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Быстрое развитие экспериментальных методов в каталитических исследованиях в последнее время
позволяет получать большие объемы данных. Использование новых статистических и расчетных
методов обработки, включающих в себя извлечение информации из экспериментальных данных и
их непредвзятую интерпретацию, важно для ускорения развития и внедрения каталитических тех-
нологий. Извлечение информации может быть достигнуто с применением статистических подхо-
дов: PCA, MCR, ALS. В то же время алгоритмы машинного обучения начинают активно использо-
ваться для интерпретации и построения описательных моделей. В настоящей статье рассматрива-
ются основные методы машинного обучения и примеры их успешного применения для анализа
данных инфракрасной и рентгеновской абсорбционной спектроскопии.
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ВВЕДЕНИЕ
Большинство химических процессов, исполь-

зуемых в индустрии, осуществляется в присут-
ствии катализаторов. Интенсивное развитие но-
вых каталитических технологий и их внедрение в

практику, без сомнения, являются одними из
важнейших компонентов устойчивого развития.
Несмотря на быстро растущее число исследова-
тельских работ в области катализа, понимание
механизмов многих каталитических процессов
остается сложной задачей. Часто это связано с
тем, что целевой результат исследования – опи-
сательная модель каталитической системы. Такая
эмпирическая модель связывает параметры или
условия процесса и активность катализатора. Хо-
тя данный подход дает возможность решать задачу
оптимизации, он не является полностью предсказа-
тельным. Иными словами, он не может прогнози-
ровать поведение системы для расширенного поля
параметров. Кроме того, описательные модели не
позволяют связать процессы, происходящие на мо-
лекулярном уровне, например структуру актив-
ных центров в ходе реакции и каталитическую ак-
тивность.

В последнее время наука о данных активно
внедряется в различные области естественных
наук в качестве универсального инструмента для
обработки и интерпретации результатов исследо-
ваний (рис. 1). Развитие и стандартизация экспе-
риментальных методов позволяет генерировать
большое количество параметров, что делает воз-
можным применение алгоритмов работы с боль-
шими данными. В области катализа этот подход в

Сокращения и обозначения: PCA (МГК) – метод главных
компонент (Principal Component Analysis); MCR – задача
разрешения кривых, ALS – чередующиеся наименьшие
квадраты; XAS – рентгеновская адсорбционная спектро-
скопия; XANES – тонкая структура поглощения рентге-
новского излучения вблизи края; EXAFS – расширенная
тонкая структура поглощения рентгеновских лучей; ИИ –
искусственный интеллект; МО – машинное обучение;
НМО – неконтролируемое машинное обучение; КМО –
контролируемое машинное обучение; SVM – метод опор-
ных векторов; NIR – ближний инфракрасный (диапазон);
GCN – обобщенное координационное число; MLR – мно-
гомерная линейная регрессия; LR – логистическая регрес-
сия; DFT – теория функционала плотности; PDF – функ-
ция распределения вероятностей; HPSTM – сканирующая
туннельная микроскопия высокого давления; DRIFT –
ИК-спектроскопия с преобразованием Фурье с диффуз-
ным отражением; ATR – ИК-спектроскопия ослабленного
полного отражения; SVM – метод опорных векторов;
LEED – дифракция электронов с низкими энергиями;
MS – масс-спектрометрия; TDS – термодесорбционная
спектроскопия; HREELS – спектроскопия высокого раз-
решения характеристических потерь энергии электрона-
ми; SERS – поверхностно-усиленная рамановская спек-
троскопия; COOP – заселенность перекрывания кристал-
лических орбиталей; ГЦК – гранецентрированная
кубическая решетка; ГПУ – гексагональная плотноупако-
ванная решетка.
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перспективе может объединить разные аспекты
каталитического процесса от молекулярного до
реакторного уровня и значительно ускорить
внедрение новых технологий и решений в хими-
ческую индустрию. Более того, с помощью неэм-
пирических квантово-механических расчетов
можно осуществлять предсказательное модели-
рование и верифицировать кинетические схемы,
используемые при проведении экспериментов и
обработке получаемых данных [1, 2].

Первые работы, посвященные применению
методов машинного обучения в катализе, появи-
лись в начале 2000-х гг. [3]. Вместе с ростом вы-
числительной мощности микропроцессоров и
доступности программного обеспечения для ра-

боты с алгоритмами количество исследований с
использованием машинного обучения как в ката-
лизе, так и в других областях науки значительно
возросло. Тенденция применения operando мето-
дов для анализа каталитических систем, ком-
плексность получаемых экспериментальных дан-
ных, а также необходимость их быстрой обработки
в реальном времени привели к значительной заин-
тересованности в машинном обучении как ин-
струменте для быстрой и эффективной интерпре-
тации данных в последние несколько лет (рис. 2).

В настоящей работе мы представляем обзор
современных методов машинного обучения с це-
лью ознакомления с ними читателей, а также при-
водим отдельные примеры их совместного приме-

Рис. 1. Цикл каталитического исследования, основанный на данных.
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Рис. 2. Результаты запроса в Scopus: катализ, катализ + машинное обучение, катализ + машинное обучение + спек-
троскопия + микроскопия. Поиск осуществляли с учетом следующих критериев: scopus (catalysis + machine learning +
+ spectroscopy microscopy) TITLE-ABS-KEY (catalysis AND machine AND learning AND spectroscopy) AND (LIMIT-TO
(DOCTYPE, “ar”) OR LIMIT-TO (DOCTYPE, “re”).
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нения с инструментами исследования в области
гетерогенного катализа. Наша главная задача –
привлечь широкое внимание химиков-каталити-
ков к возможностям использования машинного
обучения в области характеризации катализато-
ров и связи их физико-химических свойств с ак-
тивностью.

