
 

机器学习模型预测稀土化合物的热力学稳定性*
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热力学稳定性在先进材料设计中占据核心地位, 其决定了材料在服役条件下的结构完整性与性能持续

性. 本研究利用由 280569个密度泛函理论 (DFT)计算得到的能量数据集, 采用随机森林 (RF)和神经网络 (NN)

两种机器学习 (ML)模型来预测稀土化合物的热力学相稳定性. 研究使用一系列不包含结构信息的综合特征

描述符, 使其适用于由任意数量元素构成的材料. 经 5折交叉验证测试, 两种模型在分类和回归任务中均展

现出卓越性能. 它们不仅能够精准地将化合物划分为稳定或不稳定类别, 还能精确预测化合物的形成能. 此

外, 利用训练完成的模型, 对稀土化合物 La-Al和 Ce-H的二元相图进行预测. 考虑到单一模型在预测某些化

合物时可能存在局限性, 为提升模型的鲁棒性, 采用了一种集成学习策略. 通过协同组合 RF和 NN模型的预

测结果, 集成学习方法在准确预测稀土化合物相图方面表现出色, 成功捕捉到了多个数据库中没有的亚稳相.
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1   引　言

稀土元素由 17种元素组成, 包括 15种镧系元

素以及钪 (Sc)和钇 (Y)两种元素. 稀土元素对于

制造一系列广泛应用于医疗、国防、航空航天和汽

车工业的高科技产品、设备和技术至关重要 [1,2]. 独

特的物理化学性质为其在生物医学领域的发展提

供了广阔的前景, 尤其在肿瘤领域被广泛研究 [3].

稀土金属有机框架 (MOFs)具有比过渡金属离子

更高的配位数和更丰富的配位几何形状.  由于

4f电子层赋予稀土MOFs特殊的光学和电学性质,

它们在光催化和电催化方面具有潜在的应用前景 [4].

此外, 杂质掺杂是一种很有前途的赋予各种材料新

性能的方法. 自 18世纪以来, 由于其独特的光学、

磁性和电学性质, 稀土离子作为无机晶格中的活性

掺杂剂得到了广泛的探索 [5]. 例如, 在合金材料中

添加稀土元素能够有效细化晶粒, 提高镁基体的晶

界扩散和渗透性, 具有强化晶界的作用, 已经广泛

应用于航空航天工业中 [6–8].

随着计算机和实验技术的不断发展, 收集大量

数据的能力已经超过了有效分析数据的能力, 这导

致新一代研究范式-数据驱动方法的出现 [9]. Pham

等 [10] 开发了一个描述符轨道场矩来表示多元素材

料数据集中的材料结构, 并且使用简单的近邻回归

准确地再现了过渡金属/稀土金属合金的局部磁矩

和形成能. Pilania等 [11] 探讨了利用机器学习 (ML)

模型开发用于高能辐射探测的稀土掺杂无机闪烁

体的两个基本性质, 即光产率和衰变时间常数的验

证结构-性质关系. Singh等[12] 开发了一个REX2 (RE

表示稀土元素; X 表示过渡金属元素)型稀土金属

间化合物的数据库, 其中包含 600多种化合物, 每
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个条目都使用高通量密度泛函理论计算了相应的

形成能和相关原子特征. 同时使用基于确定独立筛

选和稀疏算子 (SISSO)的机器学习方法以及原子

的物理描述符建立了一个稀土化合物的形成能预

测模型.

对热力学稳定相的计算搜索一直是减少发现

新化合物所需合成尝试次数的长期目标. 开发新型

材料的关键在于确定其实验可合成性, 然而这与形

成能密切相关. 准确且快速地预测材料的形成能对

其实际应用具有重大的科学意义. 近年来, 在利用

ML算法预测各种系材料的热力学稳定性方面取

得了显著进展. 张桥等 [13] 以元素组分信息为特征

描述符, 构建了随机森林等 4种机器学习模型对尚

未发现的 82018种二维 Janus材料进行了预测, 筛选

得到了 4024种具有热稳定性的高磁矩结构. Lotfi

等 [14] 通过 313965次高通量密度泛函理论计算, 构

建了基于化学成分的支持向量回归算法来确定化

合物的形成能. 然后使用预测的形成能来构建凸包

图, 并确定凸包上和凸包上方+50 meV的成分. 利

用构建的模型探索了 Y-Ag-Tr (Tr = B, Al, Ga和

In)的三元图, 并为预测提供了实验验证. 除此之

外, 大量基于热力学稳定性的机器学习模型已经广

泛运用于钙钛矿 [15–18]、MOFs [19] 以及锕系化合物 [20]

等材料.

