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Аннотация. Для многих органических веществ известно, что при комнатной температуре
(25 ∘C) они находятся в жидком состоянии, однако точное значение их температуры плавле-
ния остается неизвестным. Рассматривается задача прогнозирования температуры плавления
для таких веществ, а также более общая задача — предсказание температуры плавления для
всех органических соединений. В построении модели используются методы машинного обуче-
ния, основанные на анализе молекулярной структуры веществ. Алгоритм, предназначенный
для веществ с температурой плавления до 25 ∘C, демонстрирует среднеквадратичную ошиб-
ку, которая вдвое меньше, чем у универсального алгоритма, применимого ко всем органиче-
ским соединениям. Кроме того, разработан алгоритм, способный определять агрегатное состо-
яние вещества (жидкое или кристаллическое) при 25 ∘C, основываясь на структуре молекулы.
https://doi.org/10.33849/2024403

1. ВВЕДЕНИЕ

Температура плавления органических веществ иг-
рает важную роль во многих процессах [1]. В частности,
температура плавления позволяет проводить идентифи-
кацию веществ и анализ чистоты получаемого в синтезе
вещества [2]. Важное значение температура плавления
имеет для определения условий безопасного хранения и
транспортировки веществ. В рамках задач фармаколо-
гии особое значение имеет корреляция между темпера-
турой плавления веществ и их растворимостью [3, 4].

Температура плавления 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 органических ве-
ществ также важна в задачах разработки электрохими-
ческих источников энергии [5]. Для работы таких си-
стем важное значение имеет используемый раствори-
тель. Он должен быть жидким во всем диапазоне ра-
бочих температур системы. Для систем, работающих
при комнатной температуре, это означает минимальное
требование 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C. Обычно требуется темпера-
тура плавления в существенно более широком диапа-
зоне отрицательных температур [5]. Таким образом, в
рамках разработки электрохимических систем возника-
ет отдельная задача предсказания температуры плавле-
ния.

Для расчета температуры плавления активно ис-
пользуются различные теоретические методы, вклю-
чая метод молекулярной динамики [6–8]. Молекулярно-
динамическое моделирование затруднено сложностью
предсказания кристаллической структуры веществ.
Знание кристаллической структуры необходимо для
расчета энергии кристалла и, соответственно, равновес-
ной температуры плавления. Подобное моделирование
выполняется для небольших наборов различных моле-
кул в силу высокой вычислительной сложности.

Широкое распространение в предсказании темпе-
ратуры плавления получили методы машинного обу-
чения [9–11]. Они позволят быстро и эффективно
проводить предсказания температур плавления для
сотен тысяч веществ. Данные методы относятся к
классу методов QSPR (quantitative structure–property

relationship). Средняя точность таких методов состав-
ляет 30–50 K [9, 10]. Методы машинного обучения при-
меняются и для температуры плавления смеси моле-
кул [12].

Применимость методов машинного обучения обу-
словлена наличием достаточно больших баз эксперимен-
тальных данных по температуре плавления. Размер до-
ступных баз варьируется в диапазоне от 2 000 [13] до
230 000 молекул [11].

Несмотря на большое число работ по предсказа-
нию температуры плавления органических молекул ме-
тодами машинного обучения, большинство исследова-
ний ориентировано на построение моделей для фарма-
кологических молекул с высокой температурой плавле-
ния. При этом модели для молекул с низкой температу-
рой плавления отсутствуют.

В данной работе мы проводим построение и ана-
лиз модели, разработанной специально для органиче-
ских веществ с низкой температурой плавления (жидко-
стей). Показано, что такой подход позволяет существен-
но повысить точность модели по сравнению с общей за-
дачей рассмотрения всего диапазона температур плав-
ления. Кроме того, построен классификатор, позволя-
ющий с высокой точностью определить — является ли
вещество жидкостью при комнатной температуре или
нет, что может быть полезно в задачах электрохимии.

При описании фазового перехода могут использо-
ваться термины: температура плавления и температу-
ра кристаллизации. В данной работе будет применяться
термин температура плавления, исходя из того, что рас-
сматривается конгруэнтный фазовый переход, при кото-
ром температуры плавления и кристаллизации совпа-
дают.

В разделе 2 проведено описание методики машин-
ного обучения. В разделе 3 описывается построение
стандартного метода предсказания температуры плав-
ления и анализ имеющихся массивов данных по тем-
пературам плавления. В разделе 4 описывается по-
строенный метод классификации веществ на жидко-
сти (𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C) и твердые тела (𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 > 25 ∘C).
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В разделе 5 построена модель предсказания темпера-
туры плавления, специализированная для диапазона
𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C.