Первая часть статьи сконцентрирована на ба-
зовых принципах работы алгоритмов машинного
обучения, успешно применяемых для исследова-
ния катализаторов. Вторая часть фокусируется на
разборе примеров использования этих методов
для интерпретации данных о свойствах каталити-
ческой системы, получаемых с помощью инфра-
красной (ИК) и рентгеновской адсорбционной
(XAS) спектроскопии, являющихся одними из
главных источников информации о структуре ка-
тализатора, которая часто может служить в каче-
стве параметров каталитической активности.
При этом возможность модифицирования рас-
сматриваемых спектроскопических методов для
operando исследования с непрерывным извлече-
нием больших массивов данных о каталитиче-
ской системе повышает интерес к их совместному
применению с алгоритмами обработки данных.

МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ
В последние несколько лет тема искусствен-

ного интеллекта (ИИ) обрела значительную по-
пулярность. Увеличение вычислительной мощ-
ности компьютерных комплектующих и появле-
ние в них отдельных элементов для работы с ИИ,
например тензорных ядер в видеокартах компа-
нии NVIDIA, обеспечили возникновение и ши-
рокое распространение таких технологий, как
компьютерное зрение, автопилотируемые авто-
мобили и т.д. Одной из областей технологии ис-
кусственного интеллекта является машинное
обучение (МО). В отличии от традиционного
программирования, где набор данных и алгоритм
для его обработки поступают одновременно в
компьютер для получения результата, в схеме с
применением машинного обучения такой набор
вместе с результатом исследования загружается в
компьютер, который, в свою очередь, генерирует

алгоритм, связывающий входящие параметры
между собой. Для корректной работы МО необ-
ходим большой объем эмпирической или теоре-
тической информации. В зависимости от способа
их обработки методы машинного обучения
условно разделяют на неконтролируемые (НМО)
и контролируемые (КМО). Алгоритмы, наиболее
часто используемые в физико-химическом ана-
лизе, представлены на рис. 3. Целью КМО явля-
ется установление отношений между спектром и
параметрами структуры, основанных на наборе
маркированных тренирующих данных, которые,
например, включают спектры стандартных ве-
ществ с известной точной структурой. Для НМО
задача заключается в выявлении паттернов в
больших наборах экспериментальных данных без
использования каких-либо маркеров и их класте-
ризации, которая представляет собой группиров-
ку отдельных значений в наборе данных в отдель-
ные кластеры на основе конкретных комбинаций
принадлежащих им характеристик. Выбор кон-
кретного метода определяется в каждом конкрет-
ном случае и зависит от количества данных, их
качества и поставленной задачи.

Алгоритмы неконтролируемого
машинного обучения

Метод k-средних. Метод k-средних представ-
ляет собой один из наиболее популярных методов
машинного обучения благодаря простоте и ско-
рости применения на больших массивах данных.
Принципиальной его задачей является распреде-
ление полученных данных по группировкам на
основе их схожести между собой. Такие данные
включают спектры сложных каталитических си-
стем, в которых однозначно отнести спектроско-
пический сигнал к конкретному компоненту пред-
ставляется затруднительным. Кроме того, такие
кластеры могут быть использованы в контролиру-
емых методах машинного обучения (рис. 4). Не-
смотря на простоту работы алгоритма, следует от-
метить, что применение метода требует предва-
рительной нормализации поступающих данных,
а также определения степени сходства между от-
дельными точками для формирования центров

Рис. 3. Алгоритмы машинного обучения, наиболее часто применяемые в каталитических исследованиях.
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кластеризации. Выбор оптимального числа групп
“k” для массива данных зависит от поставленной
задачи, так как при небольшом значении полу-
чить локальную информацию становится пробле-
матично, а существенное количество малых
групп “k” усложняет его обобщение [4].

Метод главных компонент. Метод главных ком-
понент (МГК, PCA (Principal Component Analysis))
позволяет уменьшить размерность баз данных,
увеличивая интерпретируемость, и минимизиро-
вать потерю информации (рис. 5) [5].

Иными словами, использование МГК сокра-
щает число переменных, необходимых для описа-
ния системы. МГК предусматривает несколько
этапов:

1) нормализацию данных;

2) расчет ковариационной матрицы;

3) расчет собственных векторов и значений
для определения главных компонентов;

4) выбор характеристического вектора;

5) выстраивание данных вдоль оси главных
компонентов.

Результаты МГК не всегда имеют интуитив-
ную физическую интерпретацию, поэтому при-
менение данного метода сводятся к поиску пара-
метров системы с последующим их использова-
нием в других методах. Например, с помощью
МГК осуществляют анализ изображений энерго-
дисперсионной рентгеновской спектроскопии
наночастиц для определения количества фаз в
анализируемом объеме.

