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摘要

了解物质的物理化学性质是进行工艺设计和产品设计等任务的重要前提。然而，数据的匮乏和高昂的实
验成本阻碍了这些性质预测技术的发展。此外，准确性和预测能力也限制了大多数性质预测方法的范围
和适用性。本文提出了一种新的基于高斯过程的建模框架，旨在处理由基团贡献法表示分子结构的离散
和高维输入空间。扭曲函数被用来将离散输入映射到连续域，以调整不同化合物之间的相关性。在机器
学习建模过程中，本文还应用了先验选择技术（包括先验推断和先验预测检查）以提供更多来自之前研究
结果的信息。该框架使用不同规模的数据集对 20种纯组分物性进行了评估。对于其中 18种纯组分物
性，新模型相比其他已发表的模型（无论是否使用机器学习）表现出更高的准确性和预测能力。
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1. 引言

预测化学物质行为的能力主要取决于对其物理化学性

质的了解。因此，纯组分的物性数据是有效执行工艺和产

品设计任务的重要前提[1‒2]。在工艺设计中，需要确定

已识别化合物的性质（溶解度、蒸气压等）与设计目标匹

配的条件（温度、压力等）；在工艺设计中，需要选择具

有理想目标性质（沸点、临界压力等）的化合物[3]。然

而，缺乏纯组分物性的数据是对所需性质建模的一个关键

限制。通过做实验的方法来获得物性数据，存在要求高、

费用昂贵等劣势，有些性质甚至不可测量[4]。因此，需

要准确和鲁棒的性质预测模型。近些年来，统计分析计算

机软件方面飞速进展，可以弥补不完整测量物性数据的不

足[5]。已知一类纯组分物性，即主要性质，与分子的结

构有关[6]。本文重点研究有机化学品主要纯组分的物性，

利用其分子结构信息建模。

在过去几十年中，纯化合物性质预测研究取得了迅速

发展。从简单的多项式函数到非常大的微分代数系统集的

数学模型都被用来估计所需的纯化合物性质[3]。其中，

传统方法包括基团贡献（GC）方法[7]、定量结构性质关

系（QSPR）建模[8]、ab initio量子力学方法[9]等。GC方

法是最广泛用于主要纯组分物性的物理化学性质预测的方
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法。在这种方法中，物性被确定为代表分子的功能基团贡

