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Изучено влияние способа стандартизации структуры молекулы и параметров расчета молекуляр-
ных отпечатков пальцев на точность предсказания константы кислотности. Показано, что стандар-
тизация, т.е. выбор таутомерной формы и способа записи структуры молекулы, с помощью OpenEye
QuacPac дает наилучшие результаты, однако библиотека RDKit позволяет достигнуть сравнимой
точности. Установлено, что способ выбора зарядового состояния оказывает большое влияние на
точность предсказания. Исследована точность предсказания в зависимости от радиуса (размера
подструктур) круговых молекулярных отпечатков пальцев, лучшие результаты достигаются при ис-
пользовании радиуса r = 2. Использован случайный лес – один из алгоритмов машинного обучения.
Кроме того, показано, что метод опорных векторов также дает достаточно высокую точность при
оптимизации гиперпараметров.
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Константа кислотности (pKa) – важная физи-
ко-химическая характеристика молекулы. Изме-
рение константы кислотности – трудоемкая зада-
ча, и общедоступные базы данных содержат экс-
периментальные данные о pKa для нескольких
тысяч молекул [1–3]. Собственные внутренние
базы данных, используемые фармацевтическими
компаниями, и коммерческие базы данных с
ограниченным доступом содержат в несколько
раз больше данных [4, 5]. Значение pKa для подав-
ляющего большинства органических молекул не-
известно. Эта величина – важное свойство моле-
кулы при использовании в медицине и при изуче-
нии биофармацевтических свойств. Быстрое
предсказание значений pKa in silico необходимо
для разработки лекарств и виртуального скри-
нинга. Виртуальный скрининг, т.е. предсказание
физико-химических и биофармацевтических
свойств для большого числа молекул с целью от-
бора перспективных кандидатов при разработке
лекарств, приобрел большое значение в послед-
ние годы [6, 7].

Предсказание констант кислотности с помо-
щью машинного обучения, может быть примене-
но в жидкостной хроматографии. За последние
годы разработаны точные способы предсказания
времен удерживания в жидкостной хроматогра-

фии по структуре соединения с помощью глубоко-
го обучения [8, 9]. Кислотно-основная диссоциа-
ция оказывает сильнейшее влияние на хромато-
графическое удерживание [10, 11], и предсказание
констант кислотности может быть использовано и
при предсказании времен удерживания.

Машинное обучение произвело революцию во
многих областях науки и техники [12]. В частно-
сти, в химии машинное обучение применяется
для предсказания свойств химических веществ по
их структуре [1, 2, 13], в химическом анализе [8,
9], а также в других областях. Один из важных ме-
тодов машинного обучения – случайный лес, ко-
торый представляет собой ансамбль деревьев ре-
шений, каждое из которых делает не слишком
точное предсказание искомой величины, однако
усреднение большого количества предсказаний
позволяет уменьшить погрешность и спрогнози-
ровать величину достаточно точно [14].

Один из основных способов представить мо-
лекулу в виде вектора для последующего приме-
нения метода машинного обучения – так называ-
емые молекулярные отпечатки пальцев (molecu-
lar fingerprints, MF). Обычно MF представляют
собой вектор, состоящий из единиц и нулей или
из целых чисел, длиной от нескольких десятков
до нескольких тысяч значений [4, 15, 16]. Каждое
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число обычно характеризует наличие того или
иного фрагмента (субструктуры) в молекуле или
(в случае целочисленных, называемых также ад-
дитивными, MF) количество вхождений этого
фрагмента. Существуют разные алгоритмы генера-
ции MF. Один из наиболее важных и распростра-
ненных алгоритмов – так называемые круговые
молекулярные отпечатки пальцев [16]. Существует
два варианта этого алгоритма, обозначаемые ECFP
и FCFP [16]. Различие между этими двумя алгорит-
мами объяснено в работе [16].

Предсказание pKa с помощью машинного обу-
чения активно изучается последние несколько
лет [1–5, 17, 18]. Многие коммерческие пакеты
программного обеспечения включают в себя воз-
можность предсказания pKa: BioByte, ACD/Labs,
Simulations Plus, ChemAxon Marvin, Epik. Есть и
программное обеспечение с открытым исходным
кодом для предсказания pKa [1–3]. Многие моде-
ли pKa ограничены отдельными классами соеди-
нений, например, только первичными аминами
[4]. Помимо машинного обучения для предсказа-
ния pKa используются и квантово-химические
методы [19–21], однако, требуя значительно
больше вычислительных ресурсов, эти методы не
сильно превосходят по точности методы, осно-
ванные на машинном обучении.