尽管机器学习算法在预测复杂体系热力学稳

定性方面取得突破性进展, 但稀土化合物这一重要

材料体系的相关研究仍存在显著空白. 本文使用

两个 ML模型和一个包含 280569个形成能数据

的数据集来预测稀土化合物的热力学相稳定性. 与

早期的研究相比, 本研究不再局限于 REX2 型稀土

金属间化合物, 包含了更多的化合物类型, 同时使

用了更多的数据. 研究聚焦于两大核心任务: 基于

二分类任务实现稳定/非稳定化合物的快速识

别, 以及通过形成能回归预测揭示组分热力学特

性.  此外 ,  利用训练后的模型对稀土化合物 La-

Al和 Ce-H的二元相图进行预测. 通过构建多模型

集成框架, 有效解决了单一模型可能存在的预测偏

差问题. 该集成系统成功实现了 La-Al和 Ce-H二

元体系相图的精准预测, 其预测结果与数据库中的

高度吻合. 值得关注的是, 本模型无需依赖晶体结

构先验知识即可完成材料筛选, 这一特性突破了传

统材料发现的限制, 显著扩展了新型稀土化合物的

探索空间. 

2   方　法
 

2.1    数据集

稀土化合物 (La, Ce, Pr, Nd, Pm, Sm, Eu, Gd,

Tb, Dy, Ho, Er, Tm, Yb, Sc和 Y)的形成能数据

来源于开放量子材料数据库 (OQMD)[21]. OQMD

是一个使用广泛的高通量数据库, 它利用密度泛函

理论计算, 为从无机晶体结构数据库 (ICSD)[22] 中

获得的实验观测化合物提供晶体学参数和形成能.

此外, OQMD还包含通过修改 ICSD中的原型结

构并采用不同组分而获得的假设结构. 由于收集到

的数据中同一个组分可能包含了多个结构, 因此模

型使用每个组分的最低形成能进行训练. 这样做可

以有效地捕捉到最稳定的化合物, 并根据给定的组

分预测基态结构的能量. 为了确保模型的可靠性,

排除了少数形成能明显高于数据集其余部分的异

常值, 即数据的形成能被限制在–5—5 eV/atom的

范围内. 稀土化合物包含了 280569个形成能数据,

其中形成能小于 0 eV/atom的数据有 197579个.

数据集中带 ICSD标签的数据, 也就是实验观测到

的组分, 总共包含了 10692个条目, 仅占整个数据

集的 3.8%. 其中形成能小于 0 eV/atom的数据点

有 10496个, 占 ICSD标签数据集中的 98.2%. 

2.2    描述符

为了准确预测稀土化合物的形成能, 选择合适

的描述符至关重要. 在本研究中, 采用了一组适用

于不同组分元素数量的材料的综合描述符. 这组广

泛的描述符涵盖了各种物理和化学属性, 能够为大

量与材料相关的研究创建准确的模型. 描述符总共

包含 145个属性集, 系统地分为 4个不同的组: 化

学计量性质、元素性质统计、电子结构性质和离子

化合物性质, 它们的统计个数分别为 6, 132, 4和 3,

详细信息可参考文献 [23], 所有信息均使用 Python

库 matminer[24] 收集. 这些描述符能够在不需要任

何结构输入的情况下预测形成能. 通过将其用于发

现光伏应用的潜在晶体化合物和识别候选金属玻

璃合金这两种不同的材料问题, 证明了其广泛的适

用性和准确性. 该描述符还成功运用于锕系化合

物 [20]、二维材料 [13] 以及高熵合金 [25] 等领域. 在建

模之前有必要使用归一化方法对数据进行预处理,

以提高ML的效率. 在本研究中, 采用最小-最大缩
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放技术将每个特征的值缩放到 0—1的范围. 为了

解决样本不平衡可能导致的误差, 我们进行了 5折

交叉验证, 即将数据分成 5个子集, 每次在 4个子

集上进行训练, 在剩余的一个子集上进行测试. 

2.3    模型架构

为了利用稀土化合物的形成能数据库建立预

测模型, 我们选择了两种常用的ML方法: 随机森

林 (RF)和神经网络 (NN). RF是一种集成学习算

法, 将决策树与随机特征选择相结合, 以其简单

性、易于实现、低计算开销以及在实际任务中令人

惊讶的强大性能而闻名. NN利用多个处理层组成

的网络架构来学习具有多个抽象层次的数据表示.