献的函数[10]。其快速预测无需大量计算资源，并且易于

嵌入其他模型，加速了GC方法在毒性预测[11]、熔点预

测[12]和生物质转化处理[13]等不同领域的应用。另一方

面，预测准确性低下限制了GC模型的使用[7]。因此，不

少研究提出了不同的方法来提高GC模型的性能。比如，

更高级的描述符可以通过二阶功能基团揭示更多结构信息

[10,14]，GC+模型则是为表示缺失的GC而创建的[1,7,15]。

最近的研究显示，基于机器学习的模型进行性质预测

[16]以及基于人工智能（AI）技术来识别具有良好性质的

潜在分子结构[17]的趋势正在增加。Venkatasubramanian

和Mann [18]使用AI进行反应预测和化学合成。此外，在

最近的一篇观点文章中，Mann等[19]强调了在AI时代性

质预测在化学产品设计中的应用。基于机器学习的方法，

如神经网络和随机森林算法，在使用不同分子描述符进行

性质预测中起主要作用。许多方法相比传统建模技术具有

显著优势，包括灵活性、准确性和执行速度[20]。它们的

可行性在减少与量子力学/分子力学计算相关的计算成本

[21]、新型 QSPR 方法 [22]等方面得到了证明。例如，

Zhou 等[23]将简化的分子输入线条条目系统（SMILES）

符号视为句子，并使用自然语言处理技术进行分子信息挖

掘和化学性质探索；Zhang等[24]开发了一个准确且可解

释的深度神经网络（DNN）模型用于性质预测；Wen等

[25]提出了一种系统方法，结合多种机器学习技术解决

DNN-based QSPR建模中的适用领域和预测不确定性等关

键问题。此外，在功能基团表示领域，许多机器学习模型

在估计和预测能力方面表现更好，但代价是消耗更多的计

算资源，这扩展了 GC-based 应用的范围。例如，Pa‐

duszyński 和 Domańska [26]采用了基于 GC 类型分子描述

符的两层前馈人工神经网络，它被证明是当时文献中描述

离子液体（ILs）黏度的最佳 GC 模型；Li 等 [27]通过

MATLAB回归学习模块使用 23种机器学习算法开发回归

模型预测燃料点火质量，达到了高精度。在现有机器学习

模型中，值得注意的是，具有置信区间的高斯过程（GP）

[28]是一种广泛使用的性质预测方法。它对可能的目标函

数先给定先验，并在训练过程中通过更新基于观察数据的

贝叶斯后验逐步优化模型[29]。置信区间促进了GP在许

多领域的发展，包括安全关键环境[30‒31]、不确定性预

测[32‒33]和贝叶斯优化[34‒35]。GP的另一个优点是，在

建模前需要较少的模型结构信息（如架构和学习率）

[28]。鉴于这些突出的特点，Alshehri等[36]开发了基于

GP的下一代有机化学品25种纯组分物性模型，比简单的

GC模型具有更高的物性预测准确性。

虽然研究人员经常使用各种预测方法，但在开发性质

模型方面仍存在几个挑战。在大多数情况下，简单的GC

模型表现较差，平均误差阈值约为10% [36]。对于机器学

习方法，尽管误差较小，但在训练集之外的外推能力仍然

有限。其中，部分原因在于原始化合物与分子描述符数学

表示之间的信息差距。此外，严格应用模型而不考虑数据

特性可能导致次优的预测结果。尽管与传统模型相比，基

于GP的纯组分物性模型已被开发出更高的准确性，但可

以使用一些技术进一步改进GP模型。功能基团输入空间

是离散且高维的，许多成熟的建模方法已经存在，可以使

用这些信息。通过考虑输入空间的特征和给定更好的先验

信息，可以构建更高准确性和外推能力的机器学习模型。

本文提出了一种基于GP的功能基团表示下的性质预

测新框架。其中，高维和离散的输入空间通过扭曲函数进

行处理，并利用 GC 方法给定先验信息。本文的结构如

下：第 2节提供了一些与GC方法相关的基本概念以及最

新的机器学习方法；第3节介绍了完整的模型结构，并应

用于第4节中的纯组分回归；第4节依次分析了纯组分回

归中单个技术（即扭曲函数、先验推断和先验预测检查）

的贡献，并列出和比较了一些其他主流机器学习方法建立

的模型；第5节强调了本文的主要贡献，并简要介绍了未

来的研究方向。

2. 物性建模基础

2.1. GC建模方法

在基于GC的模型中，化合物的性质是通过代表分子

结构的不同基团的贡献来预测的，具有无需大量计算资源

即可快速预测的重要优势[10]。图1展示了化合物methoxy‐

lor的GC表示。methoxylor的分子结构用一个424维的向量

表示，分为三个基团阶层。在这种情况下，值为“2”的第

二维对应于methoxylor中甲基（‒CH3）出现两次。其他维

度的值可以类似地获得，从而以仅包含整数的向量形式提

供信息。需要注意的是，仅使用一级基团就可以准确预测

简单和单功能分子的性质，因为一级基团捕捉到了近邻效

应（不考虑分子中不同基团的效应）。然而，更高的阶层

（第二和第三）提供了多功能和结构基团，这些基团提供

了关于更复杂化合物分子结构的更多信息。然而，原子平

衡是通过一级基团来确保的。

在传统的 GC 框架中，性质预测模型采用公式（1）

的形式。

f ( x ) =∑
i = 1

NF

cF
i x F

i +∑
j = 1

NS

cS
j x S

j +∑
k = 1

NT

cT
k x T

k + b (1)
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式中，cF
i 、cS

j 、cT
k 分别代表第一、第二和第三阶层的贡

献；x ( [x F
i x

S
j x

T
k ] )代表功能基团数；b是截距；f ( x )是

性质值的预测；i、j、k是第一、第二和第三阶层的贡献

度；NF、NS、NT分别代表三个阶层的基团总数。Huk‐

kerikar等[37]提出了两种优化贡献系数的方法（同时和顺

序），它们在系数预测的顺序上有所不同。虽然同时方法

在一个步骤中考虑了所有参数，但顺序方法逐步使用第二

和第三阶层的项来减少第一阶层的残差。

2.2. 支持向量机回归模型

支持向量机回归（SVR）模型[38]是由支持向量机

（SVM）生成的监督学习模型。用线性核建立的SVR模型

和线性回归之间的最明显区别在于，前者在误差小于某个

正数 ε时会忽略误差。此功能使模型对聚合数据的敏感性

降低，从而更鲁棒。

本文中，模型中的GC系数通过具有线性核的SVR进

行回归（在本文中称为“SVR模型”），使用第 2.1节中

介绍的同时和顺序方法进行。SVR模型的超参数包括作

为违反条件的比例系数的惩罚P和最大容差偏差的精度

ε，如公式（2）所示。

min  
1
2
 c

2 +P∑
i = 1

N

( )δ i + δ*
i

s.t.    yi - (cT xi + b)£ ε + δ i        i = 123N

         (cT xi + b)- yi £ ε + δ*
i         i = 123N

         Nf(xi )= cT xi + b              i = 123N

         δ iδ*
i ³ 0                              i = 123N

(2)

式中，δi 和 δ*
i 是处理超出 ε精度范围的点的两个松弛变

量；x i代表第 i个分子，yi代表其测量结果；Nf(xi )代表同

时方法的预测结果或顺序方法的第一、第二、第三阶层预

测项；c是贡献向量，等于公式（1）中的 [cF
i c

S
j c

T
k ]；cT

是 c的转置；N代表数据数量。本文中，超参数调优通过

栅格搜索方法实现。

2.3. GP模型

GP是一种随机过程，其中每个有限集合的随机变量

都具有多变量高斯分布。在最常见的情况下，GP先验满

足公式（3）。通过贝叶斯推断，获得的未观测点的后验也

服从正态分布。均值和方差分别如公式（4）和公式（5）

所示。

( )y

f*

~N (0éëêêêêêê ù

û

ú
úú
ú
ú
úK ( )XX + σe

2 I K ( )XX*

K ( )X*X           K ( )X*X* ) (3)
μ( f* )=K ( X*X )[ K ( XX ) + σe

2 I ] -1
y (4)

var( f* )=K ( X*X* ) -K ( X*X )[ K ( XX ) +
σe

2 I ] -1
K ( XX* )                 

(5)
式中，X和X*分别对应训练集和测试集中的输入变量；y

是输入X的真实输出值；f* 是X* 的预测输出，其均值为

μ( f* )，方差矩阵为var( f* )；σe表示测量噪声；I表示单位

矩阵；N代表联合正态分布。K (..)是由核函数计算值组

成 的 矩 阵 [39]， 其 第 i 行 ( i = 123N ) 和 第 j 列

( j = 123N )的元素等于由第 i和第 j个输入获得的核函

数的值，如公式（6）所示。

图1. methoxylor化合物的GC表示。图中展示了methoxylor化合物的一级基团（CH3, aCH, aC, aC‒CH, aC‒O, CCl3）、二级基团（AROMRINGS1S4）和