Алгоритмы контролируемого машинного обучения
Метод k-ближайших соседей. Метод k-ближай-

ших соседей – непараметрический классифика-
ционный алгоритм, т.е. он не делает каких-либо
предположений на элементарном наборе данных.
Для классификации объект присваивается тому
классу, который является наиболее распростра-
ненным среди k-соседей данного элемента, клас-
сы которых уже известны [6]. Например, новые
данные должны быть отнесены к классу А или В

Рис. 4. Принцип работы k-средних.

k-средних

Рис. 5. Обработка стандартного набора данных “iris” методом главных компонент.
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(рис. 6). Если k = 2, то данные присваивают клас-
су А, поскольку в круге два треугольника и один
квадрат, если k = 5, данные относят к классу В,
так как квадратов во внешнем круге больше, чем
треугольников. Таким образом в исследованиях
органических катализаторов для гомогенного ка-
тализа методом k-ближайших соседей было уста-
новлено, что лиганды с похожей активностью
имеют тенденцию группироваться вместе [7].

Дерево принятия решений. Метод “дерево при-
нятия решений” является типичным индукцион-
ным алгоритмом и представляет собой функцию
в форме данных (х) и соответствующий результат
f(х), используется для нахождения функции но-
вой порции данных (х), сфокусированной на пра-
вилах классификации, отображаемых в виде де-
рева решений (рис. 7). Убывающим рекурсивным
способом алгоритм сравнивает атрибуты между
внутренними узлами дерева решений, оценивает
убывающие ветви в соответствии с различными

атрибутами узла и позволяет сделать вывод, исхо-
дя из узлов листьев. На протяжении от корня до
листового узла существует конъюнктивное пра-
вило, и все дерево решений отвечает группе дизъ-
юнктивных правил выражения.

Популярность применения метода “дерево
принятия решений” для классификации данных
обуславливает наличие большого количества раз-
работанных алгоритмов, таких как: ID3, C4.5,
PUBLIC, CART, CN2, SLIQ, SPRINT и т.д. [8]. К
достоинствам метода относят скорость класси-
фикации, а также высокие результаты при нали-
чии шумов. Недостатком может быть изменение
общего вида дерева решений при внесении не-
больших корректировок в исследуемые данные [9].

Линейная регрессия. Линейная регрессия отно-
сится к статистическому методу, в котором неза-
висимые переменные x используются для пред-
сказания зависимых переменных у (рис. 8). Раз-
личают несколько видов линейной регрессии:
простую, в которой значение зависимой пере-
менной определяется как y = β0 + β1x + ε, и мно-
гомерную (MLR), где y = β0 + β1x1 + … + βmxm + ε,
где β – коэффициент регрессии, ε – ненаблюдае-
мая случайная величина, которая добавляет
“шум” к линейной зависимости между зависи-
мой переменной и регрессорами. Также суще-
ствуют более сложные модели, которые включа-
ют квадратичные параметры и взаимодействие
между ними [3]. Линейная регрессия часто при-
меняется для анализа теоретических данных, по-
лученных в ходе эксперимента, например, сов-
местно с теорией функционала плотности (DFT).
Авторы работы [10] предсказывают методами ли-
нейной регрессии значения энергии адсорбции
ключевых интермедиатов в реакции разложения
оксида азота (NO) на металлических наночасти-
цах.

Нейронные сети. Нейронные сети объединяют
группу методов машинного обучения, в основе
которых лежит имитация функционирования
центральной нервной системы (головного мозга)
человека для решения поставленных задач. В

Рис. 6. Метод k-ближайших соседей.
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нейросетях общепринято выделять три главных
слоя связанных между собой нейронов: входной,
содержащий независимые переменные (изобра-
жения, числовые и текстовые данные); скрытый с
активирующей функцией (сигмоидой) [11]; вы-
ходной с полученным результатом (рис. 9). Для
корректной работы нейронных сетей предвари-
тельно проводят их обучение на тренировочных
массивах данных с последующей проверкой адек-
ватности построенной модели. Отметим, что по-
дробный разбор применения нейронных сетей в
области катализа рассматривается в статье авто-
ров H. Li, Z. Zhang, Z. Liu [12].

РЕНТГЕНОВСКАЯ АБСОРБЦИОННАЯ 
СПЕКТРОСКОПИЯ (XAS)

Традиционно рентгеновскую абсорбционную
спектроскопию можно разделить на два класса –
тонкую структуру поглощения рентгеновского
излучения вблизи края (XANES) и расширенную
тонкую структуру поглощения рентгеновских лу-
чей (EXAFS) – в зависимости от положения рас-
сматриваемой области относительно белой ли-
нии спектра [13]. Обе области содержат ценную
информацию о степени окисления и координа-
ции атомов и часто используются в каталитиче-
ских исследованиях, в том числе в исполнении
operando, когда измерения соответствующих па-
раметров проводятся на активном катализаторе.
Широкое применение XAS ограничивалось необ-
ходимостью применения дорогостоящих синхро-
тронов и отсутствием математического аппарата
для количественного анализа полученных спек-
тров. Оба метода в течение длительного времени
использовались лишь для качественного анализа,
например измерения края, наличия сдвига в за-
висимости от присутствия или отсутствия кон-

кретных отпечатков. Однако с появлением пер-
вых алгоритмов для расчета теоретических спек-
тров на основе локальных гипотетических
структур популярность XANES и EXAFS значи-
тельно выросла.

Необходимость быстрой обработки больших
массивов теоретических и экспериментальных
данных рентгеновской абсорбционной спектро-
скопии, а также усложнение каталитических мо-
делей привели к активному развитию и распро-
странению алгоритмов машинного обучения в
этой области.

