 2000 HEA-мате-
риалов, информация о которых приведена в не-
давних обзорах [96, 105, 106].

IV.3. Методика атомистического моделирования 
HEA с применением MLIP

Первоначальное изучение фазовых равнове-
сий в комплексных концентрированных соеди-
нениях проводилось методами вычислительной
термодинамики (CALPHAD), которые позволя-
ют экстраполировать фазовые диаграммы высо-
кого порядка из термодинамических описаний
систем низшего порядка (т.е. от унарных к двой-
ным, от двойных к тройным и т.д., вплоть до n-го
порядка). Рассмотренные в предыдущей главе
ограничения существенно снижают потенциаль-
ную точность прогнозов CALPHAD примени-
тельно к высокоэнтропийным системам. С дру-
гой стороны, методы ab initio моделирования, о
которых говорилось выше, имеют принципиаль-
ные ограничения по пространственно-временному
масштабу моделирования [96]. Поэтому возмож-
ность получать с помощью методов машинного
обучения потенциалов межатомных взаимодей-
ствий с точностью, близкой к точности DFT-рас-
четов, в случае высокоэнтропийных систем являет-
ся прорывной идеей. Действительно, использова-
ние таких потенциалов в методах Монте-Карло и
молекулярной динамики практически снимает все
ограничения на моделирование механических,
диффузионных и электронных характеристик.

Раннее атомистическое моделирование HEA
проводилось либо с полуэмпирическими EAM-
потенциалами, либо базировалось на совместном
использовании DFT-расчетов в приближении ко-
герентного потенциала (CPA) [107]. Данный под-
ход в сочетании с моделированием Монте-Карло
(MC) широко применялся в последние несколько
лет для решения проблемы фазовой стабильности
и ближнего порядка многокомпонентных спла-
вов [108–110] из-за высокой вычислительной эф-
фективности. Однако использование метода
среднего поля, характерное для когерентного по-
тенциала, не в состоянии учитывать локальные
релаксационные эффекты, которые могут быть
важны для рассмотрения фазовой стабильности
[110]. Более точным является моделирование ме-
тодом Монте-Карло на основе DFT с использова-
нием суперъячейки [111]. Эти вычисления, одна-
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ко, чрезвычайно требовательны в вычислитель-
ном отношении и могут применяться лишь для
сплавов с числом компонент не более четырех.
Поэтому чаще всего данные о полной энергии
ограниченного набора структур, полученных с
помощью DFT, отображают на эффективных мо-
делях, таких как метод кластерного разложения
[112]. Однако последние данные показывают (см.,
например, обзор [113]), что использование кла-
стерного разложения, равно как AIMD, является
вычислительно неэффективным для многоком-
понентных сплавов. Подробные обзоры атоми-
стического моделирования HEA такого рода
представлены в обзорах [96, 114].

Альтернативой этим подходам являются не-
давно разработанные потенциалы машинного
обучения, которые позволяют чрезвычайно эф-
фективно параметризовать поверхность потен-
циальной энергии, в том числе и для многоком-
понентных сплавов [108, 113]. Поэтому в данном
обзоре мы сосредоточимся на том прогрессе, ко-
торый был достигнут в атомистическом модели-
ровании HEA за счет использования потенциалов
машинного обучения.

Нейронные сети были первым методом ма-
шинного обучения при построении поверхностей
потенциальной энергии. Одним из наиболее
успешных приложений машинного обучения для
создания надежного представления поверхности
потенциальной энергии является подход Белера и
Парринело [58], в котором впервые было предло-
жено представлять полную энергию системы как
сумму атомных энергий:

(54)

где di является вектором признаков (также назы-
ваемым дескриптором) атома i, учитывающим
химическое окружение атома i, которое зависит
от положений и химической идентичности его
соседних атомов вплоть до заданного радиуса от-
сечения Ri, Ei представляет энергию атома i как
функциию дескрипторов. Приближение локаль-
ности атомных взаимодействий в уравнении (54)
ограничивают точность результирующего MLP,
поскольку дальнодействующие взаимодействия,
такие как электростатические взаимодействия, за
пределами радиуса отсечки не рассматриваются.
Тем не менее он имеет важное преимущество –
независимый расчет атомных энергий, что позво-
ляет использовать потенциал для систем с раз-
личным числом атомов.