В последние годы появился ряд работ, исполь-
зующих графовые нейронные сети (graph neural
networks) для предсказания pKa [3, 17, 18]. Графо-
вая нейронная сеть способна предсказывать как
свойства молекулы в целом, так и свойства от-
дельных атомов в молекуле, и, как следствие, спо-
собна предсказывать и микроскопические, и мак-
роскопические константы кислотности. Такие
модели используются в программном обеспече-
нии MolGpka [18], pkasolver [3], Graph-pKa [17].
Следует отметить, что в ряде случаев, при приме-
нении трансферного обучения, такие работы ис-
пользуют для обучения не только публично до-
ступные базы данных pKa, но и коммерческое
программное обеспечение, и, как следствие, не-
явно используют базы данных, использованные
при разработке соответствующих моделей. Так,
например, в работе [3] для предварительного обу-
чения графовой нейронной сети использовалось
программное обеспечение Epik (предсказанные с
помощью него значения pKa), при этом, возмож-
но, наборы данных, использованные для тестиро-
вания, пересекались с наборами данных, исполь-
зованными авторами Epik. Сравнение таких моде-
лей с моделями, обученными по публично
доступному набору данных и не использующими
трансферное обучение, с использованием одних и
тех же тестовых наборов не вполне корректно.

Несмотря на определенный прогресс, достиг-
нутый при применении графовых нейронных се-
тей, изучение методов предсказания pKa с помо-

щью традиционных методов машинного обуче-
ния по-прежнему актуально. В последние годы
появилось несколько работ [1, 2, 4], посвящен-
ных сравнению методов машинного обучения для
предсказания значений pKa и изучению различ-
ных факторов, влияющих на точность, таких как
тип MF. Однако некоторые факторы, сильно вли-
яющие на точность предсказания, не рассматри-
ваются в указанных работах, и их учет может по-
влиять на сделанные выводы. Один из них –
предварительная стандартизация структур, выбор
формы молекулы, которая будет использована
при расчете MF. Другой важный фактор – выбор
алгоритма для расчета круговых молекулярных
отпечатков пальцев – ECFP или FCFP, а также
радиуса (размера) рассматриваемых субструктур.
Кроме того, сравнение методов машинного обу-
чения зачастую проводится без описания проце-
дуры подбора значений гиперпараметров.

Цель данной работы – изучить влияние спосо-
ба стандартизации структур (выбора таутомерной
формы и зарядового состояния) и параметров
расчета MF на точность предсказания pKa с помо-
щью случайного леса, а также выяснить, возмож-
но ли с помощью метода опорных векторов до-
стигнуть такой же точности предсказания, как и с
помощью случайного леса.

МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ
Использованное программное обеспечение

Влияние различных факторов на точность
предсказания pKa с помощью случайного леса ис-
следовали с помощью языка программирования
Python (версия 3.10.0), пакета scikit-learn [22] (вер-
сия 1.1.1), с использованием библиотеки RDKit
[23] (версия 2021.9.4). Для расчета MF использова-
ли функции AllChem.GetMorganFingerprintAsBit-
Vect и AllChem.GetHashedMorganFingerprint из
библиотеки RDKit (бинарные и аддитивные кру-
говые MF соответственно). В качестве метрик
точности использовали среднюю абсолютную
ошибку и среднеквадратичную ошибку (в едини-
цах pKa).

Для изучения возможности применения мето-
да опорных векторов использовали библиотеку
LIBSVM [24] (версия 3.25 для языка Java). Для ге-
нерации молекулярных дескрипторов наряду с
RDKit также использовали библиотеку CDK [25]
(версия 2.7.1). Подбор гиперпараметров выпол-
няли с помощью собственного программного
обеспечения на языке Java.

Наборы данных и стандартизация структур
В целях сравнения использовали в точности

такие же наборы данных, как и в работе [1]. Набо-
ры данных загружали из сети Интернет [26] в
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формате SDF. Рассматривали три набора данных,
обозначенных как Main, Novartis и Literature. Эти
наборы данных содержали информацию о кон-
стантах кислотности (pKa) для 5994, 280 и 123 мо-
лекул соответственно. Наборы данных содержали
только молекулы с одной функциональной груп-
пой, подверженной кислотно-основной диссо-
циации, с pKa в диапазоне 2–12. Многоосновные
кислоты и основания исключали из рассмотре-
ния. Все структуры приведены авторами работы
[1] к зарядовому состоянию, доминирующему
при pH 7.4, с помощью коммерческого программ-
ного обеспечения OpenEye QuacPac, и для всех
молекул выбрана оптимальная таутомерная фор-
ма с помощью этого же программного обеспече-
ния. И для кислых, и для основных соединений
рассматривалась константа кислотности, соот-
ветствующая кислотно-основному переходу при
pH в диапазоне 2–12. Для основных соединений,
таким образом, рассматривалась величина pKa
протонированной формы. Кислые и основные
соединения рассматривались вместе.

