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摘要

非离子型低共熔溶剂（DESs）是一种非离子设计溶剂，广泛应用于催化、萃取、碳捕集和制药等领域。然
而，由于缺乏准确预测DES形成的有效工具，发现新的DES候选物具有挑战性。对DES的搜索在很大程
度上依赖于直觉或试错过程，导致成功率低或错失机会。鉴于氢键（HB）在DES形成中起着核心作用，我
们的目标是识别区分DES和非DES系统的HB特征，并利用它们开发机器学习（ML）模型来发现新的
DES系统。我们首先使用分子动力学（MD）模拟轨迹分析了38个已知DES和111个已知非DES系统的
HB性质。分析表明，与非DES系统相比，DES系统有两个独特的特点：①其组分内两种HB数存在更大
的不平衡；②组分间HB数更多且强度更大。基于这些结果，我们使用十种算法和三种HB描述符开发了
30个ML模型。首先使用平均和最小受试者工作特征（ROC）-曲线下面积（AUC）值对模型性能进行基准
测试。文中还分析了模型中各个特征的重要性，结果与基于模拟的统计分析一致。最后，我们使用34个
系统的实验数据验证了这些模型。极端随机树模型在验证中优于其他模型，ROC-AUC为0.88。本文的
工作说明了HB在DES形成中的重要性，并展示了ML在发现新的DES中的潜力。
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1. 引言

低共熔溶剂（DESs）是由氢键受体（HBA）和氢键

供体（HBD）组成的液体混合物，具有可调特性[1‒13]。

DESs作为可持续溶剂在许多应用中已经引起了人们的关

注，包括碳捕集[2,14‒16]、制药[9,14‒15,17‒23]、材料合

成[8,19,24]、电化学[9,14,25‒37]、净化[17‒18]和萃取[6,8,

24,38‒41]，这得益于其可回收[42]和再利用[43]的特性。

与传统溶剂相比，非离子型DES具有几种理想的特性，包

括生物可降解性、高导电性、低挥发性和低毒性[2,8,38,43

‒44]。非离子型DES通常被归类为V型DES [4,14‒16,38]，

可使用天然化合物制成，并具有低黏度特性，特别适合工

业应用，如液-液萃取和碳纳米材料生产[12,38,45]。

DES 领域的主要挑战之一是发现大量 DES 候选物，

这将使社区能够有一个庞大的池来探索和搜索具有所需属

性的候选物。许多实验和计算研究表明，氢键（HB）在

DES的形成和性质调控中起着重要作用[1‒2,4,9,14‒15,39,

42,46]。Farias等[43]进行了一项实验研究，以了解DES的

HBD在双水相体系中的作用。他们得出结论，具有高相

对亲水性的HBD主要在双相体系中作为佐剂，而具有中
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等亲水性的HBD控制着双相体系的形成，具有低亲水性