С момента публикации в 2007 г. в подход Беле-
ра и Парринело (NNP) было внесено несколько
улучшений. В статье [115] был предложен метод
учета дальнодействующих кулоновских взаимо-
действий для ионных систем путем уравновеши-
вания зарядов через нейронные сети, что позво-
лило воспроизвести несколько объемных свойств

( )=  ,i i
i

E E d

CaF2. Затем в статье [116] разработана стратегия
обучения иерархических многокомпонентных
систем, последовательно переходя от элементов к
бинарным, а затем к тройным и т.д. системам.
Тем не менее метод NNP оказался не слишком
удобен для многокомпонентных систем с числом
компонент N > 3. Это связано с использованием в
качестве дескриптора атомно-центрированных
функций симметрии. Для многокомпонентных
систем функции симметрии должны быть опре-
делены отдельно для разных пар (радиальная
часть) и троек атомов (угловая зависимость).
В результате сложность метода экспоненциально
возрастает с ростом N [117, 118]. Хотя существуют
примеры использования NNP для четырехэле-
ментных [119] и пятиэлементных [78] систем, их
точность, как указано в [117], значительно ниже,
чем у NNP, построенных для систем с одним-тре-
мя элементами.

Более перспективными для многокомпонент-
ных систем оказались методы гауссовских про-
цессов с потенциалами гауссовской аппроксима-
ции (GAP) [65] при использовании с ядром глад-
кого перекрытия атомных позиций (SOAP) [66].
Во-первых, они позволяют аппроксимировать
произвольное локальное многочастичное взаимо-
действие атомов, в отличие от потенциалов нейрон-
ной сети, использующих лишь двух- и трехчастич-
ные дескрипторы. Во-вторых, в методе GAP для
многокомпонентных систем можно использовать
весовые коэффициенты для каждого типа атомов
при построении плотности соседей, поэтому вы-
числительные затраты растут значительно мед-
леннее, чем у NNP [120]. Метод SNAP [69, 70]
также был обобщен на многокомпонентные си-
стемы [71] и c успехом использовался для модели-
рования системы Be–W [121].

Вполне пригодным оказался и разработанный
Шапеевым подход потенциалов тензора момен-
тов (МТР). Метод легко различает вклад различ-
ных пар частиц в радиальные функции [73], по-
этому количество параметров модели растет с
увеличением числа компонент менее чем квадра-
тично. В недавней работе [122] было проведено
объективное сравнение подходов GAP-SOAP и
МТР при моделировании с помощью MLIP-
энергий конфигураций сплава Ag–Pd в широком
диапазоне составов. Оба типа потенциалов обес-
печивают превосходную точность описания фо-
нонных спектров, близкую к точности DFT, а
также точек плавления и фазовых переходов. При
этом метод МТР показал очень хороший баланс
между точностью и вычислительной эффектив-
ностью.

В работе [89] Драутц недавно развил идею кла-
стерного разложения применительно к построе-
нию дескрипторов и получил новый класс MLP, на-
званный “разложением по атомным кластерам”.
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Основываясь на этой идее, Шапеев разработал ма-
лоранговый потенциал межатомного взаимодей-
ствия на решетке (LRP) [123]. Как и другие потен-
циалы межатомного взаимодействия, LRP исполь-
зует соотношение (10), т.е. полная энергия системы
представляется в виде суммы вкладов отдельных
атомных окружений Ei. Далее предполагается, что
атомы исследуемой системы не сильно смещены
относительно узлов идеальной решетки, так что
координационное число Nc ближайших соседей в
пределах радиуса обрезания Rс не изменяется. То-
гда вклад i-го атома в энергию системы однознач-
но определяется типом атома i и набором типов
атомов (Fe, Ti, Mn и т.д.), входящих в его ближай-
шее окружение. Следовательно, Ei = V(σ1, . . . σn),
где V(σ1, . . . σn) – потенциал межатомного взаимо-
действия, σ1, . . . σn – набор, характеризующий тип
атома i и типы его ближайших соседей (n = Nc + 1).
Потенциал V(σ1, . . . σn) с достаточной точностью
представим в виде произведения малоранговых
тензоров:

где каждый тензор  представляет со-
бой зависящую от σi матрицу размером .
Матрицы учитывают двух-, трех-, четырехчастич-
ные и т.д. взаимодействия между атомами окру-
жения систематическим образом за счет увеличе-
ния ранга тензоров. Число различных матриц
равно числу типов атомов в системе m. Если мак-
симальный ранг матрицы , то число свободных
параметров равно , в отличие от комбина-
торного значения mn. Это позволяет рассматри-
вать довольно много взаимодействий, пока длина
дескрипторов не станет слишком большой. Та-
ким образом, метод LRP, также как и метод раз-
ложения по атомным кластерам Драутца, линеен
как по числу атомов в пределах радиуса обреза-
ния, так и по числу компонентов в системе. Та-
ким образом, он хорошо подходит для работы с
большим количеством компонентов и требует
меньшего количества входных структур для до-
стижения той же точности, что и метод кластер-
ного разложения [122]. Это позволяет рассматри-
вать его как весьма удачный метод конструирова-
ния MLIP для комплексных концентрированных
систем [124]. Возможности этого подхода для эф-
фективного и точного исследования огромных
конфигурационных пространств были продемон-
стрированы в работе [125], где при изучении фа-
зовой стабильности ОЦК-сплавов NbMoTaW при
конечных температурах было обнаружено ранее
неизвестное химическое упорядочение.

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )… = ⋅ …⋅1 2
1 2 1 2σ ,σ σ σ, σ σ ,n

n nV A A A

( ) ( )= (σ )i i
iA A

( )− ×  1 i ir r

r
2mnr

IV.4. Активное обучение

Известно, что MLIP дают плохое описание
(большие ошибки подгонки) для областей PES,
где обучающих точек недостаточно, как показано
на рис. 6. Из-за огромного числа локальных ми-
нимумов на PES невозможно построить обучаю-
щий набор, охватывающий все локальные обла-
сти, поэтому никогда нет гарантии, что MLIP
предоставляет разумные описания для всех низ-
коэнергетических потенциальных ям. В наиболее
серьезных случаях, когда MLIP дает плохое опи-
сание областей PES, связанных с глобальным ми-
нимумом, поиск структуры завершится ошибкой.
Одним из решений для преодоления этой пробле-
мы являются схемы активного обучения, исполь-
зующие идею обучения на лету (on the fly) [126,
127]. Суть идеи – доверить уточнение обучающей
выборки при проведении итераций компьютеру.
Компьютерная программа определяет, находится
ли возникшая при итерации структура за преде-
лами эталонного набора данных. Если это так, то
для нее проводится разовый DFT-расчет и полу-
ченные данные добавляются к обучающему набо-
ру. Таким образом, MLIP обновляется итератив-
но во время поиска структуры путем постоянного
включения экстраполяционных конфигураций в
обучающий набор.

Таким образом, в настоящее время для моде-
лирования комплексных концентрированных со-
единений на основе MLIP-потенциалов исполь-
зуется итерационный многомасштабный подход
(рис. 7), который включает несколько основных
этапов. На первом этапе выбирается решетка мо-
делируемого вещества, узлы которой случайным
образом заполняются компонентами (от 10 до
90 ат. % для каждого компонента) и таким обра-
зом генерируются начальные приближения для
нескольких сотен репрезентативных структур. На
втором этапе производится DFT-моделирование
указанных репрезентативных структур, в резуль-
тате которого определяются равновесные значе-
ния параметра решетки и полной энергии систе-
мы. Полученные результаты объединяются в базу
данных. На следующем шаге на основе базы
квантово-механических расчетов производится
параметризация MLIP-потенциала на основе од-
ного из методов, рассмотренных нами выше в
разделе II. Далее полученный потенциал исполь-
зуется для моделирования эволюции атомной
структуры методами Монте-Карло или молеку-
лярной динамики (МД). По результатам модели-
рования отбираются наиболее репрезентативные
конфигурации ВЭС. Затем для них определяется
ошибка представления полной энергии по отно-
шению к результатам DFT-расчетов. Если ошиб-
ка превосходит 5 мэВ/атом, то цикл самосогла-
сования, изображенный на рис. 7, переходит на
следующий виток. А именно, база данных допол-
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няется новым набором репрезентативных конфи-
гураций, на обновленной базе происходит обуче-
ние потенциала и т.д.