Набор данных Main использовался для обуче-
ния, также для него определялась точность пред-
сказания с помощью кросс-валидации (так же,
как в работе [1]). Использовалась пятикратная (5-
fold) кросс-валидация (перекрестная проверка)
со случайным разбитием набора данных. Наборы
данных Novartis и Literature использовались в ка-
честве тестовых, при этом использовалась мо-
дель, обученная с помощью всего набора Main.
Для оценки воспроизводимости каждый раз пе-
ред обучением или кросс-валидации из набора
Main случайным образом удалялась информация
об 1% молекул.

В данной работе мы исследовали влияние за-
рядового состояния и таутомерной формы на точ-
ность предсказания. Наборы данных использова-
лись или в неизменном виде, стандартизирован-
ные с помощью OpenEye QuacPac, или
стандартизация средствами RDKit. Рассматрива-
лись два варианта стандартизации таутомеров: с
помощью конвертации в строку InChI [27] и по-
следующей обратной конвертации, а также с по-
мощью функции MolStandardize.canonicalize_tau-
tomer_smiles из библиотеки RDKit. Эти варианты
стандартизации обозначены ниже как InChI и
RDKit соответственно. Рассматривались также
комбинации указанных методов. Каждый из рас-
смотренных методов приводит к одному и тому
же результату, вне зависимости от того, какая та-
утомерная форма исходно была использована.
В то же время результаты работы методов стан-
дартизации различаются между собой. Для иссле-
дования влияния зарядового состояния структур
также использовалась нейтрализация всех заря-
женных групп в молекуле с помощью класса rd-
MolStandardize.Uncharger из библиотеки RDKit

перед дальнейшим применением методов стан-
дартизации.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ
Влияние различных методов стандартизации 

молекул на точность предсказания

Структура молекулы может быть представлена
в виде различных таутомерных форм, например,
виниловый спирт при нормальных условиях в
водном растворе находится в равновесии с аце-
тальдегидом (равновесие смещено в сторону аце-
тальдегида). Для других кетонов, например, для
ацетилацетона, в равновесном растворе енольная
форма присутствует в значительных концентра-
циях. С точки зрения предсказания макроскопи-
ческой pKa, эти формулы эквивалентны, и резуль-
тат предсказания для кетонной и для енольной
форм должен быть одинаковым, так как в водном
растворе обе формы находятся в равновесии и
представляют одно и то же химическое вещество.
Однако MF для кетонной и для енольной форм
будут различаться и, с точки зрения машинного
обучения, это различные соединения. Большие
молекулы могут иметь множество таутомерных
форм, соотношение между равновесными кон-
центрациями которых неизвестно.

Модель машинного обучения представляет со-
бой эмпирическое выражение, связывающее
входное представление молекулы (например,
MF) с искомой величиной (например, pKa). Про-
стого и эффективного способа учесть все тауто-
мерные формы во входном представлении моле-
кулы не существует, поэтому в наборах данных
используется одна таутомерная форма для каж-
дой молекулы. Более того, значения MF могут от-
личаться и для разных форм записи структурной
формулы, представляющих собой одну и ту же
молекулу. Поэтому требуется так называемая
стандартизация молекулы: выбор таутомерной
формы и формы записи структуры с помощью
определенного алгоритма. Такой алгоритм, полу-
чая на вход любую из таутомерных форм, приво-
дит молекулу к определенному виду. При этом
могут использоваться эвристики или эмпириче-
ские формулы для выбора наиболее правдопо-
добной формы.

В работе [1] стандартизация выполнялась при
помощи коммерческого программного обеспече-
ния OpenEye QuacPac, использующего достаточ-
но сложный алгоритм. В других случаях, напри-
мер, в работе [4] способ стандартизации не ука-
зан. Стандартизация структур представляется
одним из ключевых шагов [1], влияние которого
не было ранее изучено. В данной работе исполь-
зовались пять вариантов стандартизации, опи-
санных выше. В том случае, когда никакой до-
полнительной стандартизации не проводилось,
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фактически речь идет о структурах, стандартизи-
рованных с помощью OpenEye QuacPac, взятых
из работы [1].