2. МЕТОД РАСЧЕТА

Использованы как существующие базы эксперимен-
тальных данных, так и разработанная самостоятельно
с использованием базы PubChem [14]. В PubChem ука-
заны не только температуры плавления веществ, но и
оценки из литературы, говорящие — является ли дан-
ное вещество жидкостью или твердым телом. Пред-
полагается, что эти данные указаны в справочниках
для температуры, при которой вещество исследовалось.
Обычно предполагается, что это комнатная темпера-
тура. Выбраны 1500 записей базы PubChem, в которых
указано, как в физико-химической литературе класси-
фицируется данное вещество (жидкость/твердое тело)
и указана температура плавления. На их основе в разде-
ле 4 показано, что, говоря о том — является ли вещество
жидкостью или твердым телом, в большинстве случаев
авторы справочников имеют в виду состояние вещества
при температуре примерно 𝑇 =25 ∘C. Обучение моделей
проведено на выверенной по точности выборке Bradley
et al. [15].

Для построения модели использовался метод гра-
диентного бустинга. Градиентный бустинг [16, 17] — это
метод ансамблирования [18] моделей машинного обу-
чения, который объединяет множество простых моде-
лей для создания более мощного предсказателя. Ключе-
вая идея — последовательно строить модели, где каж-
дая следующая модель корректирует ошибку имеющей-
ся на данный момент суммарной модели. Самая распро-
страненная версия бустинга использует решающие де-
ревья [19] в качестве базовых моделей. Одна из самых
распространенных реализаций алгоритма бустинга, ко-
торая получила свою популярность благодаря возмож-
ности успешно работать с категориальными признака-
ми, сделана во фреймворке Catboost [20].

В нашей работе мы использовали модель классифи-
кации CatBoostClassifier и регрессии CatBoostRegressor.
Для задачи классификации фазового состояния веще-
ства в качестве целевой функции выбирается бинарная
кросс-энтропия, а для задачи регрессии — среднеквад-
ратичная ошибка.

Модель градиентного бустинга на решающих де-
ревьях [19] обладает большим плюсом: ее результаты
хорошо интерпретируются. Интерпретировать резуль-
тат можно при помощи нахождения важности призна-
ков (feature importance — fi) [16, 20], которые подаются
на вход модели. Один из основных методов нахожде-
ния важности признаков основан на том, чтобы опреде-
лять вклад каждого признака в итоговое предсказание
(prediction value change). В библиотеке Catboost итого-
вое предсказание нормируют от 0 до 1.

Формула для вычисления важности признака 𝑃 —
fiP, выглядит так:

fi𝑃 =
∑︁

деревья, листья

(︀
(𝑣1 − avr)2 · 𝑐1 + (𝑣2 − avr)2 · 𝑐2

)︀
,

где суммирование проводится по всем деревьям и всем
терминальным вершинам дерева, в разделении которых
участвует признак 𝑃 . Параметры 𝑐1 и 𝑐2 представляют

число объектов в левом и правом листьях дерева соот-
ветственно, 𝑣1 и 𝑣2 соответствуют предсказаниям цели
(метка или значение функции) для объектов, попавших
в эти листья, avr — это взвешенное среднее предсказан-
ных значений из левого и правого листьев, вычисляемое
по формуле:

avr =
𝑣1 · 𝑐1 + 𝑣2 · 𝑐2

𝑐1 + 𝑐2
.

Также в библиотеке Catboost важность признаков нор-
мируется на единицу.

Другая, использованная нами модель, основанная
на ансамблировании моделей машинного обучения —
случайный лес (Random Forest) [21]. Случайный лес —
это бэггинг [17, 18] моделей решающих деревьев [19]
с небольшой глубиной. Бэггинг основан на усреднении
предсказания нескольких моделей, обученных на бут-
стрепных выборках, полученных из исходной. В нашей
работе мы использовали имплементацию решающего ле-
са из библиотеки Scikit-learn [22] для Python.

В построении моделей использованы 93 молеку-
лярных признака из библиотеки RDKit [23]. Наи-
большую значимость имеют признаки: NumHBD —
число доноров водородной связи, NumHeavyAtoms —
число тяжелых атомов, MolWt — вес молекулы,
LogP — расчетное значение липофильности, TPSA —
суммарная площадь поверхности полярных атомов,
NumRotatableBonds — число химических связей с тор-
сионными углами, FractionCSP3 — доля 𝑠𝑝3 углеро-
дов, NumAromaticRings — число ароматических ко-
лец, FractionRotatableBonds — доля химических свя-
зей с торсионными углами, NumRings — число колец
в молекуле, NumHeteroatoms — число гетероатомов,
Chi(0/1/2/3/4)v — индексы чи [24]. Индексы чи ранга
𝑖 (𝑖 = 0, 1, 2, 3, 4) [24] соответствуют сумме попарных
произведений атомных номеров атомов во всех связных
подграфах молекулярного графа с числом ребер 𝑖. Вер-
шинам молекулярного графа соответствуют атомы мо-
лекулы, а ребрам графа — химические связи между эти-
ми атомами.