Такая схема обеспечивает сокращение числа
трудоемких DFT-вычислений и ускорение поис-
ка, а также существенно повышает точность про-
гнозирования.

Алгоритм активного обучения на лету был
адаптирован для оптимизации системы потенци-
алов нейронной сети (NNP) Артитом и Белером
[128] и включен в пакет ÆNET [129], реализую-
щий метод Белера–Паринелло. В последние годы
схема итеративного построения MLIP была пред-
ложена Дерингером для метода гауссовской ап-
проксимации GAP [130] и Шапеевым и соавт. для
потенциалов тензора моментов МТР [131]. Все
эти приложения показали, что обучение и произ-
водственный цикл можно ускорить на несколько
порядков.

V. РЕЗУЛЬТАТЫ МОДЕЛИРОВАНИЯ 
ВЫСОКОЭНТРОПИЙНЫХ СПЛАВОВ 

(HEAS) С ПОМОЩЬЮ МЕЖАТОМНЫХ 
ПОТЕНЦИАЛОВ МАШИННОГО

ОБУЧЕНИЯ (MLIP)
V.1. Фазовые диаграммы

Область, в которой использование потенциа-
лов машинного обучения принесло значитель-
ный прогресс, – это расчет термодинамических
свойств, таких как фазовая стабильность и фазо-

Рис. 6. Схематическая иллюстрация поверхности по-
тенциальной энергии соединения в многомерном
пространстве конфигураций, а также связь между ре-
ференсными данными DFT-расчетов и MLIP.
Сплошная линия обозначает реальный ход PES, а
пунктирная линия обозначает подогнанный PES с
помощью MLP. Серым фоном выделена область с не-
достаточным числом точек тренировочного набора.
Как правило, MLP отлично подходят для регионов,
плотно охваченных контрольными тренировочными
точками (черные точки), и наоборот.

Конфигурационное пространство, R

E(R)

Рис. 7. Схема активного обучения при использовании MLIP-потенциалов для моделирования сложных веществ.
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вые диаграммы, а также другие величины, зави-
сящие от температуры. Основная причина успеха
MLIP для термодинамических предсказаний
HEA – это локализация взаимодействий в систе-
ме при в высоких температурах: дальнодействую-
щие при 0 K межатомные взаимодействия, имею-
щие электронную природу, существенно ослаб-
ляются, когда возникают атомные колебания и
нарушается симметрия кристалла [132]. В этом
случае вычисление свободной энергии при высо-
кой температуре представляет задачу, которая
идеально подходит для потенциалов, характери-
зующихся ограниченным радиусом действия.
Превосходная точность методов машинного обу-
чения потенциалов для HEA была продемонстри-
рована в недавней работе [133], где МТР-метод
Шапеева был использован для вычисления сво-
бодной энергии теплостойких ОЦК-сплавов си-
стемы NbMoTaVW при 3000 K с точностью, близ-
кой к DFT-результатам. Численно точные коле-
бательные свободные энергии были получены
двухэтапным термодинамическим интегрирова-
нием с использованием метода динамики Ланже-
вена [134].

Ряд других примеров также подтверждает
успешные возможности машинного обучения
для анализа высокотемпературных свойств HEA:
метод потенциалов низкого ранга (low range poten-
tials, LRP) [122] совместно с Монте-Карло-моде-
лированием был применен для исследования фа-
зовых диаграмм ОЦК MoNbTaW и ГЦК CrFeCoNi
[124, 135], причем в обоих случаях были обнару-
жены ранее неизвестные структуры. В работе
[136] потенциал нейронной сети был использован

для исследования структуры тугоплавкого высо-
коэнтропийного расплава.

Возможности MLIP-потенциалов позволяют
рассчитывать полную свободную энергию систе-
мы при различных температурах и объемах,
включая точные ангармонические составляю-
щие. Исходя из этого могут быть точно рассчита-
ны такие свойства материала, как объемный мо-
дуль, теплоемкость и тепловое расширение. Хо-
рошим примером может служить работа [137], в
которой рассмотрена среднеэнтропийная трой-
ная ГЦК-система FeCoNi и были рассчитаны ло-
кальные искажения решетки и упругие постоян-
ные для ряда температур.