（高疏水性）的HBD形成双水相体系，其中HBA在这种

体系中起佐剂作用。Abranches等[1]研究了甜菜碱（一种

极性不平衡的分子）作为通用HBA在DES形成中的适用

性。他们的研究结合了实验和密度泛函理论计算，证实甜

菜碱因其非选择性、低成本和低毒性的特点，是制备天然

DES的理想选择。这些基础研究强调了HB在DES形成和

性质调控中的重要作用，表明基于HB的描述符可以作为

发现新DES的合适输入。

机器学习（ML）模型在预测DES的物理化学特性和

热物理特性方面日益受到关注[17,19,46‒51]。Hansen 等

[15]的综述总结了开发定量构效关系模型以预测DES性质

的研究[6,15]。Halder等[51]使用化学信息学方法来确定工

业应用中准确预测密度所必需的DES的结构属性。他们

利用了一种共识建模方法，得出的结论是，HBDs 的数

量、亲脂性、极化性和范德华表面积等特征可用于高精度

预测新型DES的密度。Dietz等[6]使用微扰链统计缔合流

体理论（PC-SAFT）模型来预测疏水性DES与水或羟甲

基糠醛混合物的液-液平衡和固-液平衡，证明了这种方法

在预测疏水性DES混合物的相行为方面的有效性。

其他研究已经使用ML算法来估计DES的密度和黏

度。Abdollahzadeh等[19]比较了七种ML算法，结果表明

最小二乘支持向量回归在预测149个DES的密度方面具有

最高的准确性，比通过经验相关性获得的最佳结果高出

74.5%。Zamora 等[16]比较了五种基于实验数据训练的

ML算法对预测V型DES的密度和黏度的适用性。他们的

研究结论表明，支持向量机在预测密度方面表现最佳，高

斯过程回归模型在预测黏度方面表现最佳。Xu等[50]使用

梯度提升模型预测DES黏度；他们的模型在训练和测试

实验和模拟数据时显示出令人满意的结果。总的来说，这

些研究证明了将ML和分子模拟结合起来预测DES特性的

潜力。

与其他专注于预测DES属性的研究相比，我们的工

作旨在使用ML模型来预测DES系统的形成。分子动力学

（MD）模拟已经成为一种有价值的技术，可用于确定用

作机器学习模型输入的描述符[14,24,46]。我们假设HB特

性可以作为DES形成的预测因子。然而，确定相关的HB

属性并非易事。我们之前的工作[52]根据组分内和组分间

HB数的比值将非离子型DES分为三组。这些观察结果启

发我们探索使用基于HB的描述符开发ML模型的可能性。

据我们所知，这是首次使用机器学习模型将溶剂分类为

DES或非DES的研究。

在机器学习模型训练中，数据是核心要素。为了便于

研究，我们从文献中筛选并构建了一个包含 38 个已知

DES和111个非DES系统的数据库。这个库的构建使我们

能够对分子模拟数据进行统计分析，这些数据可用于开发

模型的训练和测试数据集。我们整理了一个包含 34个系

统的独立数据库来验证模型性能。鉴于我们数据库的规

模，本文重点介绍传统的机器学习算法。我们使用了十种

机器学习算法；然而，我们承认深度学习算法已经成为一

种有前景的材料设计技术。使用深度学习算法来预测DES

形成的一个障碍是文献中经过实验验证的DES相对稀少。

我们开发的模型可以通过产生可能形成DES的溶剂混合

物来帮助加速发现新的DES。本文的其余部分结构如下：

第2节提供了计算方法的详细信息；第3节给出了结果和

讨论；第4节给出了我们的结论。

2. 方法论

2.1. DES和非DES系统的库

附录 A 中的表 S1 至表 S8 提供了本研究中模拟的

183 个系统的详细信息。如文献中所报道，在这些系统

中，38个被鉴定为已知DES，111个为已知非DES系统。

这些构成了我们的训练集和测试集。此外，我们还保留了

34个经过实验验证的系统（17个DES和17个非DES）用

于验证。DES和非DES系统的分类基于 van Osch等[53‒

54]的实验结果，仅考虑其列表中的非离子型DES。本研

究排除了所有缺乏三种类型HB（A‒A、B‒B和A‒B）的

DES。模拟中使用的化合物用三个字母的缩写表示，如

“DEA”代表“癸酸”。我们遵循van Osch等的命名规范，

其中系统A-B中的组分A是预期的HBD，化合物B是预

期的HBA。这些系统以其化合物的三个字母缩写和相应

的摩尔比表示；例如，DEA-MEN11表示癸酸和薄荷醇的

1∶1混合物。附录A中的表S9至表S11列出了本研究中

使用的化合物的缩写。

2.2. 分子模拟

2.2.1. 分子模型

本研究中，使用液体模拟的全原子优化势（OPLS-

AA/M）力场[55]来描述分子。由于OPLS-AA/M力场已被

证明能够准确模拟有机分子的行为，因此该系统中的非键

合和键合参数是基于OPLS-AA/M力场确定的。力场参数

是通过LigParGen [56]网络服务器生成的。

2.2.2. 模拟细节

模拟系统是通过在立方体中随机插入特定数量的（基
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于摩尔比）所选有机分子而创建的。图1显示了使用可视