三级基团（aC‒CHm‒aC）。
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K(X, X)=
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úk(x1x1 ) k(x1x2 )

k(x2x1 ) k(x2x2 )

 k(x1xN )

 k(x2xN )

 
k(xNx1 ) k(xNx2 )

 
 k(xNxN )

(6)

核函数 k(..)表示两个变量之间的相关程度，应谨慎

选择。Alshehri等[36]总结了用于GP下性质预测的四个指

数核（在本文中称为“GP模型”），其中使用的核函数形

式为公式（7）。

k ( xx' ) =∑
i = 1

4

exp (-
||x - x'||2

2li
2

) (7)
式中，x和 x'是代表GC框架下两个特定化合物的 424维

向量，li (i = 1 2 3 4)是GP模型调优的超参，这些参数对

于模型性能也至关重要。常用的超参数优化方法包括最大

似然估计和交叉验证。

3. 基于高斯过程的改进机器学习模型

由官能团向量表示的分子是高维的，且向量元素均为

整数。尽管GP模型相比线性的官能团贡献度模型在整个

数据集上具有提升的预测性能[36]，但其预测能力还可以

进一步提高。本节提出了一种改进的GP模型，旨在处理

高维离散输入空间。

3.1. 离散输入空间的扭曲函数

具有有序级别的分类变量称为序数，可以被视为连续

空间的离散化[40]。GP Y在{1, 2, 3, …, L}上定义为以整数

向量为输入变量的序数GP，GP Z是一个普通的连续GP。

GP Y可以通过非递减函数[41]（也称为扭曲函数）在连续

域中转换为GP Z，如方程（8）所示。因此，为序数处理

的核函数可以如方程（9）所示进行变换。

Y (u) =Z(F(u)) (8)
t (uu') = k (F (u) F (u') )  uu'= 1 2 3 L (9)

式中，u和u'均是具有L个不同级别的序数；t(..)是GP Y中

的核函数。核函数是GP中两个变量之间的相关程度。许

多常用的核函数只取决于两个变量间的距离，而不是变量

本身。因此，具有某个官能团的0和1的分子之间的相关性

与具有 19和 20的分子之间（因为这两个距离都是“1”）

的相关性相同。然而，直观来看，表示数量的两个序数之

间的相关性应该与它们自己的数值有关。比如在GC模型

中，具有特定官能团的0和1的分子之间的相关性应该小于

具有 19和 20的分子之间（第一对的距离应该更大）。因

此，扭曲函数的形式定义为方程式（10）。

F (u) = logα(u + 1)   α > 1 (10)

图 2展示了扭曲函数如何处理一维序数，以GC表示

和常用的指数核为例。组合 1包括具有 0和 1的某个官能

团的分子，而组合 2包括具有 19和 20的某个功能基团的

分子。在离散变量直接输入核函数的情况下，两对组合的

相关性是相同的。然而，在添加扭曲函数后，组合1的相

关性较小，满足了模型的需要。当化合物x用424维向量

表示时，方程（10）可以这样展开，即扭曲向量F ( x )的
第 i个元素是用x的第 i维分量计算的。

为了更好地处理离散变量的相关变化程度，扭曲函数

中的参数 α和核函数引起的参数被视为超参数，并通过

GP Y中的交叉验证或最大对数似然进行调整。

3.2. 物性预测模型的先验推断

给定先验的策略包括向专家小组寻求建议，从样本数

据中获得信息[42]。许多学者研究了适用于不同场景的

GP的先验推断[43‒45]。大多数情况下，如果GP缺乏某

些信息或经验，则GP的先验设置为零，而良好的先验推

断过程会使模型具有更好的性能。

维度信息应该通过核函数或先验添加到GP模型中，

因为它在GC表示下起着重要作用。平方指数核可以根据

超参数进行参数化，如公式（11）所示：

k ( xx' ) = σ 2exp ( )-
1
2 ( )x - x'

T
M ( )x - x' (11)

式中，M表示对称矩阵。矩阵M的可能选择包括[28]：

M1 = l-2 I  M2 = diag(l)-2 (12)
式中，l、l和 σ都是核函数的参数。需要注意的是，虽然

k ( xx' )的形式似乎与输出空间无关，但在模型训练过程

中，超参数将在很大程度上取决于输出值，从而使GP模

型在预测多个属性时更加灵活。一方面，M2显著增加了

超参数的数量，从而使超参数调整变得困难；另一方面，

M1无法提供维度信息。对于具有高维和线性特征或意义

的模型，如GC模型，先验可以设置为提供维度信息的输

入空间的线性组合。在此框架下，GP模型转化为方程式

（13）。后验的均值和方差分别对应于方程（14）和方程

（15）[46]。

( )y(X)

f (X* )
~N ( )SVR(X)  

SVR(X* )