本工作中, 所有ML算法均使用开源软件包 Scikit-

learn 1.6.1[26] 实现, 该软件包提供了一系列用于常

见机器学习任务 (如分类、回归、聚类、降维等)的

算法和工具. 对于 RF算法, 使用 Scikit-learn提供

的默认参数值, 但将估计器数量设置为 40. NN模

型中设计了一个具有 4个隐藏层的网络架构. 第一

层和最后一层各有 100个神经元, 而中间两层各

有 150个神经元. NN模型使用了 relu激活函数,

使用了 adam优化器, 同时将学习率设置为 0.001.

损失函数使用的是平均绝对误差 (MAE), 最大训

练次数为 200次. 

3   结果与讨论
 

3.1    数据分析

图 1(a)为数据集的元素覆盖范围, 包含原子

序数 Z ≤ 95的非惰性气体元素 (排除周期表中第

18族元素). 图 1(b)揭示了稀土元素的化合物数量

分布特征, Sc和Lu的化合物数量最少 (均大于 5000),

Y和 Pm次之 (均大于 10000), 其余稀土元素的化

合物数量均超过 20000且分布较为均衡. 图 1(c), (d)

为带 ICSD标签数据集的元素分布情况以及稀土

元素的数量统计图. 该子集中稀土元素与 Ac, Pa
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图 1    (a)数据集元素流行分布; (b)数据集稀土元素统计分布柱状图; (c)带有 ICSD标签的数据集稀土元素流行分布; (d) 带有

ICSD标签的数据集稀土元素统计分布柱状图

Fig. 1. (a) Popular distribution of elements in the dataset; (b) statistical distribution histograms of rare earth elements in the data-

set; (c) a histogram of the statistical distribution of rare earth elements in a dataset labeled with ICSD; (d) statistical distribution

histograms of rare earth elements in datasets with ICSD labels.
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和 Np等锕系元素未形成任何化合物; 相比于整个

数据集, 除了 Sc和 Lu元素的数量较少以外, Pm

的数量也很少, 均不超过 100个; La的数量是最多

的, 超过了 1300个; 其他元素的数量分布相对比

较均匀, 均在 700个左右. 根据图 1(a), (c)中的元

素信息, 稀土元素表现出较高的反应性, 容易与大

多数元素形成稳定化合物. 此外, 稀土氧化物在稀

土元素形成的稳定化合物中所占比例最大, 这意味

着稀土元素对氧化具有明显的敏感性.

图 2(a)为整个数据集的形成能分布统计图. 数据

集中几乎所有数据的形成能都在–4—2 eV/atom的

范围内. 值得注意的是, 相当一部分组分呈现正的形

成能, 这表明相应的化合物容易分解为单质, 是热力

学不稳定的. 图 2(b)给出了材料到凸包的能量距离

统计图. 数据点主要聚集在凸包上方 0—1 eV/atom
之间, 一些数据延伸到了 1—1.75 eV/atom之间.

对于图 2(c)中的 ICSD标记组分, 大多数组分的

形成能低于 0 eV/atom, 少数数据出现正的值. 此

外, 图 2(d)表明大多数 ICSD标记的数据点位于

凸包上, 代表了各自组分中最稳定的结构. 然而,

需要注意的是, 一些 ICSD标记的数据可能会出现

在凸包上方 0—0.2 eV/atom的范围.
 

3.2    形成能预测模型

组分稳定性预测需要训练一个基于组分的形

成能预测模型, 图 3为 RF和 NN两个ML模型在

测试集上的预测形成能. 决定系数 (R²)和平均绝对

误差 (MAE)是评估回归模型预测精度的核心指标;

R2 越接近 1表明模型对数据的拟合度越高, MAE越

小则说明预测值与真实值的偏差越小. RF和NN模

型的 5折叠交叉验证的MAE分别为 0.067 eV/atom

和 0.091 eV/atom, 表明模型具有优异的预测性能.