Базы данных для алгоритмов 
машинного обучения в XAS

Корректная работа нейронных сетей и контро-
лируемого машинного обучения обусловлены ис-
пользованием большого количества качествен-
ных обучающих данных. Эти два подхода решают
задачи применения доступных баз данных экспе-
риментальных спектров XAS [14] и получения мо-
делированных спектров. Так, спектры XANES
можно смоделировать в программном обеспече-
нии FEFF, не требующем большой вычислитель-
ной мощности [15], а для EXAFS таким решением
может стать IFEFFIT [16]. Создание базы данных
спектров XANES и EXAFS в каталитических си-
стемах предполагает прямое моделирование
спектра индивидуального катализатора, наноча-
стиц, кластеров и т.д. Поскольку существующие
базы данных [17] сведены к спектрам четко опре-

Рис. 8. Линейная регрессия.

Независимые переменные х

Линия регрессии

Точки данных
За

ви
си

м
ы

е 
пе

ре
м

ен
ны

е 
y

Рис. 9. Схема слоев нейронной сети.
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деленных порошков, их применимость к анализу
каталитических систем (гетерогенных катализа-
торов, наночастиц, биметаллических сплавов и
т.д.) ограничена информацией о состоянии окис-
ления и координационном окружении.

Применение контролируемого машинного обучения

Перед применением обученной нейронной се-
ти для обработки реальных экспериментальных
данных необходимо удостовериться в адекватно-
сти построенного алгоритма с помощью рефе-
ренсных материалов, спектры которых известны
или могут быть достоверно смоделированы. В ра-
боте Timoshenko J. et al. [18] предсказанные ней-
росетью структурные модели наночастиц сравни-
вали с теоретическими EXAFS-спектрами, полу-
ченными методом RMC (Reverse Monte Carlo)–
EXAFS. В этом же исследовании авторы проде-
монстрировали возможность быстрой обработки
большого количества экспериментальных спек-
тров биметаллического CuZn-нанокатализатора,
что позволило наблюдать времязависимое изме-
нение локальной структуры вокруг каталитиче-

ски активных компонентов в реакционных усло-
виях (рис. 10).

Успешное использование нейронной сети для
метода XANES можно найти в работе Timoshenko J.
et al. [19]. Нейросеть была обучена для построе-
ния 3D-модели металлического платинового на-
нокатализатора, нахождения скрытых связей
между особенностями спектров XANES и геомет-
рией катализатора, что привело к увеличению
чувствительности XANES-спектров металличе-
ских наночастиц до четвертой координационной
оболочки и позволило определять размер и фор-
му частицы (рис. 11).

Стоит отметить, что для наиболее эффектив-
ного применения КМО необходим выбор алго-
ритма, подходящий для решения специфических
задач. Одной из них является определение окси-
дов металлов по спектру XANES. В общем случае
выбор формы оксид/не оксид производится пу-
тем сравнения степени сдвига в пике XANES, по-
лученного в ходе эксперимента или теоретиче-
ской симуляции, с референтным пиком XANES
чистого вещества; при этом высок риск недосто-
верного отнесения, связанный с человеческим
фактором. В работе [20] оценивали восемь алго-

Рис. 10. (a) – Развитие неполной функции парной корреляции (RDF) для наночастицы Cu50Zn50, полученной нейро-
сетью на основе времязависимых данных EXAFS k-края цинка (Zn); (б–д) – временные зависимости интегрирован-
ных областей под первым Zn–O RDF-пиком (координационное число первой оболочки Zn–O) и под первым Zn–M
RDF-пиком (координационное число первой оболочки Zn–M) для медно-цинкового нанокатализатора и для Zn100-
наночастиц. Адаптировано из [18]. Распространяется на условиях лицензии Creative Commons Attribution 3.0 Unported
Licence. Adapted from [18]. Licensed under a Creative Commons Attribution 3.0 Unported Licence.
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ритмов КМО для установления параметров со-
стояний оксидов десятью XANES спектрами, ко-
торые были отобраны из SPring-8 Experimental
Data Repository System Portal. По результатам ис-
следований авторы пришли к выводу – логисти-
ческая регрессия (LR) имеет наибольшую точ-
ность, равную 80%, и это единственный алгоритм
из всех протестированных, который может
успешно различить оксидное состояние и не ок-
сидное. Ошибочный выбор в случае CuO и NbO
связан с их слабой окисленностью. Несмотря на
это, машинное обучение может надежно прогно-
зировать степень окисления металлов в оксидах

по данным XAS. Таким образом, подобный алго-
ритм упрощает определение оксидного состоя-
ния в отсутствие эталонных спектров.