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úK ( )XX + σe

2 I K ( )XX*

K ( )X*X           K ( )X*X*

(13)
μ( f )=SVR ( X* ) +K ( X*X )[ K ( XX ) + σe

2 I ] -1
´

(y - SVR(X))                                               
   (14)

var( f )=K ( X*X* ) -K ( X*X )[ K ( XX ) +
   σe

2 I ] -1
K ( XX* )

(15)

68



式中，y是匹配X的真实输出值；f是匹配X*的预测输出。

SVR是通过SVR技术获得的线性模型输出值。

3.3. GP模型的先验预测检查

如果先验推断程序有效，那么基于数据分析或专家实

验的先验分布在本质上是有利的。然而，即使在有效的先

验推断的情况下，也必须检查先验是否产生了不正确的数

据[42]。研究显示，有许多用于先验预测检查的方法，如

先验预测 p值[47]和贝叶斯因子[48]。虽然SVR模型被添

加为GP的先验，以提供维度信息，但事实上，它不一定

优于零先验的GP。因此，在GP建模之前必须进行预先预

测检查。由于只能使用训练集并对超参数调优进行交叉验

证，因此使用不同折叠上的平均交叉验证损失来比较零和

非零先验。考虑到SVR模型是在训练集上训练的，这使

得具有SVR先验的模型的先验预测检查过程具有固有优

势，因此具有非零先验的平均交叉验证损失会乘以一个惩

罚因子。优先选择标准如方程式（16）所示。

{GPprior = SVR      if CVnon - zero ´(1 + p)<CVzero  

GPprior = 0             else 
(16)

式中，GPprior为最终GP模型的先验；CVnon - zero和CVzero分

别为具有先验SVR和零训练集上的平均交叉验证损失；p

为惩罚项。

3.4. 集成的模型结构

基于扭曲函数、先验推断和先验预测检查，为高维离

散输入构建最终的GP模型（本文称为“GP-WP”）。方

程（17）、方程（18）给出了模型的数学表示。

( )y(X)

GP -WP(X* )
~

N ( )GPprior (X)

GPprior (X* )

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úT ( )XX + σe

2 I T ( )XX*

T ( )X*X T ( )X*X*

  (17)

T(X, X)=
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

út(x1,x1 ) t(x1,x2 )
t(x2,x1 ) t(x2,x2 )

… t(x1,xN )
… t(x2,xN )

⋮ ⋮
t(xN,x1 ) t(xN,x2 )

⋱ ⋮
… t(xN,xN )

(18)

式中，GP -WP是预测结果；T(..)是由扭曲函数和核函

数计算值组成的矩阵，其第 i行和第 j列中的元素等于方

程（9）为第 i和第 j个输入获得的核函数的值。SVR的参

数由方程式（2）获得。最后，方程（19）、方程（20）给

出了预测值和不确定性。

μ(GP -WP)=GPprior( X* ) +T ( X*X )[T ( XX ) +
σe

2 I ] -1( y -GPprior( X ) ) (19)
var (GP -WP) = T ( X*X* ) -T ( X*X )[T ( XX ) +

σe
2 I ] -1

T ( XX* )
(20)

完整的建模过程如图3所示。在训练之前，数据集被

分为训练集和测试集。在下一阶段，扭曲函数将离散GP 

Y转换为连续GP Z，其形式已经给出。接着，在训练集上

进行SVR模型。基于SVR模型，进行交叉验证以调整超

图2. 使用扭曲函数后相关性的变化。σ、l：核函数的参数。
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参数，并使用方程（16）对具有零和非零先验的模型进行

先验预测检查。最后，利用先验信息建立GP模型，并用

扭曲函数对核进行处理。超参数包括α、l和σe。

图4描述了用于预测新分子性质的机器学习模型的结

构。在步骤1中，需要新化合物的分子式来获得其基团贡

献表示。接下来，在步骤2中，使用扭曲函数将积分向量

转换为连续域，并在 GP 的训练过程中确定该函数的参

数。在步骤3中，生成两个协方差矩阵：一个捕获训练数

据集中不同分子之间的相关性，另一个表示新分子与其他

分子之间的关联。此外，使用通过贝叶斯统计推断的公式

计算预测值。值得注意的是，在训练阶段之后，核函数公

式中的超参数是固定的。

4. 结果与讨论

本节将利用前几节中提到的模型（即第 2.2 节中的

图3. 建立具有高维离散输入的GP-WP模型的过程。

图4. 机器学习模型结构。
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SVR、第 2.3节中的GP和第 3节中的GP-WP）预测 20种