化分子动力学（VMD）生成的 THY-MEN11 系统的快

照[57]。

对于每个系统，模拟过程包括三个步骤：①能量最小

化，以消除任何原子重叠；②50 ns等压等温[NPT，其中，

N是粒子数，P是压力（P = 1 atm，1 atm = 101.325 kPa），

T是温度（T = 295 K）]系综MD模拟，使系统达到热力学

平衡；③ 10 ns正则（NVT，其中，V是系统的体积，T = 

295 K）系综MD模拟，以10 ps的频率收集数据。在步骤

②中，分子动力学模拟使用Berendsen等[58]的方法来控

制系统压力，而速度重标度[59]方法用于控制系统温度。

分别使用Lennard-Jones 12-6和库仑势（E），通过方

程（1）计算OPLS-AA/M力场中的短程和长程非键相互

作用。
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式中，rij为原子 i和 j之间的距离；qi和qj分别为原子 i和 j

的部分电荷；ε0为自由空间电容率；εij和σij分别为能量和

几何参数。粒子网格Ewald（PME）[60]求和用于计算长

程势能，线性约束求解器（LINCS）算法[61]用于约束涉

及氢原子的键。所有能量最小化和分子动力学模拟均使用

GROMACS 2021.2 [62]进行。

2.3. 氢键分析

我们使用Luzar和Chandler [63]制定的标准对HB进行

了表征：① O （供体）和 O （受体）之间的距离 ≤
0.35 nm；② O（受体）-H（供体）-O（供体）的角度≤
30°。我们分两步计算HB寿命：

（1）计算相关函数C(t)，如方程（2）所示：

C (t ) = 
NHB (t)

NHB (0)
（2）

式中，􀎮NHB(0) 􀎯是初始状态下HB数的系综平均值；􀎮NHB

(t) 􀎯是时间 t 时仍然存在的 HB 数的系综平均值。根据

Rappaport 的定义[64]，即使 HB 间歇性断裂，也应计算

在内。

（2）通过数值积分C(t)曲线来计算寿命。

2.4. 机器学习模型

第 2.1 节中介绍的基于文献构建的数据库包含的非

DES系统比DES系统多，因此数据不平衡可能导致模型

训练中的偏差。为了减弱这种潜在的人为影响，我们在机

器学习模型开发过程中为每轮训练整理了一个包含 38个

DES和 38个非DES系统的数据库。从库中最初的 111个

非DES系统中随机选择了38个非DES系统。我们将这个

数据库进一步分为由30个DES和30个非DES系统组成的

训练集及由8个DES和8个非DES系统组成的测试集。我

们在从DES和非DES数据集中采样时使用了固定种子，

以确保所有模型都在相同的数据集切片上进行评估。所有

模型均通过实验验证的DES和非DES系统进行了进一步

验证，如第3节所述。

我们使用 scikit学习[65‒66]和XGBoost [67]包提供的

算法训练了 10种不同的机器学习算法。这些算法是：①
逻辑回归；②决策树；③梯度提升；④ AdaBoost；⑤随

机森林；⑥极端随机树；⑦支持向量机；⑧ k近邻；⑨ 

XGBoost；⑩ XGBoost随机森林。使用 scikit学习的网格

搜索方法进行超参数优化。使用受试者工作特征

（ROC） -曲线下面积（AUC）指标，通过 k 折交叉验证

（6折和 10次重复）来测量每个模型的性能。在优化过程

中具有最高ROC-AUC值的模型被认为是最佳模型。对于

每种机器学习算法，后续的训练和测试仅在训练得最好的

模型上进行。

HB在DES的形成中起着决定性的作用。为了全面了

解 HB 环境，必须知道系统中有多少分子相互作用形成

HB（即HB数），以及这些HB持续多长时间（即HB寿

命）。所有ML算法都考虑三种类型的输入特征：① HB

数；② HB寿命；③ HB数与寿命的组合。通过分子动力

学模拟生成的输入特征如表S1至表S8所示。本研究共训

练了30个模型；模型的超参数详见附录A中的表S12至表

S14。

本研究中使用以下 Python 软件包进行工作：Python

（版本 3.10.8）、scikit 学习[66]（版本 1.2.0）、pandas [68]