3. ПРЕДСКАЗАНИЕ ПЛАВЛЕНИЯ
В ШИРОКОМ ДИАПАЗОНЕ ТЕМПЕРАТУР

Построена модель предсказания температуры плав-
ления органических веществ в широком диапазоне тем-
ператур. Данная модель незначительно улучшает ре-
зультаты существующих аналогичных моделей и слу-
жит для подтверждения методологии и сравнения с бо-
лее точными моделями в разделах 4, 5.

Модель обучена на выборке Bradley et al. [15]. Раз-
мер тестовой выборки составил 20% от размера всей вы-
борки. Общий размер выборки 25 000 молекул. Среднее
значение температуры плавления в выборке +90.6 ∘C.
Диапазон температур от −199 ∘C до +562 ∘C.

Результаты в сравнении с работами других авто-
ров представлены в таблице 1. Видно, что разработан-
ная модель незначительно опережает по точности ра-
боты других авторов. Это подтверждает корректность
методологии обучения модели. Кроме того, одинаковая
точность в предлагаемой модели и в работах других ав-
торов может свидетельствовать, что точность ограни-
чена не свойствами модели, а свойствами обучающей
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Таблица 1. Точность модели, предложенной в настоящей
работе, и моделей из литературы. 𝑅2 — коэффициент детер-
минации.

Работа среднеквадратичная ошибка (∘C) 𝑅2

Эта работа 36.26 0.84
Tetko et al. [11] 36.8 -
Weiming et al.[9] 36.88 0.83

Рисунок 1. Оценка значимости признаков в задаче пред-
сказания температуры плавления во всем температурном
диапазоне (от −199 ∘C до +562 ∘C). Показаны 13 наиболее
значимых (значимость > 0.02) признаков из 93.

выборки, которая не является достаточной для получе-
ния более высокой точности.

Результаты анализа значимости признаков пока-
заны на рисунке 1. Проведенный анализ показал наи-
большую значимость признаков TPSA и NumRings.
TPSA (topological polar surface area) — суммарная пло-
щадь поверхности полярных атомов (кислород/азот).

4. КЛАССИФИКАТОР ФАЗОВОГО
СОСТОЯНИЯ ПРИ 25 ∘C

Разработан метод классификации веществ на жид-
кости и твердые тела. Жидкостями считаются вещества
с температурой плавления 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C. Твердыми
телами считаются вещества с температурой плавления
𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 > 25 ∘C.

Очевидным вариантом такого классификатора мог
бы являться подход, при котором вначале определяется
𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 ( моделью из пункта 3) и затем жидкости делятся
на основе предсказанной температуры (простым сравне-
нием с 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 = 25 ∘C). Вторым вариантом может быть
построение модели, которая возвращает не температу-
ру плавления, а только два варианта значений: 0 — если
𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C и 1 — если 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 > 25 ∘C. Назовем такой
метод прямым классификатором.

Проведено сравнение построенного прямого класси-
фикатора с алгоритмом регрессии, который определяет

Рисунок 2. Оценка значимости признаков в задаче пред-
сказания температуры плавления при 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C. Пока-
заны 14 наиболее значимых (значимость > 0.02) признаков
из 93.

температуру плавления, а затем эта температура срав-
нивается с величиной 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 = 25 ∘C. Показано, что по-
строенный прямой классификатор существенно точнее
такого метода.

Количество твердых тел, некорректно классифици-
рованных как жидкости, составляет 4% для предлагае-
мого прямого классификатора и 8% для классифика-
тора на основе температуры. Коэффициент детермина-
ции 𝑅2 составляет 0.8 и 0.7 соответственно. Таким об-
разом, в предлагаемом методе в 2 раза снижается коли-
чество ложно-положительных результатов по предска-
занию жидкости по сравнению с классификатором на
основе температуры.

Повышение точности при использовании специали-
зированного классификатора связанно с тем, что ал-
горитм регрессии температуры минимизирует ошибку
в широком температурном диапазоне. При этом для
классификации более важное значение имеет именно
предсказание граничных молекул с температурой плав-
ления близкой к 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 = 25 ∘C. Вещества с очень вы-
сокой и очень низкой температурой плавления доста-
точно просто классифицировать и поэтому предлагае-
мый классификатор не фокусируется на предсказании
их свойств, в отличие от регрессионного алгоритма.