纯组分的主要物性。表1列出了20种物质的数据库信息，

表2则给出了有关三个模型的详细信息。

第4节结构如下：首先，使用误差阈值图和定量误差

指数（RMSE和R2）显示三个模型的结果；其次，分析了

三种技术（扭曲函数、先验推断和先验预测检查）对整个

模型框架的贡献；最后，将GP-WP的性能与其他主流机

器学习模型（包括神经网络和决策树）的性能进行比较。

4.1. 20种物性的仿真结果

本节比较了SVR（即使用SVR开发的模型）的预测

精度、GP（即使用常规 GP 框架开发的模型）以及 GP-

WP（即使用GP开发的模型，具有扭曲函数、先验推断和

先验预测检查）模型的预测效果。共测试了 20种性质，

包括正常沸点（K）、临界体积（mL⸱mol−1）、临界温度

（K）、临界压力（bar, 1 bar=105 Pa）、自燃温度（K）、生

物富集因子、298 K时的吉布斯自由能（kJ⸱mol−1）、标准

生成焓（kJ⸱mol−1）、298 K时的熔化焓（kJ⸱mol−1）、298 K

时的Hildebrandt溶解度参数（MPa0.5）、298 K时的生成焓 

（kJ⸱mol−1）、LC50（胖头鲦）（mol⸱L−1）、大鼠口服毒性

（mol⸱kg−1）、298 K时的液态摩尔体积（mL⸱mol−1）、正辛

醇-水分配系数、水溶性（mol⸱L−1）、允许暴露限值（mol⸱

m−3）、光化学氧化电位、酸解离常数和常压熔点（K）。

训练集和测试集的划分与原始数据集保持一致；然而，对

于输入相同、输出接近的异构体，只保留最接近平均输出

值的异构体。

表1　20种物性的数据库信息

Number

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Property

Normal boiling point (K)

Critical volume (mL⸱mol−1)

Critical temperature (K)

Critical pressure (bar)

Auto ignition temperature (K)

Bioconcentration factor

Gibbs energy of formation at 298 K (kJ⸱mol−1)

Standard enthalpy of formulation (kJ⸱mol−1)

Enthalpy of fusion at 298 K (kJ⸱mol−1)

Hildebrandt solubility parameter at 298 K (MPa1/2)

Enthalpy of formation at 298 K (kJ⸱mol−1)

LC50 (Fathead Minnow) (mol⸱L−1)

Toxicity (oral rat) (mol⸱kg−1)

Liquid molar volume at 298 K (mL⸱mol−1)

Octanol-water partition coefficient

Aqueous solubility (mol⸱L−1)

Permissible exposure limit (mol⸱m−3)

Photochemical oxidation potential

Acid dissociation constant

Normal melting point (K)

Notation

Tb

Vc

Tc

Pc

Ait

bcf

Gf

Hf

Hfus

Hsolp

Hv

Lc50_fm

Ld50

Lmv

logP

logWs

osha_twa

pco

pKa

Tm

Number of active groups

369

235

231

235

183

222

230

245

246

291

154

250

373

255

375

340

180

149

282

397

Number of data points

4658

723

717

724

542

554

706

877

706

1278

395

680

4728

987

11 236

2306

399

546

1502

8408

表2　模型信息

Model

Parameter

Hyperparameter

Training step

Prediction

SVR

c(vector), b

P, ε

Tune hyperparameter via grid 

search and cross validation; 

optimize parameter with Eq. 

(2)

Calculate property value using 

Eq. (1)

GP

—

σel1l2l3l4

Tune hyperparameter via grid search and 

cross validation

Calculate propertyvalue using Eq. (4); esti‐

mate model uncertainty using Eq. (5)

GP–WP

—

σel1l2l3l4α

Tune hyperparameter (α is used for mapping) via grid search 

and cross validation for both zero-prior or SVR prior; use the 

cross-validation result to do prior predictive checking, as 

shown in Eq. (16)

Calculate property value using Eq. (19); estimate model 

uncertainty using Eq. (20)
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SVR模型用方程式（2）训练，其超参数P和 ε通过

python包 skopt.sampler（scikit优化库）的栅格搜索进行调

整。同时使用顺序和同时方法，选择RMSE较低的方法作

为 SVR模型。SVR系数优化是通过 python包 sklearn.svm

（scikit-learn 库）完成的，之后获得每个功能组的贡献。

GP的五个超参数使用方程（7）中所示的核函数进行调

整，通过贝叶斯推理获得每个属性的预测。然后，按照

图 3中的结构实现GP-WP模型。对于有或没有先验（先

验为零）的模型，分别设置六个超参数（其中额外的一个

来自扭曲函数）。在训练过程中，还可以计算平均验证损

失。使用方程式（16）确定最终的GP-WP模型。在这里，

它的惩罚因子被设置为0.05。

首先，通过不同的误差阈值率（1%、5%和10%）测

量不同模型在整个数据集上的性能，如图5所示。前三列

对应 SVR，中间三列对应常规GP，最后三列对应此GP-

WP模型。不同的行表示不同属性的百分比，而最后一行

为计算所得上述所有20个属性的平均值。在图5中，红色

表示高百分比，蓝色表示低百分比。

图 5中 SVR模型和其他两个模型之间的边界非常清

晰，因为前三列中大面积被蓝色覆盖。当观察三个1%的

柱时，这种现象变得尤为突出。尽管不同属性的预测精度

不同，但SVR预测的百分比均不高于90%。然而，GP框

架下的对应模型都高于90%。因此，当需要替代原始数据

集以实现高精度预测时，GP将是一个不错的选择。同时，

从热图中可以看出，GP-WP在 1%、5%和 10%阈值下的

平均分数（分别是 94.57%、96.52%和 97.64%）均高于常

规GP的相应分数（分别是94.51%、95.78%和96.94%）。

图 6仅显示了测试集的结果。尽管GP模型与SVR相

比失去了突出的优势，但根据热图上的分数，GP-WP模型

在大多数属性上仍优于SVR模型，三个阈值的平均百分比

在三个模型中最高。必须承认，对于某些属性（即Hfus和

bcf），没有一个模型具有非常准确的预测能力。虽然这两

个GP模型可以提供不确定性范围，以告知建模者模型的

性能不佳，但SVR模型只给出了不准确的预测结果。

为了更好地量化SVR、正则GP和GP-WP的误差，使

用方程式（21）和方程式（22）计算每个属性的 RMSE

和R2。

RMSE = 1
N∑

i = 1

N (yi - ŷi )2  (21)