Использование неконтролируемого
машинного обучения

Изучение механизмов каталитических реак-
ций с помощью operando спектроскопии может
быть осложнено одновременным наличием на-
блюдательных компонентов (spectator species),
промежуточных продуктов реакции и активных
центров. В таких случаях применение контроли-

Рис. 11. Координационные числа (КЧ), предсказанные нейросетью по экспериментальным данным XANES. (а) –
Сравнение координационных чисел первой оболочки, предсказанных нейросетью, и результатов традиционного
EXAFS-анализа для платиновой наночастицы на γ-Al2O3. (б) – КЧ, предсказанные нейросетью для четвертой коор-
динационной оболочки. Серые пустые круги соответствуют КЧ для платиновых модельных кластеров с разными раз-
мерами и формами. Кластеры получены с применением кубической гранецентрированной (КГЦ) структурной плати-
ны, усеченной вдоль плоскостей (100) или (111), а также для кластеров типа “икосаэдр” и “ГПУ” (гексагональная
плотноупакованная решетка). Пурпурный прямоугольник на рис. 11б показывает доверительную область для КЧ, по-
лученных для образца S3 с помощью анализа MS-EXAFS. (в) – Соответствующие возможные 3D-модели частиц. Ри-
сунок адаптирован с разрешения из [19] (Copyright 2017 American Chemical Society). Adapted with permission from [19].
Copyright 2017 American Chemical Society.
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руемых методов машинного обучения и нейрон-
ных сетей ограничивается ввиду отсутствия одно-
значной модели, соответствующей полученному
ансамблю спектров [21]. В этих ситуациях пред-
почтительно использование неконтролируемого
машинного обучения, которое дает возможность
решить две основные задачи: группирование и
уменьшение размерности. Задача кластеризации
заключается в поиске нескольких спектров, опи-
сывающих весь набор данных и сведения об об-
разце, в то время как уменьшение размерности
помогает определить параметры в наборе данных,
которые являются наиболее “очевидными” или
вариативными, а также позволяет избежать пред-
взятости наблюдателя [22]. В EXAFS в качестве
таких параметров могут выступать амплитуда,
форма, фаза, частота колебаний или позиция
главных пиков в Фурье-преобразованных спек-
трах, в то время как для XANES это позиция края
поглощения и интенсивность белой линии [23].

В исследовании степени окисления железа в
комплексных катализаторах FeMoBi в процессе
аммоксидирования пропилена [24] для анализа
спектров XANES авторы отдали предпочтение ис-
пользованию PCA, поскольку линейный комбини-
рованный анализ не мог предложить независимое
от модели определение числа независимых компо-
нентов. Авторы показали, что число главных ком-
понентов, необходимых для воспроизведения всех
6 экспериментальных спектров, равно 2. Стандарт-
ные соединения Fe2(MoO4)3 и Li2Fe(MoO4)3 были
хорошо воспроизведены путем комбинирования
этих двух главных компонентов, и целевое преоб-
разование было выполнено с основы абстрактных
компонентов до основы, соответствующей двум
стандартам.

Повышение скорости и доступности рентге-
новской спектроскопии, включая возможность
ее применения с методами operando, в сочетании с
достаточно прямой интерпретацией приводят к
увеличению популярности использования ука-
занного метода в исследованиях гетерогенных ка-
талитических систем. Стоит отметить, что этот
метод позволит получить большой набор каче-
ственных и количественных данных, расширить
возможности самого метода, а также провести
быструю и непредвзятую интерпретацию резуль-
татов. При этом расширение существующих и со-
здание новых баз данных, содержащих экспери-
ментальные и теоретические спектры реальных
катализаторов, могут ускорить интегрирование
рентгеновской спектроскопии с теорией.

ИК-СПЕКТРОСКОПИЯ
ИК-спектроскопия является одним из самых

распространенных методов молекулярной спек-
троскопии и занимается изучением взаимодей-
ствия инфракрасного излучения с веществом пу-

тем поглощения, излучения или отражения. Эти
взаимодействия определяются строением моле-
кулы и связаны с переходами между колебатель-
ными энергетическими состояниями или, в клас-
сической интерпретации, с колебаниями атом-
ных ядер относительно равновесных положений.
Число и частоты полос зависят, во-первых, от
числа образующих молекулу атомов, масс атом-
ных ядер, геометрии и симметрии равновесной
ядерной конфигурации, и во-вторых, от потенци-
ального поля внутримолекулярных сил. Таким
образом, колебательные спектры представляют
собой чрезвычайно специфические и чувстви-
тельные характеристики молекул, чем и объясня-
ется широкое применение их в химических ис-
следованиях [25].

Позволяя напрямую наблюдать взаимодей-
ствия между сорбированными молекулами и ка-
тализаторами, ИК-спектроскопия также являет-
ся одним из наиболее эффективных спектроско-
пических методов анализа химии поверхности
гетерогенных катализаторов. Основные преиму-
щества ИК-спектроскопии в гетерогенном ката-
лизе – высокая чувствительность метода по отно-
шению к адсорбатам на поверхности катализато-
ра и их структуре, возможность применения ИК в
различных конфигурациях (ИК-спектроскопия с
преобразованием Фурье с диффузным отражени-
ем (DRIFT) и ИК-спектроскопия ослабленного
полного отражения (ATR)), а также относитель-
ная доступность и экспрессность метода.

Зачастую отнесение сигналов ИК-спектроско-
пии – эмпирический процесс, применимый
только к относительно простым спектрам и веще-
ствам. Интерпретация ИК-спектров осложняется
тем, что их аккуратное квантово-химическое мо-
делирование все еще довольно затратно. Резуль-
татом анализа, особенно для сложных систем, ко-
торыми и являются большинство катализаторов,
становятся неразрешенные пики, и перед иссле-
дователями встает сложный вопрос о моделиро-
вании не отдельных веществ, а целого ансамбля
того, что находится в катализаторе.