Помимо выбора таутомерной формы отдель-
ную проблему представляет выбор зарядового со-
стояния. В работе [1] выбор осуществлялся с по-
мощью программного обеспечения OpenEye
QuacPac при pH 7.4. Рассматриваемые наборы
данных содержат как pKa кислот, так и pKa прото-
нированных форм органических оснований, и
эти величины предсказываются одной и той же
моделью, хотя фактически речь идет о различных
задачах. С точки зрения кислотно-основного рав-
новесия, для молекул с одной группой, подвер-
женной диссоциации, протонированная и депро-
тонированная формы представляют собой одну и
ту же молекулу, в том смысле, что этой паре соот-
ветствует одна константа кислотности pKa. Тем не
менее, как и в случае с таутомерными формами,
иону и нейтральной молекуле соответствуют раз-
личные MF. Таким образом, приведение всех
структур к зарядовой форме при фиксированном
pH имеет большое значение. Для изучения важ-
ности этого эффекта осуществлялось приведение
всех молекул к нейтральной форме перед стан-
дартизацией и вычислением MF.

Во всех случаях (нейтрализация, стандартиза-
ция) одинаковые преобразования проводились со
всеми молекулами, во всех наборах данных. На
рис. 1 показан пример различных форм структу-
ры молекулы, имеющих различные MF, однако
на самом деле представляющих одну и ту же мо-
лекулу, которой должно соответствовать одно
значение pKa.

В табл. 1 показаны метрики точности для раз-
личных способов преобразования структур. От-
сутствие преобразования означает структуры,
взятые из работы [1], стандартизированные с по-
мощью программного обеспечения OpenEye

QuacPac. Использовались бинарные молекуляр-
ные отпечатки пальцев FCFP, длиной 4096 бит,
радиус (размер субструктур) был равен 3. В каче-
стве метода машинного обучения использован
случайный лес, имплементация из пакета scikit-
learn, использовано 1000 деревьев, остальные зна-
чения гиперпараметров взяты по умолчанию. До-
верительный интервал рассчитан для трех вели-
чин по результатам трех расчетов. Точность пред-
сказания с помощью машинного обучения
представляет собой случайную величину вслед-
ствие стохастической природы использованного
алгоритма, случайного разбития набора данных
на пять подмножеств для кросс-валидации и слу-
чайного исключения 1% молекул.

Из табл. 1 видно, что влияние метода стандар-
тизации значимо (при тестировании с использо-
ванием наборов данных Novartis и Literature), и
стандартизация с помощью OpenEye QuacPac да-
ет наилучшие результаты. Также видно, что ре-
зультаты стандартизации с помощью комбина-
ций методов InChI-RDKit и RDKit-InChI отлича-
ются от полученных с помощью RDKit и InChI,
примененных по отдельности. Это связано с тем,
что разные методы в некоторых случаях по-раз-
ному рассматривают структуры как таутомерные
формы одной молекулы или как разные молеку-
лы. Следует отметить, что различие при исполь-
зовании разных методов стандартизации не
слишком велико, и программное обеспечение с
открытым исходным кодом может быть исполь-
зовано для этой цели.

Кроме того, был рассмотрен следующий под-
ход. С помощью библиотеки RDKit для каждой
молекулы были сгенерированы все возможные
таутомеры. При обучении каждый таутомер (со-
ответствующие ему MF) рассматривался как от-
дельное соединение. Одно и то же значение pKa
рассматривалось для каждого из таутомеров. При
тестировании с использованием внешних тесто-
вых наборов Novartis и Literature результат пред-
сказания для всех таутомеров усреднялся. Для на-
боров Novartis и Literature значение среднеквад-
ратичной ошибки составило 1.66 и 0.92 единиц
pKa соответственно. Средняя абсолютная ошибка
составила 1.27 и 0.60 соответственно.