R2 = 1 - ∑i = 1
N (ŷi - yi )2

∑i = 1
N (yi - ȳ)2  (22)

式中，N表示数据编号；yi是真实属性值；ŷi对应于预测

值；ȳ是所有样本真实值的平均值。20个属性预测的结果

如表3（整个数据集）和表4（测试集）所示。

表3和表4中的结果与误差阈值图中的结果一致。以

2号属性（Vc）为例，GP-WP模型将RMSE从28.280降低

图5. 热图显示整个数据集在不同误差阈值率下的分数。红色表示高百分比，蓝色表示低百分比。
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图6. 热图显示测试集在不同误差阈值率下的分数。红色表示高百分比，蓝色表示低百分比。

表3　整个数据集的误差分析

Number

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Property

Tb

Vc

Tc

Pc

Ait

bcf

Gf

Hf

Hfus

Hsolp

Hv

Lc50_fm

Ld50

Lmv

logP

logWs

osha_twa

pco

pKa

Tm

Sample number

4658

723

717

724

542

554

706

877

706

1278

395

680

4728

987

11 236

2306

399

546

1502

8408

RMSE

SVR

43.956

22.434

78.716

4.782

73.612

0.697

36.542

66.485

5.802

1.806

3.310

0.685

0.437

0.054

0.633

0.852

0.820

0.245

2.529

58.184

GP

7.654

28.280

24.307

0.770

25.093

0.233

24.034

22.995

1.380

0.616

2.698

0.239

0.104

0.002

0.101

0.186

0.373

0.049

0.481

12.832

GP‒WP

6.888

8.704

23.152

0.743

21.124

0.262

11.942

9.394

1.091

0.526

1.630

0.196

0.103

0.002

0.087

0.179

0.325

0.045

0.437

12.008

R2

SVR

0.775

0.989

0.457

0.833

0.679

0.728

0.972

0.930

0.801

0.793

0.942

0.788

0.660

0.545

0.869

0.830

0.716

0.813

0.491

0.681

GP

0.993

0.983

0.948

0.996

0.963

0.970

0.988

0.992

0.989

0.976

0.961

0.974

0.981

0.999

0.997

0.992

0.941

0.992

0.982

0.984

GP‒WP

0.994

0.998

0.953

0.996

0.974

0.962

0.997

0.999

0.993

0.982

0.986

0.983

0.981

1.000

0.998

0.993

0.955

0.994

0.976

0.986

Bold numbers indicate the best results.
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到 8.704，降低了 71.45%。此外，它将“1%误差阈值以