Эта проблема расхождения теории и экспери-
мента в науке о материалах известна как “materi-
als gap” и наиболее сильно проявляется при ин-
терпретации ИК-спектров. “Materials gap” опи-
сывает пробел в данных между упрощенными
модельными системами и сложными реальными
катализаторами. В целом теоретические исследо-
вания поверхности катализатора ограничиваются
модельными системами, такими как поверхности
монокристаллов с четко определенными класте-
рами, в то время как реальные катализаторы
обычно представляют собой частицы неправиль-
ной формы, которые случайным образом распре-
делены на материалах с высокой удельной по-
верхностью. Эта проблема может быть решена
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путем сильного упрощения систем, на которых
могут проводиться расчеты, или повышения точ-
ности расчетов, что приводит к резкому увеличе-
нию затрачиваемых на расчеты ресурсов. Таким
образом, идеальным решением является соблю-
дение баланса точность–размер системы.

Однако сегодня машинное обучение стано-
вится новым инструментом во многих областях
химической и физической науки и потенциально
позволяет преодолеть разрыв между необходимо-
стью высокоточных вычислений и ограниченной
вычислительной мощностью. На практике для
анализа ИК-спектра уже давно применяются раз-
личные методы машинного обучения. Так, Ellis et
al. использовали метод множественной линейной
регрессии для классификации различных видов
мышечной пищи (говядина, баранина, свинина,
курица, индейка) на основе соответствующих
ИК-спектров [26]. Howley et al. идентифицирова-
ли наркотики, содержащие ацетаминофен, по
спектрам комбинационного рассеяния, с исполь-
зованием метода PCA для сокращения многомер-
ных спектральных данных и улучшения прогно-
стической эффективности некоторых известных
методов машинного обучения [27]. Zou et al. обу-
чили модель SVM на спектрах ближнего инфра-
красного (NIR) диапазона для идентификации
порошка окситетрациклина [28].

Недавние успехи в количественной оценке на
основе данных ИК-спектроскопии включают в
себя возможность определения коэффициентов
экстинкции для конкретных участков спектра в

сочетании с деконволюцией пиков, интегрирова-
нием и априорными предположениями о разме-
рах частиц и распределении покрытия адсорба-
том [29].

В работе [30] авторы представили “первые
принципы” количественной методологии по-
верхностно-селективной ИК-спектроскопии и
интегрировали их с подходами, основанными на
анализе данных, постановкой задач, зависящих
от химии, и экспериментальными данными для
устранения “materials gap”. Схематическое изоб-
ражение “materials gap” и общая методология его
устранения зоны приведены на рис. 12.

Процесс преодоления “разрыва в материалах”
происходит следующим образом. С применением
теории функционала плотности (DFT) генериру-
ются спектры отдельных молекул CO, хемосорби-
рованных на разных участках наночастиц Pt. По-
сле удаления нелокальных минимумов (выбро-
сов) каждой точке данных присваиваются метки,
которые описывают структуру материала. Коор-
динационная среда сайта количественно опреде-
ляется его значением обобщенного координаци-
онного числа (GCN). С помощью кластеризации
k-средних присваиваются значения GCN дис-
кретным группам GCN, затем применяется сур-
рогатная модель для расширения отфильтрован-
ного первичного набора данных на основе DFT
до вторичного набора данных сложных спектров.
Эта суррогатная модель включает коэффициенты
масштабирования покрытия, которые количе-
ственно связывают сдвиги в частотах и интенсив-

Рис. 12. Подход, объединяющий экспертные знания и спектроскопические данные для устранения “materials gap”.
“Materials gap” (a) и соответствующий рабочий процесс для его устранения (б). Адаптировано из [30]. Распространя-
ется на условиях лицензии Creative Commons CC BY license. Adapted from [30]. Distributed under the terms of the Creative
Commons CC BY license.
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ности первичного набора фильтрованных данных
с пространственным покрытием. Последним ша-
гом в суррогатной модели, основанной на физи-
ке, является спектральная свертка, выполняемая
преобразованием Фурье для генерации синтети-
ческих комплексных спектров. Генерируются
сотни тысяч сложных спектров, связанных с раз-
личным распределением занятых участков, раз-
личным покрытием и различной шириной линий.
Суррогатная модель, управляемая данными, обу-
чается на этих синтетических сложных спектрах
для изучения микроструктуры. После обучения на
синтетических комплексных спектрах модель при-
меняют к экспериментальным спектрам [30].

Joshua Lansford и Dionisios Vlachos [30], с по-
мощью синтетических ИК-спектров монооксида
углерода на платине, реализовали полиномиаль-
ную регрессию с помощью ансамблей нейронных
сетей для изучения функций распределения веро-
ятностей (PDF), которые описывают места адсорб-
ции и количественно определяют неопределен-
ность прогноза, являющуюся следствием неточно-
сти применения идеальной модели к реальным
системам. Они использовали полученные данные,
чтобы вывести подробную микроструктуру поверх-
ности из экспериментальных спектров и распро-
странить эту методологию на другие системы.

Для обеспечения меры неопределенности в
предсказанных PDF-файлах, когда модель при-
меняется к экспериментальным спектрам, ансам-
бли из 200 нейронных сетей обучали на синтети-
ческих спектрах, сгенерированных с применени-
ем различных разделов первичных данных DFT.
Вследствие этого вышеупомянутые ансамбли
улавливают неопределенность модели, возника-
ющую из первичных данных DFT, на основе ко-
торых генерируются синтетические ИК-спекты,
дисперсии, связанной с коэффициентом масшта-
бирования, и конкретного набора задействован-
ных гиперпараметров.