需要注意的是, RF模型的 MAE略微低于 NN模

型, 表明 RF模型拥有更好的预测准确度. 其原因可

能是由于 RF是一种集成学习模型, 它由多个决策

树组成, 训练简单不易陷入局部最优; 而 NN 模型
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图 2    (a)数据集的形成能分布; (b)数据集材料到凸包的距离统计图; (c)带有 ICSD标签的数据集的形成能分布; (d)带有 ICSD

标签的数据集材料到凸包的距离统计图

Fig. 2. (a) Statistical chart of the formation energy distribution of the dataset; (b) statistical graph of the distance from the dataset

material to the convex hull; (c) statistical graph of formation energy distribution for datasets with ICSD labels; (d) statistical graph

of distance from material to convex hull in dataset with ICSD label.
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拟合能力强但对数据预处理和超参数调整要求较

高. RF和 NN模型的 5折叠交叉验证的 R²分别为

0.981和 0.978, 表明模型在数据拟合度方面性能相

当, 对数据的拟合度较高. 尽管形成能分布广泛, 但

开发的模型能够捕捉到这种分布并准确预测能量.

然而, 与形成能小于 0 eV/atom的数据点相

比, 形成能大于 0 eV/atom的数据点的预测值与

实际值有较大的偏差 (偏离虚线程度更高), 从而降

低了整体的预测性能. 这种差异是由于结构稳定的

化合物具有相似的性质, 而不稳定化合物表现出显

著的差异, 当前的回归模型无法识别. 这里的稳

定性是根据热力学进行定义的, 而形成能是判断热

力学稳定性的一个重要因素. 因此我们将形成能

大于 0 eV/atom的定义为不稳定化合物, 而小于

0 eV/atom的定义为稳定化合物. 但需要注意的是

这里的稳定化合物并不一定真的稳定, 需要进一步

根据分解能 (凸包能量距离)来判定 [27].

进一步使用形成能小于 0 eV/atom的子集进

行训练, 图 4为 ML模型对测试数据的预测性能.

RF和 NN模型的 5折叠交叉验证的 MAE分别

为 0.055 eV/atom和 0.071 eV/atom, 表明模型在

预测化合物形成能方面具有较高的一致性和准确

性. 与整体数据集的训练一样, RF模型的MAE略

微低于 NN模型, 表明 RF模型拥有更好的预测准

确度. 然而, 相比于整体数据集, 在子集上预测的RF

和 NN模型的MAE分别降低了 18%和 22% (0.012

和 0.02 eV/atom). 尽管在包含了不稳定化合物的

数据集上得到的 R²已经很高, 但去除不稳定化合

物使得 RF和 NN模型的 R2 (0.985和 0.982)还是

有了一定的提升. 通过关注稳定化合物, ML模型

能够更有效地捕捉和预测能量的映射模式, 从而提

高形成能的预测准确性.

此外, 为全面评估模型的外推泛化能力, 本研

究进一步开展了测试集外体系的预测分析.  从

Materials Project数据库 [28] 中随机选取 6个具有

代表性的组分, 涵盖二元、三元及四元体系. 表 1

给出了使用 ML模型预测和密度泛函理论 (DFT)

计算得到的形成能. 结果显示, 所有组分的预测误

差均控制在 0.5 eV/atom以内, 误差百分比低于

25%. 具体而言, CeSi体系虽误差百分比为 22.6%,
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图 3    (a) RF和 (b) NN模型预测的形成能散点图

Fig. 3. (a) RF and (b) NN model predicted formation energy scatter plots.
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图 4    形成能小于 0 eV/atom的子集　(a) RF和 (b) NN模型预测的形成能散点图

Fig. 4. Subset with formation energy less than 0 eV/atom: (a) RF and (b) NN model predicted formation energy scatter plots.
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但绝对误差仅 0.169 eV/atom; Tb2O3 体系绝对误

差 0.482 eV/atom, 相对误差仅 11.6%. 值得关注

的是, 对于四元复杂体系 LaP3H3O10, 模型仍实现

了 0.278 eV/atom的预测误差与 14.3%的相对误

差. 以上结果表明模型具有较强的外推预测能力.
 
 

表 1    使用 ML模型预测以及 DFT计算得到的组分

形成能

Table 1.    Formation  energies  of  the  compositions  calcu-

lated using ML model and DFT.

组分
ML/

(eV·atom–1)
DFT/

(eV·atom–1)
误差

百分比/%

EuH2 –0.58 –0.687 15.6

Tb2O3 –3.52 –3.982 11.6

CeSi –0.58 –0.749 22.6

NdVO3 –3.14 –3.221 2.5

PrH3O3 –1.97 –2.199 10.4

LaP3H3O10 –2.22 –1.942 14.3
 

3.3    稳定性分类模型

本节将解释如何减轻不稳定化合物对 ML模

型预测稳定化合物准确性的影响. 首先, 通过分类

任务筛选出稳定化合物, 然后进行回归任务以预测

它们相应的形成能. 这样做使模型在预测形成能

方面的准确性得到了提高, 因为注意力完全集中在

物理上重要的化合物子集上, 也就是形成能小于

0 eV/atom的数据. 这种两步方法优先考虑稳定化

合物预测的准确性, 而忽略对不稳定化合物不太重

要的预测.