下的分数”从 93.36% 提高到 94.88%，预测性能提高了

1.63%。由于RMSE和“1%误差阈值以下的分数”都代表

了预测的准确性，因此GP-WP模型在误差阈值比和定量

相对误差方面都提高了大多数属性的准确性。在整个数据

集上，两种基于GP的模型与 SVR模型相比具有显著优

势。此外，对于大多数物性，GP模型的表现不如GP-WP

模型。这在Vc、Gf和Hf的情况下很明显，在采用扭曲函

数和先验推断技术后，RMSE降低了 50%以上（分别从

28.280降低到8.704、24.034降低到11.942、22.995降低到

9.394）。在测试集上，GP-WP 模型始终优于 SVR 模型，

显示出较小的误差和较高的R2值。可以看出，将SVR模

型用作GP-WP模型的先验是非常实用的。

4.2. GP-WP模型中各项技术分析

前一小节展示了GP-WP相对于传统 SVR和GP方法

的优势。本节进一步说明了扭曲函数、先验推断和先验预

测检查技术如何分别对整个模型框架做出贡献。通过引入

每种技术可以提高大部分物性估计的性能。

首先，使用扭曲函数来更好地处理两个离散向量之间

的相关性。由于扭曲函数的参数是GP的超参数，在超参数

调整过程中会自动确定相关变化的程度。与常规GP相比，

合并扭曲函数后的物性预测模型的性能略有但稳定地提高。

换句话说，对于20个物性中的大多数物性，仅添加扭曲函

数可以略微提高预测精度。补充信息中给出了添加所有物

性的扭曲函数后的RMSE结果，表5中列出了一些代表性

示例。很明显，Tb、Gf和Tc等性质的RMSE变小（分别从

7.65、24.034和24.31变为6.89、22.908和23.68）。

其次，当SVR模型表现良好时，传统方法的先验推

断尤其有效。从方程（14）可以确认，SVR先验使GP模

型拟合SVR模型的残差。补充信息中给出了添加所有物

性的事先启发程序后的RMSE结果，表6中列出了一些代

表性示例。对于Vc等物性，其中SVR模型的预测精度已

经很高，先验推断过程大大提高了GP的模型性能。

表4　测试集的误差分析

Number

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Property

Tb

Vc

Tc

Pc

Ait

bcf

Gf

Hf

Hfus

Hsolp

Hv

Lc50_fm

Ld50

Lmv

logP

logWs

osha_twa

pco

pKa

Tm

Sample number

341

49

51

52

27

40

51

55

50

66

32

44

261

48

523

118

25

43

90

515

RMSE

SVR

28.730

34.957

93.535

3.773

95.601

0.993

72.592

48.184

4.320

3.715

7.021

0.827

0.479

0.051

0.602

0.985

1.305

0.193

2.586

59.801

GP

28.290

108.628

91.140

2.873

112.429

0.867

89.423

91.825

5.187

2.710

9.480

0.939

0.442

0.009

0.468

0.824

1.489

0.176

1.963

51.847

GP‒WP

25.397

33.432

86.807

2.770

94.642

0.973

44.373

37.426

4.099

2.314

5.726

0.769

0.438

0.007

0.403

0.790

1.300

0.160

1.784

48.520

R2

SVR

0.860

0.984

0.345

0.790

0.441

0.437

0.816

0.958

0.741

0.424

0.644

0.779

0.626

0.598

0.878

0.779

0.426

0.727

0.390

0.664

GP

0.865

0.848

0.378

0.878

0.226

0.570

0.720

0.849

0.626

0.694

0.351

0.715

0.681

0.988

0.926

0.845

0.252

0.774

0.648

0.748

GP‒WP

0.891

0.986

0.435

0.887

0.452

0.458

0.931

0.975

0.766

0.777

0.763

0.808

0.687

0.992

0.945

0.858

0.430

0.814

0.710

0.779

Bold numbers indicate the best results.

表5　加入扭曲功能后的均方根误差比较

Property

Tb

Gf

Tc

RMSE

SVR

43.960

36.542

78.720

GP

7.650

24.034

24.310

GPwarping

6.890

22.908

23.680

GPwarping: GP with warping function only. Complete results for all properties 
are provided in the Appendix A.
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最后，先验预测检验的功能在于确定最终模型。结果

如表7所示，其中CVzero和CVnon- zero分别对应于具有零和非

零先验的 GP 模型的平均交叉验证损失。根据 CVzero 和

CVnon- zero´(1+p)，确定最终 GP-WP 模型的先验形式，如

“GP-WP”列所示。测试集上的RMSE也列在表中以供参考；

在实际过程中是未知的。需要明确的是，在事先检查过程

中，有时会出现次优的事先选择。例如，bcf和 ld50的GPzero

模型在测试集上的表现优于GPnon- zero模型，但GPnon- zero被

先验预测检查技术选为最终模型。然而，在大多数情况下，

判断是恒定的，测试集上的误差也是恒定的。

4.3. 与其他主流机器学习模型的对比

为了充分证明GP-WP模型的效果，我们进一步将其

与基于GP的模型以外的其他主流机器学习技术进行了比

较，包括神经网络和决策树。神经网络是标准的主流建模

方法之一，已被广泛应用于物性预测[49]。由于能够学习

数据中的复杂模式和关系，神经网络经常被用作与其他模

型进行比较的基准。相比之下，决策树擅长处理离散值输

入，使其特别适合输入为离散值GC的问题。在不失一般

性的情况下，这里选取了三个具有代表性的物性，样本数

量从11 236（logP）到4658（Tb），最终到717（Tc）。

神经网络是一组被称为神经元的连接节点，它们形成

不同的层。数据通过输入层、隐藏层，最后通过输出层。

在这项工作中，使用了两种类型的神经网络：一种具有完

全连接的密集隐藏层，其宽度和深度可以作为超参数进行

调整，以优化拟合[本文称为“BP-ilayer”，具有 i个隐藏

层（i = 1, 2）]；另一种具有在密集隐藏层之前添加的卷

积隐藏层（此处称为“CNN”模型）。与神经网络的神经

元和层结构不同，决策树使用流程图对物性进行分类并分

割不同的情况[50]，节点代表一个物性，分支对应于一个

单独的类别，最后留下叶子来指示结果。同样，可以调整

树的深度、叶子的数量和其他参数来优化拟合。这里，使

用光梯度增强机（LightGBM）[51]回归器来优化和实现

梯度增强决策树（GBDT）。logP、Tb和Tc的性质预测结

果分别如表8至表10所示。

表7　20个物性的先验预测检查结果和验证

Number

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Property

Tb

Vc

Tc

Pc

Ait

bcf

Gf

Hf

Hfus

Hsolp

Hv

Lc50_fm

Ld50

Lmv

logP

logWs

osha_twa

pco

pKa

Tm

Sample number

341

49

51

52

27

40

51

55

50

66

32

44

261

48

523

118

25

43

90

515

RMSE

GPzero

25.397

36.779

88.795

2.930

112.237

0.809

85.228

85.378

5.167

2.732

6.898

0.919

0.426

0.008

0.455

0.817

1.461

0.172

1.784

48.520

GPnon - zero

26.620

33.432

86.807

2.770

94.642

0.973

44.373

37.426

4.099

2.314

5.726

0.769

0.438

0.007

0.403

0.790

1.300

0.160

2.072

49.871

CVzero

40.590

92.636

92.885

4.483

96.667

0.873

97.640

116.904

6.740

2.355

6.530

0.916

0.461

0.023

0.518

0.892

1.093

0.385

2.450

49.843

CVnon - zero

39.300

19.539

81.427

2.746

71.463

0.646

41.666

57.303

6.378

1.738

3.105

0.705

0.425

0.014

0.442

0.818

0.756

0.286

2.407

49.456

CVnon - zero ´(1 + p)

41.265

20.516

85.498

2.883

75.037

0.678

43.750

60.168

6.697

1.825

3.260

0.740

0.447

0.015

0.464

0.859

0.793

0.300

2.527

51.929

GPzero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPnon - zero

GPzero

GPzero

GP‒WP

RMSE: not known during training, for verification only. Bold numbers indicate better results.