Таким образом, авторы сгенерировали сотни
тысяч сложных синтетических спектров с помо-
щью свертки Фурье, которые адекватно покрыва-
ют все пространство состояний спектров CO, ад-
сорбированного на наночастицах Pt.

С применением нейросетевых моделей реша-
ется обратная задача, где прогнозируется микро-
структура поверхности, совпадающая с синтетиче-
ским, а в конечном счете и с экспериментальным
спектрами. Занятые места адсорбции могут быть
идентифицированы экспериментально только для
очень простых поверхностей с упорядоченными
слоями адсорбатов на монокристаллах методами
сканирующей туннельной микроскопии высоко-
го давления (HPSTM) [31] или дифракции элек-
тронов с низкими энергиями (LEED) [32] в соче-
тании с масс-спектрометрией (MS) и термоде-
сорбционной спектроскопией (TDS). Такая

подробная научная характеристика поверхности
недоступна для настоящих гетерогенных катали-
заторов.

Из-за отсутствия достаточного количества
экспериментальных ИК-спектров, для которых
была выполнена одновременная характеристика
мест адсорбции CO и покрытия, Joshua Lansford и
Dionisios Vlachos [30] тестировали структурную
суррогатную модель с эффектами покрытия на
четко определенных литературных эксперимен-
тальных данных спектроскопии высокого разре-
шения характеристических потерь энергии элек-
тронами (HREELS) и данных поверхностного
комбинационного рассеяния.

На рис. 13a–13в показаны дискретизирован-
ные экспериментальные спектры, прогнозы мо-
дели обратного машинного обучения для типов и
сред сайтов, а также диапазон предсказания 95%.
Предполагается, что хемосорбированный CO на
Pt(111) займет 70% верхних позиций и 30% мости-
ковых позиций. Покрытие CO высокое на уровне
с низким индексом (группа 10), что соответствует
экспериметальным результатам. Это свидетель-
ствует, что большая часть данной поверхности
действительно состоит из Pt(111).

В целом предсказания модели прекрасно со-
гласуются с известной микроструктурой и охва-
том CO для ограниченного числа хорошо описан-
ных исследований и дают уверенность в том, что
предлагаемый метод может быть использован для
анализа экспериментальных данных ИК-спек-
троскопии для устранения “materials gap”. Кроме
того, авторы обнаружили, что включение низко-
частотного диапазона спектров повышает вероят-
ность совпадений и позволяет также определять
NO на наночастицах Pt.

В дальнейшем Joshua Lansford и Dionisios Vla-
chos разработали физические концепции, включая
энергию орбитального взаимодействия и интеграл
перекрытия энергии, для объяснения и возможно-
сти предсказания способности тест-молекул раз-
личать структурные параметры катализатора [33].
Они рассматривали заселенность перекрывания
кристаллических орбиталей (COOP) для кон-
кретных молекулярных орбиталей и количе-
ственно оценивали характер их связей, который
напрямую влияет на частоты колебаний. С ис-
пользованием только одного расчета адсорбата из
теории функционала плотности была вычислена
энергия взаимодействия отдельных молекуляр-
ных орбиталей адсорбата с атомными орбиталями
сайта на различных участках поверхности. Соче-
тание COOP с разрешенной молекулярной орби-
талью и изменением энергии орбитального взаи-
модействия позволяло выбрать оптимальную мо-
лекулу зонда. Эти концепции были рассмотрены
на примере трех молекул зонда, а именно CO, NO
и C2H4, на поверхностях Pt с различными коорди-
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национными числами для понимания того, какие
орбитали металла взаимодействуют с орбиталями
адсорбата и смещают частоты больше всего. Нако-
нец, применяя ранее разработанную структуру ма-
шинного обучения [30], авторы показали, что моде-
ли, обученные на сотнях тысяч спектров C2H4, вы-
численных с помощью DFT, превосходят модели,
обученные с помощью спектров CO и NO.

Описанный метод может также использовать-
ся для различных целевых параметров, которые
могут быть спроектированы для оптимизации ка-
талитической активности или других свойств хи-
мии поверхности, таких как селективность, устой-
чивость к коррозии и загрязнению, устойчивость к
патогенам и грибкам, ширина запрещенной зоны
на поверхности и проводимость, емкость и кон-
центрация дефектов полупроводников.

Поскольку, как уже говорилось ранее, боль-
шинство катализаторов – это сложные системы,
которые являются носителями не отдельных ве-
ществ, а целых ансамблей, полученные в ходе ис-
следований результаты можно применять для мо-
делирования отдельных, наиболее вероятных,
структур. Принципиальная возможность модели-
рования подобных структур требует мультимо-
дального подхода и является предметом будущих
исследований. Использование методов, основан-

ных на “первых принципах”, поможет смодели-
ровать структуры веществ и процессы, протекаю-
щие на катализаторах, что в свою очередь ускорит
целевое создание новых каталитических систем.

ОСНОВНЫЕ ТРУДНОСТИ ПРИМЕНЕНИЯ 
МО В ОБЛАСТИ КАТАЛИЗА

Существует несколько проблем применения
машинного обучения в области катализа. Наибо-
лее распространенной проблемой для исследова-
телей является небольшой объем данных. По-
скольку абсолютный объем данных, относящихся
к текущим исследованиям, невелик, очень часто
бывает трудно продолжить МО на их основе.
Один из способов решения вопроса нехватки
данных – трансферное обучение, при котором ин-
формация и обученная модель МО переносятся из
задач обучения с большим количеством данных на
задачи, страдающие дефицитом данных [34].