V.2. Моделирование влияния ближнего порядка
на свойства HEA

В первых работах по атомистическому модели-
рованию HEA обычно предполагалось, что эти
сплавы образуют случайные твердые растворы и
использовались идеально неупорядоченные кон-
фигурации. Это приближение реалистично при
высокой температуре, когда конфигурационная
энтропия доминирует над всеми другими вклада-
ми в свободную энергию. Однако при более низ-
кой температуре распределение атомов отклоня-
ется от случайного, и элементы располагаются в
энергетически более предпочтительных упорядо-
ченных конфигурациях. Тип конфигураций
определяется пространственными корреляциями
между различными элементами, вызванными их
взаимным притяжением или отталкиванием. Ес-
ли эти пространственные корреляции дальнодей-
ствующие, то они могут привести к кластериза-
ции и разделению фаз, если же они короткодей-
ствующие, то являются причиной возникновения
ближнего порядка (БП) в сплаве.

Ближний порядок обычно количественно
описывается параметрами Уоррена–Каули [138],
которые определяются парными корреляциями
корреляций между элементами i и j:

(55)

где  – вероятность обнаружить атом j в m-й
координационной сфере атома i, а ci и cj – кон-
центрации компонентов типа i и j.

БП является локальной структурной характе-
ристикой, которую трудно зафиксировать экспе-
риментально. Чтобы компенсировать этот недо-
статок, для ее расчета в HEA были успешно приме-
нены различные атомистические методы.
Наиболее популярные подходы включают модели-
рование методом Монте-Карло с использованием
потенциалов машинного обучения [124]. В каче-
стве примера на рис. 8 показана температурная

α = −1 ,
m

m ij
ij

i j

p
c c

m
ijp

Рис. 8. Зависимость параметров ближнего порядка
Уоррена–Каули от температуры в MoNbTaW для че-
тырех различных пар атомов по данным Костюченко
[125].
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зависимость параметров Уоррена–Каули для
первой оболочки четырех различных пар в четы-
рехэлементном HEA сплаве MoNbTaW [125].

Видно, что для этого сплава две фазы B2 (Mo,
Ta) и B32 (Nb, W) разделяются при низкой темпе-
ратуре, в то время как фаза B2 (Mo, W; Nb, Ta) с
дальним порядком стабильна примерно до 600 К.
Следует отметить также, что параметры Уорре-
на–Каули не равны нулю даже при относительно
высокой температуре, что свидетельствует о на-
личии БП даже для неупорядоченного твердого
раствора.

Ближний порядок определяется не только осо-
бенностями химического взаимодействия компо-
нентов. Для сплавов, содержащих 3d-элементы,
БП во многом определяется их магнитным взаи-
модействием. Так, зависимость между БП и маг-
нетизмом имеет решающее значение для сплавов
семейства CrMnFeCoNi. Это семейство представ-
ляет очень своеобразную магнитную ситуацию, в
которой ферромагнитные металлы (Fe, Co и Ni) и
антиферромагнитные металлы (Cr и Mn) переме-
шаны случайным образом. Благодаря этому кон-
курирующие магнитные обменные взаимодей-
ствия между атомными спинами с разной ориен-
тацией могут приводить к эффектам магнитной
фрустрации, когда, например, атомы хрома вы-
нуждены отталкиваться друг от друга, поскольку
они имеют параллельные спины из-за ферромаг-
нитного окружения. Приведенное соображение
стало основой для нескольких исследований БП в
тройных и четверных сплавах CrCoNi и CrCoFeNi
соответственно [139, 140]. И экспериментальное,
и теоретическое исследования показали, что па-
раметры Уоррена–Коули существенно отличают-
ся от случайного твердого раствора: среднее ко-
личество пар ближайших соседей Cr–Cr было
уменьшено примерно на 40%, тогда как количе-
ство пар Ni–Cr было увеличено. Необходимая
энергетическая движущая сила для БП в этом
сплаве обеспечивается магнитными обменными
взаимодействиями.

Следовательно, в сплавах CrCoFeNi магнит-
ные моменты Fe, Co и Ni в основном ориентиру-
ются параллельно, в то время как атомы Cr пред-
почитают антиферромагнитное упорядочение по
отношению к ним.