Данные табл. 1 показывают, что использова-
ние зарядового состояния, доминирующего при
pH 7.4, сгенерированного с помощью OpenEye
QuacPac, приводит к существенно лучшим ре-
зультатам по сравнению с нейтральной формой.
Однако генерация такой формы включает в себя
неявным образом оценку кислотности функцио-
нальной группы. Таким образом сравнение алго-
ритма, обученного с помощью публично доступ-
ного набора данных и только открытого про-
граммного обеспечения, с другим алгоритмом,
включающим в себя приведение структуры к за-

Рис. 1. Различные структурные формулы, описываю-
щие одно и то же (с точки зрения предсказания мак-
роскопической pKa) химическое вещество, находя-
щееся в водном растворе.
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рядовой форме, доминирующей при pH 7.4, с по-
мощью коммерческого программного обеспече-
ния, не вполне корректно. Возможным способом
достижения лучшей точности без использования
OpenEye QuacPac или другого программного
обеспечения для выбора зарядового состояния
служит рассмотрение кислых и основных соеди-
нений по отдельности, с разбитием набора дан-
ных на наборы кислых и основных молекул [2].
Однако при этом уменьшается общий размер на-
бора данных, что негативно влияет на точность
предсказания.

Влияние параметров расчета молекулярных 
отпечатков пальцев на точность предсказания

Существуют два варианта алгоритма расчета
круговых молекулярных отпечатков пальцев:
ECFP и FCFP, также оба алгоритма могут рабо-
тать в варианте аддитивных MF (вектор целых чи-
сел) и бинарных MF (вектор нулей и единиц) и
имеют два параметра: длину вектора l (количество
битов или целых чисел) и так называемый радиус
r, характеризующий размер рассматриваемых
фрагментов. Работа [4] посвящена в том числе
сравнению различных видов MF для предсказа-
ния pKa. При этом используется r = 7 и алгоритм
ECFP, и делается вывод, что круговые MF обла-
дают меньшей эффективностью по сравнению с
другими видами MF. Однако такое сравнение мо-
жет быть не вполне корректным, если радиус r и
вариант алгоритма выбраны неоптимально. В ра-
боте [1] используется алгоритм FCFP, r = 3.

На рис. 2 показана зависимость средней абсо-
лютной ошибки D предсказания pKa (набор Main,
кросс-валидация) от r для четырех вариантов ал-
горитма и различных значений l. Видно, что точ-

ности, достигнутые с помощью бинарных и адди-
тивных MF, близки. Вероятно, это связано с тем,
что рассматриваются только молекулы с одной
функциональной группой, подверженной диссо-
циации, и на значение pKa влияет преимуще-
ственно ее непосредственное окружение. Однако
аддитивные MF несут в себе больше информации
и позволяют достигнуть несколько лучшую точ-
ность по сравнению с бинарными MF. Также вид-
но, что алгоритм FCFP позволяет достичь суще-
ственно лучших результатов по сравнению с
ECFP.

Другое неожиданное наблюдение – наилуч-
шие результаты достигаются при r = 2. При боль-
ших значениях r увеличиваются количество и
размер рассматриваемых фрагментов, но вырас-
тает вероятность коллизий – ситуаций, когда
один и тот же бит соответствует совершенно раз-
ным фрагментам. Наблюдаются существенное
падение точности при росте r для маленьких зна-
чений l и сравнительно небольшое падение точ-
ности при росте r для больших значений l. Так как
при больших значениях l вероятность коллизий
падает, наблюдаемое поведение означает, что
наибольшее значение для предсказания pKa име-
ют небольшие фрагменты молекулы, а коллизии
существенно влияют на точность. При фиксиро-
ванном r точность растет с ростом l. В целом сход-
ное поведение наблюдается и для точности для
наборов данных Novartis и Literature. Соответ-
ствующие данные приведены на рис. 3 и в табл. 2.

Применение метода опорных векторов для 
предсказания констант кислотности

В работе [1] показано, что при использова-
нии гиперпараметров по умолчанию и круговых

Таблица 1. Точность предсказания pKa с помощью случайного леса (1000 деревьев) и бинарных молекулярных
отпечатков пальцев FCFP с радиусом 3 и длиной 4096 бит, при использовании различных методов стандартиза-
ции структуры

Примечание. Значения в скобках представляют собой половину длины двустороннего доверительного интервала, рассчитан-
ной с помощью критерия Стьюдента при p = 0.95.