Другая не менее важная проблема – это отсут-
ствие общей структурированной базы данных
электронных спектров, полученных за последние
десятилетия. Наличие такой базы может способ-
ствовать применению моделей машинного обуче-
ния в области катализа, что не только ускоряет
разработку модели, позволяя избежать избыточ-

Рис. 13. Литературные данные по спектрам HREEL и поверхностно-усиленной рамановской спектроскопии (SERS)
для CO на платине, преобразованные в ИК-спектры, и предсказанная микроструктура: (а) – дискретизированные ли-
тературные спектры; (б), (в) – прогнозы модели обратного машинного обучения для типов и сред сайтов. Адаптиро-
вано из [30]. Распространяется на условиях лицензии Creative Commons CC BY license. Adapted from [30]. Distributed
under the terms of the Creative Commons CC BY license.
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ных дорогостоящих вычислений DFT, но также
предполагает появление “эталонов” для тестиро-
вания моделей. Недавно был выпущена база дан-
ных Open Catalyst Dataset для разработки и тести-
рования моделей машинного обучения [35], кото-
рая обеспечивает траектории оптимизации в
отношении многочисленных поверхностей и ад-
сорбатов. Поскольку информация в базы данных
попадает из разных источников, эти данные зача-
стую не согласованы из-за различных параметров
расчета.

Стоит также упомянуть проблему предвзято-
сти отношения к некоторым методам. В связи с
явным преимуществом одних из них в плане при-
менимости методов больших данных потенци-
ально существует некоторая систематическая
предвзятость в построении моделей, которые ба-
зируются на таких методах. Есть риск, что такие
методы отлично смогут описывать соответствую-
щие экспериментально наблюдаемые параметры
модели, полученные с их использованием, но не
будут отражать все детали поведения исследуемой
системы. В плане выбора инструмента важно не
допускать редукционизма и продолжать изучать
каталитические системы в разных аспектах.

Машинное обучение способствовало огромно-
му прогрессу во всех областях, особенно в области
катализа. Синергетическая комбинация методов
ab initio и машинного обучения сформировала
мощную парадигму для понимания каталитиче-
ских реакций и разработки новых катализаторов.
С дальнейшим развитием теории катализа и мето-
дов МО ожидается, что для исследования и про-
гнозирования каталитических реакций на по-
верхностях будет применяться больше подходов,
“основанных на данных” (data-driven, data-in-
formed и data-inspired подходы).

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Наука о данных активно внедряется в различ-
ные области естественных наук в качестве уни-
версального инструмента для обработки и интер-
претации данных. Несмотря на успешное исполь-
зование методов МО в материаловедении и
молекулярных науках, в катализе эти методы по-
ка слабо распространены. Тем не менее, нет ни-
каких сомнений, что МО станет одним из глав-
ных способов описания механизмов многих ката-
литических процессов.

Для применения методов МО в разработке но-
вых катализаторов необходимы не только расчет-
ные, но и экспериментальные данные для кон-
кретных каталитических реакций. Особенно это
относится к гетерогенным катализаторам, для ко-
торых в настоящее время отсутствуют адекватные
теоретические модели. “Информатика катализа”
тесно связано с “хемоинформатикой” и “инфор-

матикой материалов”. Ее отличие заключается в
том, что катализ представляет собой динамиче-
ский процесс, на который влияют структура ката-
лизатора и химическая природа каталитически
активных центров. Для дальнейших исследова-
ний необходимо связать теоретические модели на
основе данных и сложные реальные системы с
учетом динамики каталитического процесса.

Прямое же использование опубликованных
данных для методов МО не представляется целе-
сообразным, поскольку может привести к обна-
ружению только узкого диапазона точно настро-
енных вариаций ранее изученных катализаторов.
Более логичным будет применять такие наборы
данных в качестве обучающих для моделей МО. В
этом смысле экспериментальные данные должны
быть получены при одинаковых или сопостави-
мых условиях реакции и обобщены в единую базу
данных. Ее появление может ускорить использо-
вание моделей машинного обучения в области
катализа. Кроме того, сочетание науки о данных с
теоретическими и экспериментальными подхо-
дами способно привести к углубленному понима-
нию существующих каталитических процессов.

В итоге интеграция методов МО с имеющими-
ся химическими и физическими моделями в пер-
спективе может объединить разные аспекты ката-
литического процесса от молекулярного до реак-
торного уровня и значительно ускорить процесс
внедрение новых технологий и решений в хими-
ческую индустрию.
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Machine Learning and Big Data Analysis in the Catalysis Field
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Recently, there has been a rapid development of experimental methods in the field of catalytic research, an
increase in the amount of data that is difficult to process and objectively interpret. These methods will allow
you to obtain the necessary information from experimental data using statistical approaches such as PCA,
MCR, ALS. The use of new statistical and computational data processing methods will accelerate the devel-
opment and implementation of catalytic technologies. At the same time, machine learning algorithms are be-
ginning to be actively used to interpret and build descriptive models. This article will discuss the main meth-
ods of machine learning and their successful application for the analysis of infrared and X-ray absorption
spectroscopy data.
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