Таким образом, можно ожидать, что при нали-
чии нескольких магнитных элементов в НЕА пе-
рекрестные эффекты химического и магнитного
взаимодействий могут приводить к возникнове-
нию сложных сценариев, для предсказания кото-
рых как нельзя лучше подходит моделирование
на основе MLIP-потенциалов.

V.3. Ближний порядок 
и механические свойства ВЭС

Несмотря на свой локальный характер, ближ-
ний порядок может существенно влиять на мак-
роскопические свойства ВЭС. В последние годы
эксперименты позволили установить, что БП
глубоко влияет также на механические свойства
ВЭС. Так, в работе [141] было проведено ab initio
моделирование высокоэнтропийных сплавов си-
стем TiZrHfTa и TiZrNbHf. Данные ОЦК-сплавы
демонстрируют превосходные свойства, такие
как высокая прочность и высокая температура
плавления, и, таким образом, являются потенци-
альной альтернативой суперсплавам на основе
никеля. Уникальной механической прочности
данных ВЭС, связанной с локальными искаже-
ниями структуры, однако, сопутствует низкая
пластичность, что характерно для сплавов с
ОЦК-решеткой. Как показал эксперимент, мож-
но подобрать состав системы, чтобы достичь вы-
сокой пластичности, индуцированной трансфор-
мацией (TRIP), при фазовом переходе между
ОЦК- и ω-фазами. Исследование показало, что
ближний порядок и связанные с ним локальные
искажения решетки в значительной степени вли-
яют на фазовую стабильность изученных ВЭС.
При правильном учете релаксационных эффек-
тов предсказанные составы вблизи энергетиче-
ского равновесия ОЦК–ГПУ оказались близки-
ми к экспериментальным составам, для которых
наблюдаются хорошая прочность и пластичность
за счет TRIP-эффекта.

Ближний порядок может кардинально изме-
нить механические свойства ГЦК-HEA. Было об-
наружено, что различные локальные химические
структуры влияют на энергию дефекта упаковки
(ЭДУ) в тройных, четверных и пятикомпонент-
ных сплавах семейства CrMnFeCoNi [142, 143] до
такой степени, что ЭДУ даже качественно изме-
няется от отрицательного к положительному зна-
чению. Более высокие степени БП обычно увели-
чивают ЭДУ, потому что для создания дефекта
упаковки необходимо локально нарушить поря-
док в системе, хотя бывают и исключения. Увели-
чение ЭДУ в ГЦК-ВЭС может изменить домини-
рующее деформационное поведение от мартен-
ситного превращения к образованию двойников
или простому скольжению дислокаций.

V.4. Новые типы дефектов в ВЭС: дефекты 
внедрения и поверхности

Раннее атомистическое моделирование де-
фектов в ВЭС использовалось для анализа либо
вакансии и примеси замещения, либо дефекта
упаковки и двойниковой границы. Однако со-
всем недавно были рассмотрены два новых типа
дефектов: примесь внедрения и граница раздела.



96

ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. ХИМИЯ, НАУКИ О МАТЕРИАЛАХ  том 504  2022

МИРЗОЕВ и др.

Влияние легирования углеродом в ВЭС семей-
ства материалов с элементами Cr, Mn, Fe, Co и Ni
изучалось в экспериментальной работе [144], где
было показано, что добавление этого элемента
увеличивало текучесть и предел прочности, а так-
же влияло на пластичность сплава. В дальнейшем
эта же система исследовалась с помощью ab initio
моделирования [145]. Анализировалось влияние
межузельных атомов углерода на CrMnFeCoNi в
ГЦК- и ГПУ-фазах. Было обнаружено, что добав-
ление углерода энергетически стабилизирует
ГЦК-фазу по отношению к ГПУ-фазе и, таким
образом, увеличивает ЭДУ в ГЦК-фазе системы
CrMnFeCoNi, что согласуется с эксперименталь-
ным наблюдением [146]. Еще одно применение
межузельного легирования в ВЭС относится к
хранению водорода. Hu и соавт. [147] исследовали
TiZrNbMoHf с помощью расчетов из первых
принципов и обнаружили фазовый переход
ОЦК–ГЦК при высоком содержании атомов во-
дорода, что согласуется с экспериментальными
данными [148]. Они также обсудили связь между
растворимостью водорода и искажениями решет-
ки и сообщили, что искажения решетки в ВЭС
может повысить растворимость водорода. На
данном этапе атомистическое моделирование
ВЭС как потенциальных кандидатов для хране-
ния водорода находится на начальном этапе, од-
нако можно надеяться на интересные результаты.

