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Введение. Определение свойств смесей, таких как растворы и сплавы, в зависимости от 

состава, является важным аспектом инженерных изысканий. Одной из задач, которая требует 

точного прогноза, является обоснование безопасности атомных станций на этапе 

проектирования, в частности – в случае аварии с расплавлением активной зоны реактора. 

Возникающие при этом смеси компонентов, таких как уран, цирконий, кислород и железо, 

формируют множество фаз, понимание поведения которых необходимо для эффективного 

обеспечения всех мер безопасности. В настоящее время основным подходом к решению 

подобных задач является определение минимума свободных энергий Гиббса в смеси. Этот 

метод, однако, плохо подходит для многокомпонентных смесей, так как с увеличением 

количества компонентов возникает сложная параметризация, требующая существенных 

вычислений и делающая сам расчёт несоразмерно более длительным.  

В свете повышения доступности новых методов анализа данных, предлагается 

рассмотреть возможность применения методов машинного обучения для предсказания 

интересующих нас свойств смесей. Применение подобных методик в настоящий момент уже 

зарекомендовало себя как эффективный инструмент в области материаловедения [1-4]  

 

Основная часть. Был подготовлен набор фазовых диаграмм для обучения модели, одна 

из которых не была включена в основной массив данных и использовалась для проверки 

способности к обобщению. Фазовые диаграммы были оцифрованы в форму файлов таблиц, 

содержащих информацию о веществах в смесях, их свойствах, содержании одного из 

компонентов и температуре линии ликвидус. Полученный массив данных использовался для 

обучения нейронной сети и тестирования. Была сравнена точность при количестве скрытых 

слоёв от 1 до 50, где наиболее точным оказался вариант с 44 слоями и 11 нейронами в каждом. 

Модель была сохранена и протестирована на новых данных. 

 

Выводы. После получения результатов были выявлены как существенные отклонения, 

так и позитивные наблюдения. Были предложены подходы по улучшению итоговых подходов. 
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