表6　加入先验推断程序后的均方根误差比较

Property

Vc

Hf

Hfus

RMSE

SVR

22.430

66.485

5.802

GP

28.280

22.995

1.380

GPprior

8.720

10.516

1.108

GPprior: GP with an SVR prior only. Complete results are provided in the Ap‐
pendix A.
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在表8至表10中，1%误差、5%误差和10%误差分别

表示在 1%、5% 和 10% 的误差阈值率下预测的样本百

分比。

首先，很明显，对于所有三个不同大小的数据集，

GP-WP模型在测试集和整个数据集上优于几乎所有其他

机器学习模型，这进一步提高了其外推能力和拟合能力。

当只关注测试集时，与大样本集上的GP相比，神经网络

和决策树表现出类似的预测误差。然而，随着样本量的减

少，它们的性能往往会下降。此外，GP作为整个数据集

的替代模型，比其他主流机器学习模型具有显著优势。换

句话说，GP-WP模型在不同的误差阈值率下，对于预测

误差和分数总是能获得最理想的结果。

5. 总结

本文基于官能团贡献度开发纯组分物性机器学习模

型。模型开发方法适用于对各种物性进行建模，与基于机

器学习的模型开发的其他选项相比，无论数据集大小如

何，都表现出卓越的模型性能。与其他基于GC的物性模

型类似，本文开发的模型是预测模型，在使用基团表示分

子方面存在局限性。它们不适合非常小的分子，如气体，

但外推到较大的分子时，已被发现是可靠的。虽然模型可

以处理一些异构体，但部分异构体可能是没有办法通过输

入来区分的。Alshehri等[36]也承认了这些局限性。感兴

趣的读者可以使用Github上提供的方法访问训练数据集、

预测结果和GP-WP模型。

与现有方法相比，本文所提出的方法具有以下优点：

①基于GP，其构建过程不需要使用大量数据，也不需要

对模型的结构进行假设；②增加的维度不涉及超参数数

量的增加，但有效的维度信息包含在模型中；③在大多

数情况下，它比其他模型表现更好，对新样本的预测也

更准确。该方法的改进主要归因于两个因素：①使用扭

曲函数将离散变量打包，将其映射到连续域，通过可调

超参数在不同程度上改变变量的相关程度；②在确定模

型之前，会提取并仔细检查先验信息，使后验更接近真

实值。

根据本文所提出的GC模型，未来的工作可能涉及同

时关注多个物性预测的多个输出，因为不同物性之间的相

关性对模型建立非常有用。通过提取这些特征，可以进一

步获得精确的预测。此外，与表示空间信息（如原子之间

的角度和距离）的其他表示不同，异构体无法通过当前的

官能团组进行区分。在机器学习的指导下，还可以进一步

研究和拓展其他分子表示方法的建模。
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表9　物性Tb的主流机器学习模型（4658个样本）

Model

SVR

GP

LightGBM

BP-1layer

BP-2layer

CNN

GP-WP

Testing set

RMSE

28.730

28.290

39.826

35.571

38.017

38.471

25.397

R2

0.860

0.865

0.732

0.786

0.755

0.750

0.891

Whole dataset

RMSE

43.956

7.654

38.323

32.353

19.024

38.624

6.888

R2

0.775

0.993

0.829

0.878

0.958

0.826

0.994

1% error

30.98%

94.44%

20.55%

34.16%

52.86%

18.38%

94.98%

5% error

80.36%

97.94%

68.61%

86.88%

94.27%

71.75%

98.69%

10% error

92.53%

99.55%

86.41%

96.31%

97.72%

91.41%

99.66%

Bold numbers indicate the best results.

表8　物性 logP的主流机器学习模型（11 236个样本）

Model

SVR

GP

LightGBM

BP-1layer

BP-2layer

CNN

GP-WP

Testing set

RMSE

0.602

0.468

0.425

0.424

0.449

0.400

0.403

R2

0.878

0.926

0.939

0.939

0.932

0.946

0.945

Whole dataset

RMSE

0.633

0.101

0.311

0.280

0.277

0.107

0.087

R2

0.869

0.997

0.968

0.974

0.975

0.996

0.998

1% error

14.26%

95.96%

17.99%

26.28%

31.05%

29.83%

96.03%

5% error

29.46%

96.99%

43.89%

63.54%

66.18%

78.38%

96.97%

10% error

44.21%

97.84%

63.71%

77.21%

79.02%

88.85%

97.86%

Bold numbers indicate the best results.

表10　物性Tc的主流机器学习模型（717个样本）

Model

SVR

GP

LightGBM

BP-1layer

BP-2layer

CNN

GP-WP

Testing set

RMSE

93.535

91.140

96.178

95.222

96.354

91.837

86.807

R2

0.345

0.378

0.307

0.321

0.304

0.368

0.435

Whole dataset

RMSE

78.716

24.307

82.872

76.930

74.632

68.267

23.152

R2

0.457

0.948

0.398

0.481

0.512

0.591

0.953

1% error

30.68%

93.17%

7.11%

11.16%

12.69%

7.95%

93.17%

5% error

55.37%

94.84%

34.31%

44.21%

46.72%

47.84%

95.26%

10% error

69.87%

96.79%

63.46%

67.78%

70.71%

74.20%

96.93%

Bold numbers indicate the best results.
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