Стандартизация
Среднеквадратичная ошибка Средняя абсолютная ошибка

Main, кросс-
валидация Novartis Literature Main, кросс-

валидация Novartis Literature

Нет (OpenEye QuacPac) 1.10 (0.02) 1.53 (0.02) 0.78 (0.01) 0.72 (0.01) 1.15 (0.01) 0.52 (0.01)
InChI 1.13 (0.01) 1.59 (0.01) 0.86 (0.02) 0.74 (0.01) 1.20 (0.01) 0.59 (0.01)
RDKit 1.13 (0.01) 1.58 (0.01) 0.95 (0.03) 0.73 (0.00) 1.17 (0.01) 0.62 (0.01)
InChI, затем RDKit 1.15 (0.01) 1.66 (0.01) 0.91 (0.01) 0.74 (0.00) 1.24 (0.01) 0.62 (0.01)
RDKit, затем InChI 1.14 (0.03) 1.59 (0.01) 0.90 (0.01) 0.74 (0.02) 1.19 (0.00) 0.62 (0.01)
Нейтрализация 1.20 (0.02) 1.72 (0.03) 1.06 (0.03) 0.78 (0.01) 1.30 (0.03) 0.67 (0.01)
Нейтрализация, затем InChI 1.22 (0.01) 1.78 (0.01) 1.04 (0.01) 0.80 (0.01) 1.37 (0.01) 0.68 (0.01)
Нейтрализация, затем RDKit 1.22 (0.00) 1.79 (0.02) 1.14 (0.02) 0.80 (0.01) 1.34 (0.01) 0.76 (0.01)
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молекулярных отпечатков пальцев метод опор-
ных векторов дает существенно худшие резуль-
таты по сравнению со случайным лесом. Одна-
ко после оптимизации гиперпараметров и вы-
бора более удачного входного представления
молекул удается добиться сравнимой точности.
В качестве входного представления молекулы
были использованы все доступные 2D молеку-
лярные дескрипторы, рассчитываемые с помо-
щью библиотеки RDKit (класс MoleculeDe-
scriptors.MolecularDescriptorCalculator, функ-
ция rdMolDescriptors.MQNs_), а также набор
молекулярных дескрипторов, рассчитанный с
помощью библиотеки CDK и описанный в ра-
боте [28]. MF не использовались. Использова-
лись следующие значения гиперпараметров: γ =
0.153, с = 15.9, ε = 0.0042. Достигнутая точность
приведена в табл. 3, сопоставление предсказан-
ных и референсных значений показано на рис. 4.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Множество параметров влияет на точность
предсказания pKa с помощью машинного обуче-
ния с использованием одних и тех же наборов
данных. Эти параметры могут быть оптимизиро-
ваны для достижения наилучшей точности пред-
сказания. Кроме того, при публикации результа-
тов таких исследований в случае, когда исходные
коды не публикуются, важно указывать, какие
именно параметры были использованы. Изучено
влияние различных факторов на предсказание

Рис. 2. Зависимости средней абсолютной ошибки D предсказания pKa от параметра r (радиус или размер субструктур)
алгоритма вычисления круговых молекулярных отпечатков пальцев для различных вариантов алгоритма (ECFP,
FCFP) и различных значений длины молекулярного отпечатка пальцев l: 512, 1024, 2048, 4096, 8192, 16384 (log2l = 9,
10, 11, 12, 13, 14). Буквы B, A после названия алгоритма обозначают бинарные и аддитивные молекулярные отпечатки
пальцев соответственно, цифрами рядом с кривыми обозначены значения log2l.
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Рис. 3. Зависимости ошибки D предсказания pKa от
параметра r (при l = 4096) и параметра l (при r = 2).
Для предсказания использован алгоритм вычисления
круговых молекулярных отпечатков пальцев FCFP,
аддитивные молекулярные отпечатки пальцев.
Сплошной линией обозначена средняя абсолютная
ошибка, пунктирной – среднеквадратичная ошибка.
Цифрами показаны тестовые наборы данных: 1 – No-
vartis, 2 – Literature.
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pKa для органических молекул, содержащих одну
подверженную диссоциации функциональную
группу. Показано, что важными являются способ
выбора зарядовой и таутомерной формы молеку-
лы, параметры круговых молекулярных отпечат-
ков пальцев. Установлено, что использование
программного обеспечения OpenEye QuacPac
позволяет достичь лучших результатов по сравне-

нию со средствами библиотеки RDKit. Наилуч-
шие результаты (при использовании случайного
леса) достигаются при использовании радиуса
(размера подструктур) r = 2. Метод опорных век-
торов может давать весьма точные результаты при
оптимизации гиперпараметров. Полученные ре-
зультаты могут быть использованы при дальней-
шей разработке наиболее точных методов пред-
сказания pKa низкомолекулярных соединений.

Исследование выполнено за счет гранта Рос-
сийского научного фонда (проект № 22-13-
00266), предоставленного Институту физической
химии и электрохимии имени А.Н. Фрумкина
Российской академии наук.
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