混淆矩阵是一个二维矩阵, 其列表示实际类

别, 行表示预测类别. 矩阵中的每个元素代表了实际

类别和预测类别之间的一种组合情况, 通过对这些

元素的分析, 可以全面了解模型的分类性能. 图 5(a),

(d)为从 RF和 NN算法获得的混淆矩阵. 在 Y 轴

上, 0和 1分别代表假 (F)和真 (T), 在 X 轴上, 0和

1分别代表阴 (N)和阳 (P). 通过考虑不同的排列,

可以识别出 4种类型: 假阳性 (FP)、假阴性 (FN)、

真阳性 (TP)和真阴性 (TN). 真阳性: 实际为正类,

模型预测也为正类的样本数量; 真阴性: 实际为负

类, 模型预测也为负类的样本数量; 假阳性: 实际

为负类, 但模型预测为正类的样本数量; 假阴性:

实际为正类, 但模型预测为负类的样本数量. 准确

率、精确率和召回率是从混淆矩阵中得出的指标.

准确率是被正确预测为稳定或不稳定的材料的比

例. RF和 NN模型通过 5折叠交叉验证获得的平

均准确率分别为 97.5%和 97.1%, 表明对不稳定相

的识别具有高度可靠性.

受试者工作特征曲线 (ROC)是一种广泛用于

评估二元分类模型性能的方法. 图 5(b), (e)为热

力学稳定性分类模型的 ROC曲线. 根据不同的阈

值 (即模型预测给定化合物为稳定的概率), 曲线所

示为真阳性率 [TPR = TP/(TP+FN)], 代表模型正

确识别的稳定化合物的比例, 与假阳性率 [FPR =

(FP/(FP+TN)], 代表模型将不稳定化合物错误地

识别为稳定化合物的比例. 曲线下面积 (AUC)是

模型整体性能的衡量指标. AUC值越高, 越接近 1,

表明整体预测性能越好. RF和 NN模型的 ROC

曲线获得的 AUC分数分别为 1和 0.996, 这表明

它们具有性能相当的分类能力, 在热力学稳定性分

类方面具有较高的预测准确性.

精确率-召回率 (P-R)图是另一种用于评估二

元分类模型性能的方法. 图 5(c), (f)为热力学稳定

性分类模型的 P-R 曲线. 虽然 ROC曲线关注 TPR

和 FPR之间的关系, 但 P-R 图强调精确率和召回

率之间的平衡. 精确率是预测为稳定的化合物中实

际稳定的比例, 召回率对应 ROC曲线中的 TPR.

与 ROC曲线类似, P-R 曲线也有 AUC指标. RF

和 NN模型得到的 AUC分数均为 0.996, 表明它

们具有很强的分类能力. F1分数是另一个结合精

确率和召回率的指标, 计算为两者的调和平均数:

F1 = 2×(精确率×召回率)/(精确率+召回率). 与

AUC一样, F1越接近 1, 表明整体预测性能越好.

对于 RF和 NN模型, 获得的 F1分数分别为 0.983

和 0.972, 表明它们具有较高的分类能力. 总体而

言, RF和 NN模型的 AUC分数和 F1分数表明它

们在分类任务中具有很强的能力, 证实了它们在识

别稳定化合物方面的有效性. 

3.4    集成学习构建热力学相图

虽然众多评估指标表明模型在预测稀土化合

物稳定性方面具有较高准确性, 但在实际应用中还

需要进一步评估. 对数据库中不存在的大量候选组

分进行预测, 以搜索稳定化合物来评估模型的发现

潜力. 具体的流程如下: 首先, 使用稀土金属元素

替换数据库中已有的一些二元化合物组分. 根据获

得的化学成分, 使用分类模型筛选出稳定化合物,

然后使用回归模型预测出稳定化合物的形成能并

构建凸包相图.