V.5. Поверхность вещества
Поверхность – это еще один тип дефектов в

ВЭС, который совсем недавно привлек внимание
научного сообщества. Она определяет реакцион-
ную способность и реакцию металлов на химиче-
ские вещества, а в контексте ВЭС их свойства
представляют интерес для коррозии и гетероген-
ного катализа.

Понимание коррозии в ВЭС имеет решающее
значение для двух технологических аспектов.
Во-первых, желательно, чтобы ВЭС с высокими
механическими характеристиками, выдерживаю-
щими суровые условия окружающей среды, рас-
ширила потенциальные области применения.
Во-вторых, состав ВЭС может быть адаптирован
для получения покрытий с высокой энтропией,
которые максимизируют адгезию и коррозион-
ную стойкость для защиты стандартных металлов
или других ВЭС.

Состав и структура поверхности ВЭС очень
важны также для гетерогенного катализа. Сильно
неупорядоченные конфигурации на поверхности
предлагают широкий спектр участков поглощения
с различной энергией связи для реагентов и проме-
жуточных продуктов реакции, а более высокая хи-
мическая сложность, мультиэлементность увели-
чивают вероятность появления высокоактивных
центров. Все это делает ВЭС превосходящими

любые катализаторы на основе простых метал-
лов.

Комбинация расчетов из первых принципов и
машинного обучения для пятикомпонентных
HEA IrPdPtRhRu, CoCuGaNiZn и AgAuCuPdPt
[149, 150] была использована для поиска новых
катализаторов для реакций восстановления O2,
CO2 и CO: для этих сплавов база данных энергий
поглощения для различных перестановок эле-
ментов, окружающих поглощенную молекулу,
была приспособлена с использованием в качестве
дескрипторов химических признаков атомов в
первых трех соседних оболочках вокруг абсор-
бента. Полученная модель затем использовалась
для определения наилучшего состава путем мак-
симального увеличения количества участков с за-
ранее определенной оптимальной энергией по-
глощения, что привело к значительному увеличе-
нию расчетной каталитической активности. По
мнению авторов ВЭС-катализаторы выглядят
весьма перспективным направлением исследова-
ний.

V.6. Высокоэнтропийная керамика

После открытия в 2015 г. высокоэнтропийных
оксидов, в которых однозначно был продемон-
стрирован энтропийный переход к однофазной
системе [81], круг высокоэнтропийных материа-
лов стал быстро расширяться. К ним стали при-
числять бориды [83], карбиды, нитриды, сульфи-
ды и силициды высокоэнтропийных сплавов, ко-
торые обладают повышенными свойствами,
ведущими к их практическому применению в
теплоизоляции и защите от коррозии, термоэлек-
тричестве, расщеплении воды, катализе и накоп-
лении энергии [105]. Сложные механизмы, лежа-
щие в основе этих свойств, которые часто трудно
установить, становятся перспективными воз-
можностями для вычислительного моделирова-
ния. Важным шагом в этом отношении явилась
работа [151], в которой стандартный DFT-подход
был существенно видоизменен для расчета энер-
гии образования многокомпонентных систем с
различными типами химической связи, что суще-
ственно облегчило количественный анализ. Так,
в работе [152] с помощью теории функционала
плотности в сочетании со специальными ква-
зислучайными структурами (SQS) были изучены
структурные, механические и электронные свой-
ства высокоэнтропийного карбида (TaNbHfTiZr)C
в диапазоне давлений 0–50 ГПа. Было показано,
что пластичность (TaNbHfTiZr)C значительно
улучшается с увеличением давления, а переход от
хрупкого характера разрушения к пластичному
происходит примерно при 20 ГПа.



ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. ХИМИЯ, НАУКИ О МАТЕРИАЛАХ  том 504  2022

НЕЙРОСЕТЕВОЕ ПРОГНОЗИРОВАНИЕ МЕЖАТОМНОГО ВЗАИМОДЕЙСТВИЯ 97

VI. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В настоящей статье дан обзор применения по-
тенциалов машинного обучения для моделирова-
ния высокоэнтропийных систем (ВЭС). ВЭС
быстро превратились в одну из важнейших обла-
стей исследований в области материаловедения,
поскольку данные системы обещают практиче-
ски неограниченное количество новых семейств
сплавов и керамик с самыми неожиданными
свойствами. В настоящее время уже получены
весьма перспективные семейства ВЭС: коррози-
онно-стойкие сплавы (FeCrMoNi), тугоплавкие
сплавы (MoNbTaW), легкие и прочные сплавы
для аэрокосмической отрасли (AlMoNbTaTiZr),
стабилизированные энтропией оксиды, нитри-
ды, бориды перспективны для создания высоко-
температурных конструкций и режущих инстру-
ментов [153–155]. Найден ряд составов с уникаль-
ными сверхпроводящими, термоэлектрическими
и магнитоэлектрическими свойствами. Атоми-
стические модели этих сплавов, которые сначала
исследовались в основном экспериментально, те-
перь тоже вступили в золотой век. Развитие мето-
дов компьютерного моделирования дает широ-
кие возможности для исследования многоатом-
ных высокоэнтропийных систем. Введение
потенциалов машинного обучения (MLIP) зна-
чительно расширило возможности моделирова-
ния как во временном, так и в пространственном
масштабе, обеспечив при этом достаточную точ-
ность при вычислении термодинамических
свойств. В данной работе подробно рассмотрены
основные методы получения MLIP как с помо-
щью искусственных нейронных сетей, так и ме-
тодами регрессионного анализа. Проанализиро-
ваны также результаты использования MLIP для
моделирования структуры и свойств ВЭС, полу-
ченные в последнее время. Хотя применение
MLIP еще только начинается, тем не менее уже
получен ряд важных результатов: анализ ближне-
го порядка в HEA и его связь с механическими
свойствами, изучение примесей внедрения (угле-
род и водород) и гетерогенного катализа. В пер-
спективе ожидается применение MLIP для изуче-
ния высокоэнтропийной керамики.

Все это позволяет уверенно прогнозировать
расцвет этой области в ближайшем будущем. Нет
сомнений, что данное направление исследований
будет одним из самых перспективных в области
компьютерного материаловедения.
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NEURAL NETWORK PREDICTION OF INTERATOMIC INTERACTION
IN MULTI-ELEMENT SUBSTANCES AND HIGH-ENTROPY ALLOYS. 

A REVIEW
A. A. Mirzoeva, B. R. Gelchinskib, and Academician of the RAS A. A. Rempelb,#

a South Ural State University, 454080 Chelyabinsk, Russian Federation
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One of the most exciting tools that have entered the arsenal of modern science and technology in recent years
is machine learning, which can effectively solve problems of approximation of multidimensional functions.
There is a rapid growth in the development and application of machine learning in physics and chemistry.
This review is devoted to the possibilities of predicting interatomic interactions in multielement substances
and high-entropy alloys using artificial intelligence based on neural networks and their active machine learning,
which provides an exhaustive review and analysis of recent research on this topic. The relevance of this direc-
tion is due to the fact that the prediction of the structure and properties of materials using quantum mechan-
ical atomistic modeling using density functional theory (DFT) is difficult in many cases due to the rapid in-
crease in computational costs with increasing size in accordance with the size of the object. Machine learning
methods make it possible to recreate the real potentials of the interparticle interaction of the system under
study on the basis of the DFT calculations available in the literature, and then, on their basis, to model the
required properties by the molecular dynamics method on a multiply increased spatio-temporal scale. As a
starting point, we introduce machine learning principles, algorithms, descriptors and databases in materials
science. The design of the potential energy surface and interatomic interaction potentials in solid solutions,
high-entropy alloys, high-entropy compounds of metals with carbon, nitrogen, and oxygen, as well as in bulk
amorphous materials, is described.

Keywords: machine learning, material modeling, density functional theory, interatomic interaction poten-
tials, molecular dynamics, artificial neural networks, regression analysis, descriptors, symmetry functions
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