Выбор температуры 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 = 25 ∘C в качестве тем-
пературы разделения веществ на жидкости и твердые
тела исходит не только из общих соображений, но и
из классификации веществ, распространенной в науч-
ной литературе. Для анализа массива литературы ис-
пользовалась база молекул PubChem [14]. По данным
PubChem из всех веществ, которые отмечены в лите-
ратуре как жидкости, 82% имеют температуру плавле-
ния менее 25 ∘C. При этом 99% веществ, отмеченных
как твердые тела, имеют температуру плавления бо-
лее 25 ∘C. При критерии > 35 ∘C число некорректно-
определенных твердых тел становится равным 4% (вме-
сто 1% при 25 ∘C).
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5. ПРЕДСКАЗАНИЕ ТЕМПЕРАТУРЫ
ПЛАВЛЕНИЯ ДЛЯ ВЕЩЕСТВ
С ТЕМПЕРАТУРОЙ ПЛАВЛЕНИЯ ДО 25 ∘C

Основным результатом данного раздела является
построение модели предсказания температуры плавле-
ния, специализированной для веществ с 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C.
Показано, что априорное знание о жидком состоянии
вещества при комнатной температуре (𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C)
позволяет существенно повысить точность предсказа-
ния температуры плавления.

Увеличение точности связанно не только с умень-
шением разброса точек в тестовой выборке. Улучше-
ние точности модели, обученной на всем диапазоне тем-
ператур (раздел 3), при тестировании на ограничен-
ном диапазоне приводит к среднеквадратичной ошибке
RMSE = 27.6 ∘C вместо RMSE = 36.26 ∘C. Таким обра-
зом повышение точности составляет 25%.

При этом точность метода, обученного и приме-
ненного для данных при 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C, составляет
RMSE = 18.8 ∘C. Таким образом, снижение погрешности
по сравнению с универсальной моделью, примененной
к узкому диапазону температур, составляет 32%. Отно-
сительно общего метода, примененного к широкому диа-
пазону температур, достигается снижение погрешности
в два раза.

Проведена оценка значимости признаков для дан-
ной задачи. Результаты приведены на рисунке 2.
Данные результаты уместно рассматривать в сравне-
нии со значимостью признаков для решения общей за-
дачи в широком температурном диапазоне (рисунок 1).
Видно, что модель, специализированная для жидкостей,
имеет меньший разброс значимости признаков. Кроме
того, большое значение начинает играть вес молекулы.

Визуализация сравнения точности методов, обучен-
ных на всем температурном диапазоне и только на жид-
костях, представлена на рисунке 3. Видно, что разброс
точек предлагаемого метода существенно меньше раз-
броса точек универсального метода.

6. ВЫВОДЫ

На основе имеющегося массива экспериментальных
данных построены три модели машинного обучения для
температуры плавления веществ.
� Модель 1: предсказание температуры плавления ве-
ществ в широком (−199 ∘C +562 ∘C) диапазоне тем-
ператур. Результаты данной модели хорошо совпа-
дают с данными литературы. Это подтверждает кор-
ректность методологии и позволяет использовать эту
модель для сравнения.

� Модель 2: классификация веществ на жидкости
(𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C) и твердые тела (𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 > 25 ∘C).
Показано, что разработанный подход является су-
щественно более точным (в 2 раза меньше твердых
веществ, ошибочно определенных как жидкости) по
сравнению со стандартным предсказанием темпера-
туры плавления (моделью 1) и сравнением получен-
ной величины с 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 = 25 ∘C.

� Модель 3: предсказание температуры плавления
в диапазоне температур 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C. Данная мо-
дель обладает существенно более высокой (на 32%)
точностью по сравнению с применением модели 1 к
данному диапазону температур.

Рисунок 3. Сравнение экспериментальных данных 𝑇𝑒𝑥𝑝 и
данных модели машинного обучения 𝑇𝑀𝐿. Красные точки —
температура плавления, полученная методом, обученным на
широком диапазоне температур (раздел 3). Зеленые точки —
методом, обученным специализированно на диапазоне тем-
ператур 𝑇𝑚𝑒𝑙𝑡 < 25 ∘C. Диагональная прямая соответству-
ет идеальному согласию предсказаний модели и эксперимен-
тальных данных.

Показано, что специализация модели для работы
с жидкостями позволяет существенно повысить ее точ-
ность.
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