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 13 (2025)    130201

130201-6

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


需要注意的是, 对于数据库中数据有限的系

统, 一些研究 [29,20] 结果表明单一模型可能在可靠

预测其相图方面面临挑战. 另一方面, 由于回归模

型是在稳定化合物上训练的, 所以在预测不稳定化

合物的稳定性时会产生严重的错误. 如果分类模型

将不稳定的组分错误地划分为稳定的组分, 此时模

型预测得到的相图是没有意义的. 为了提高模型的

稳定性和准确性, 采用多个模型协同的方式来替代

单个模型进行分类和回归预测, 即构建一个集成学

习架构. 首先, 使用 RF和 NN模型进行分类任务.

只有当两个模型都预测化合物为稳定时, 才将其传

递给回归模型进行进一步预测. 最终的凸包相图是

基于不同模型 (NN和 RF模型权重均为 0.5)预测

的形成能的加权平均构建的.

图 6为集成学习框架预测的 La-Al和 Ce-H

二元体系凸包相图, 与 OQMD数据库构建的凸包

图高度吻合. 模型精准复现了 La-Al体系中的最为

稳定的组分, 分别为 LaAl, LaAl2, LaAl3 和 La3Al11,

并在 Ce-H体系中成功捕捉到 CeH2, Ce2H5, Ce4H9
和 CeH3 等关键稳定相. 值得注意的是, 尽管模型

没有预测新的稳定相, 但其成功捕捉到了多个数

据库中没有的亚稳相. 从 3.1节的分析已经知道

实验合成的化合物允许的凸包能量距离偏差达

0.2 eV/atom. 表 2给出了回归模型预测的各成分
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图 5    化合物稳定性的分类结果　(a) RF和 (d) NN模型的混淆矩阵; (b) RF和 (e) NN模型的受试者工作特征 (ROC)曲线; (c) RF

和 (f) NN模型的精确率-召回率 (P-R)曲线

Fig. 5. Classification results of compound stability: (a) RF and (d) NN model confusion matrices; (b) RF and (e) NN model receiv-

er operating characteristic (ROC) curves; (c) RF and (f) NN model precision-recall (P-R) curves.
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形成能及对应的凸包能量距离, 所有预测相的凸包

距离均小于 0.2 eV/atom. 除了 CeH5 的凸包距离

为 0.1882 eV/atom, 其余组分的凸包距离均小于

0.1 eV/atom,  并且 Ce2H3,  Ce3H8 和 La9Al4 的凸

包距离几乎可忽略. 本研究揭示了该集成框架在发

现热力学稳定相及亚稳相方面的潜力, 为新型材料

的高通量筛选提供了可靠的理论支撑.
 
 

表 2    预测组分的形成能 (Ef)和和凸包能量距离 (Ehull)
Table 2.    Formation  enthalpy  (Ef)  and  distance  to  the

convex hull (Ehull) of predicted compositions.

组分 Ef /(eV·atom–1) Ehull/(eV·atom–1)

Ce2H3 –0.531 0.0038

Ce3H8 –0.525 0.0082

CeH5 –0.143 0.1882

La5Al9 –0.411 0.0736

La7Al10 –0.414 0.0419

La4Al5 –0.407 0.0316

La2Al5 –0.375 0.0945

La9Al4 –0.244 0.008
  

4   结　论

本研究利用机器学习 (ML)算法预测了稀土

化合物的热力学稳定性. 模型基于一个由 280569

种化合物组成的数据集进行训练, 其形成能是通过

密度泛函理论 (DFT)计算得到的. 通过考虑稀土

化合物中元素性质的各种组合, 构建了一组包含化

学计量性质、元素性质统计、电子结构性质和离子

化合物性质的 145个特征描述符. 选择了随机森

林 (RF)和神经网络 (NN)模型用于分类和回归任

务. 在分类任务中, 通过 5折交叉验证测试, RF和

NN算法实现了约 0.97的准确率以及 0.98左右的F1

分数, 表明它们有很强的能力将化合物分类为稳定

或不稳定. 在回归任务中, RF和 NN模型获得了平

均绝对误差 (MAE)分别为 0.055与 0.071 eV/atom,

表明模型预测足够准确, 可以替代完整的 DFT计

算. 为了解决单一模型可能出现的偏差并增强模型

的鲁棒, 采用多个模型协同的方式替代单个模型进

行分类和回归预测. 通过结合 RF和 NN模型的预

测结果, 集成学习架构在预测稀土化合物相图方面

表现出色, 成功捕捉到了多个数据库中没有的亚稳

相. 总体而言, 本研究表明机器学习模型在预测稀

土化合物稳定性方面展现出的潜力, 为稀土科学领

域的材料发现提供了一个有前景的工具.
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Fig. 6. Ensemble learning architecture-predicted convex hull phase diagrams of (a) La-Al and (b) Ce-H binary systems; the black
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Abstract

This study aims to predict the thermodynamic stability of rare-earth compounds by using machine learning

(ML) models, providing crucial data support for designing advanced materials and facilitating the discovery of

new rare-earth compounds.

　　In  terms  of  methods,  this  study  is  based  on  a  dataset  consisting  of  280569  compounds.  The  formation

energies  of  these  compounds  are  calculated  by  density  functional  theory  (DFT).  A  system  consisting  of  145

feature descriptors is constructed, covering stoichiometric properties, statistical properties of elements, electronic

structure properties, and properties of ionic compounds, comprehensively describing the characteristics of rare-

earth compounds. Two ML models, i.e. random forest (RF) and neural network (NN), are selected to perform

classification and regression tasks respectively. The 5-fold cross-validation is used to improve the reliability of

the  models.  The  min-max  scaling  technique  is  used  for  preprocessing  data,  and  an  ensemble  learning

architecture is constructed to address the limitations of single model.

　　In the classification task, the RF and NN algorithms perform remarkably well. With 5-fold cross-validation,

the accuracy reaches approximately 0.97, and the F1 score is around 0.98, enabling the precise classification of

compounds into stable or unstable categories. In the regression task, the mean absolute errors (MAEs) of the

formation energy predictions by the RF and NN models are 0.055 eV/atom and 0.071 eV/atom, respectively.

This indicates that the model predictions are highly accurate and can replace complete DFT calculations to a

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 13 (2025)    130201

130201-9

https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.3321/j.issn:1000-3290.2006.12.064
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.7498/aps.58.444
https://doi.org/10.1063/1.4946894
https://doi.org/10.1063/1.4946894
https://doi.org/10.1063/1.4946894
https://doi.org/10.1063/1.4946894
https://doi.org/10.1063/1.4946894
https://doi.org/10.1063/1.4946894
https://doi.org/10.1063/1.4946894
https://doi.org/10.1063/1.5021089
https://doi.org/10.1063/1.5021089
https://doi.org/10.1063/1.5021089
https://doi.org/10.1063/1.5021089
https://doi.org/10.1063/1.5021089
https://doi.org/10.1063/1.5021089
https://doi.org/10.1063/1.5021089
https://doi.org/10.1007/s10853-019-03434-7
https://doi.org/10.1007/s10853-019-03434-7
https://doi.org/10.1007/s10853-019-03434-7
https://doi.org/10.1007/s10853-019-03434-7
https://doi.org/10.1007/s10853-019-03434-7
https://doi.org/10.1007/s10853-019-03434-7
https://doi.org/10.1007/s10853-019-03434-7
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2022.117759
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2022.117759
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2022.117759
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2022.117759
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2022.117759
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2022.117759
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2022.117759
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.7498/aps.73.20241278
https://doi.org/10.1016/j.matt.2020.05.002
https://doi.org/10.1016/j.matt.2020.05.002
https://doi.org/10.1016/j.matt.2020.05.002
https://doi.org/10.1016/j.matt.2020.05.002
https://doi.org/10.1016/j.matt.2020.05.002
https://doi.org/10.1016/j.matt.2020.05.002
https://doi.org/10.1016/j.matt.2020.05.002
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.7b00156
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.7b00156
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.7b00156
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.7b00156
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.7b00156
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.7b00156
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.7b00156
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.0c03402
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.0c03402
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.0c03402
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.0c03402
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.0c03402
https://doi.org/10.1021/acs.chemmater.0c03402
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.04.033
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.04.033
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.04.033
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.04.033
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.04.033
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.04.033
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.04.033
https://doi.org/10.1016/j.solmat.2019.110284
https://doi.org/10.1016/j.solmat.2019.110284
https://doi.org/10.1016/j.solmat.2019.110284
https://doi.org/10.1016/j.solmat.2019.110284
https://doi.org/10.1016/j.solmat.2019.110284
https://doi.org/10.1016/j.solmat.2019.110284
https://doi.org/10.1038/s42256-020-00249-z
https://doi.org/10.1038/s42256-020-00249-z
https://doi.org/10.1038/s42256-020-00249-z
https://doi.org/10.1038/s42256-020-00249-z
https://doi.org/10.1038/s42256-020-00249-z
https://doi.org/10.1038/s42256-020-00249-z
https://doi.org/10.1038/s42256-020-00249-z
https://doi.org/10.1016/j.ceramint.2023.10.215
https://doi.org/10.1016/j.ceramint.2023.10.215
https://doi.org/10.1016/j.ceramint.2023.10.215
https://doi.org/10.1016/j.ceramint.2023.10.215
https://doi.org/10.1016/j.ceramint.2023.10.215
https://doi.org/10.1016/j.ceramint.2023.10.215
https://doi.org/10.1016/j.ceramint.2023.10.215
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2015.10
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2015.10
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2015.10
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2015.10
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2015.10
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2015.10
https://doi.org/10.1107/S160057671900997X
https://doi.org/10.1107/S160057671900997X
https://doi.org/10.1107/S160057671900997X
https://doi.org/10.1107/S160057671900997X
https://doi.org/10.1107/S160057671900997X
https://doi.org/10.1107/S160057671900997X
https://doi.org/10.1107/S160057671900997X
https://doi.org/10.1107/S160057671900997X
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2016.28
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2016.28
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2016.28
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2016.28
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2016.28
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2016.28
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2016.28
https://doi.org/10.1038/npjcompumats.2016.28
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.05.018
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.05.018
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.05.018
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.05.018
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.05.018
https://doi.org/10.1016/j.commatsci.2018.05.018
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2021.117431
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2021.117431
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2021.117431
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2021.117431
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2021.117431
https://doi.org/10.1016/j.actamat.2021.117431
https://dl.acm.org/doi/10.5555/1953048.2078195
https://dl.acm.org/doi/10.5555/1953048.2078195
https://dl.acm.org/doi/10.5555/1953048.2078195
https://dl.acm.org/doi/10.5555/1953048.2078195
https://dl.acm.org/doi/10.5555/1953048.2078195
https://dl.acm.org/doi/10.5555/1953048.2078195
https://dl.acm.org/doi/10.5555/1953048.2078195
https://doi.org/10.1038/s41524-020-00362-y
https://doi.org/10.1038/s41524-020-00362-y
https://doi.org/10.1038/s41524-020-00362-y
https://doi.org/10.1038/s41524-020-00362-y
https://doi.org/10.1038/s41524-020-00362-y
https://doi.org/10.1038/s41524-020-00362-y
https://doi.org/10.1038/s41524-020-00362-y
https://doi.org/10.1063/1.4812323
https://doi.org/10.1063/1.4812323
https://doi.org/10.1063/1.4812323
https://doi.org/10.1063/1.4812323
https://doi.org/10.1063/1.4812323
https://doi.org/10.1063/1.4812323
https://doi.org/10.1063/1.4812323
https://doi.org/10.1038/s41598-018-35934-y
https://doi.org/10.1038/s41598-018-35934-y
https://doi.org/10.1038/s41598-018-35934-y
https://doi.org/10.1038/s41598-018-35934-y
https://doi.org/10.1038/s41598-018-35934-y
https://doi.org/10.1038/s41598-018-35934-y
https://doi.org/10.1038/s41598-018-35934-y
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


certain  extent.  In  the  predictive  analysis  of  system  outside  the  test  set,  six  representative  components  are
selected from the material project database, covering binary, ternary, and quaternary systems. The prediction

errors  of  all  compositions  are  controlled  within  0.5  eV/atom,  with  an  error  percentage  of  lower  than  25%,
indicating that the model has strong ability of extrapolation and prediction. When predicting the binary phase

diagrams of rare-earth compounds La-Al and Ce-H by using the trained models, the convex hull phase diagrams

constructed through the ensemble learning architecture,  which combines the prediction results  of  the RF and
NN  models,  are  highly  consistent  with  those  constructed  from  the  open  quantum  materials  database.  The

models successfully capture several metastable phases that are not present in multiple databases. Moreover, the
convex  hull  distances  of  the  predicted  phases  are  mostly  less  than  0.1  eV/atom,  with  the  maximum  not

exceeding 0.2 eV/atom.
　　In conclusion, this study successfully uses ML models to predict the thermodynamic stability of rare-earth

compounds. The constructed models demonstrate strong capabilities in classification and regression tasks. The
ensemble  learning  architecture  effectively  improves  the  model  performance,  providing  a  promising  tool  for

discovering  materials  in  the  field  of  rare-earth  science,  contributing  to  the  research  and  development  of  new
rare-earth compounds, and designing advanced materials.

Keywords: thermodynamic stability, rare earth compounds, machine learning, ensemble learning
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