（版本 1.5.2）、NumPy [69]（版本 1.22.3）、matplotlib [70]

图 1. 平衡的 THY-MEN11 系统的快照。分子以 Corey-Pauling-Koltun
（CPK）模型显示（原子配色方案：C，青色；O，红色；H，白色）。

81



（版本 3.6.2）、SciPy [71]（版本 1.7.3）和 XGBoost [67]

（版本 1.7.3）。所有机器学习工作均在第八代英特尔酷睿

i7-8750H处理器上执行。

2.5. 实验

为了验证训练模型的有效性，我们使用了之前研究

[72]中的溶剂配方列表，以确定这些配方是否可以形成

DES。为了制备该系统，将两种组分以特定的摩尔比混

合，加热并不断搅拌以确保完全混合。更具体地说，首先

根据摩尔比计算每个组分所需的质量，然后依次用分析天

平（VWR-224AC, VWR International，美国）称量到玻璃

瓶中。使用玻璃棒预混合化合物，随后将磁力搅拌子加入

瓶中。然后将瓶子密封并置于油浴中加热。温度通常保持

在 80 ℃，在磁力搅拌器加热板（德国 Heidolph Instru‐

ments公司Hei-Tec品牌）上以500 r∙min−1的速度持续搅拌

1 h。对于在该温度下没有形成均匀液体的组合，进一步

应用更高温度100 ℃和120 ℃来检查这些组合是否可以在

高温下转化为液态。加热过程后，将混合物空气冷却至室

温，并在干燥器中保持24 h。在24 h内保持液态无结晶的

样品被认为是DES候选物。然而，我们观察到一些系统

最初表现出类似DES的行为，但几天后最终形成了固相。

这些系统被排除在本研究之外。最终，我们选择了 17个

DES系统和17个非DES系统。

3. 结果与讨论

3.1. 氢键特征的统计分析

3.1.1. 氢键数特征

我们首先分析了DES和非DES系统的实际组分内和

组分间HB数的概率密度分布。图 2显示了基于平均组分

间和组分内HB 数的 38个DES 和 111个非DES 系统的分

布。图 2中的模式分布并没有显示出明显的差异。如图 2

（a）所示，DES的组分内HB数（A‒A和B‒B）呈现左偏

特征，表明我们数据集中的大多数DES的平均HB数小于

20。与A‒A HB相比，B‒B HB数集中在分布区间的低端。

组分间HB数呈现右偏分布，表明大多数DES的组分间

HB数高于组分内HB数。在图 2（b）中，非DES的组分

内HB数也呈现左偏分布。此外，大多数组分间HB数右

偏。因此，根据图 2的分析，组分内和组分间HB的实际

数量可能不是区分DES和非DES系统的合适HB特征。

当绘制DES和非DES系统的平均组分间和组分内HB

数的箱线图时，二者展现出显著差异模式。如图 3（a）

和（b）所示，与非DES系统相比，DES系统在两类组分

内HB数（A‒A与B‒B）的中位数之间存在很大差异。此

外，DES系统中的组分间HB的中位数（56.07）比A‒A

和 B‒B 的中位数高 6%～83%。对于非 DES 系统，A‒B 

HB仅呈现中位数值 48.36，分别比A‒A和B‒B高 55%～

59%。在DES和非DES系统中，即使将两类组分内HB数

（A‒A 和 B‒B）相加，组分间 HB 数（A‒B）仍然更大。

这种中位数的差异意味着两类组分内和组分间/组分内HB

数的比值可以作为区分DES和非DES系统的重要特征。

图3（c）中的A‒A/B‒B和A‒B/(A‒A+B‒B)分布图进

一步证实了我们的假设。对于某些DES，组分间HB数与

组分内HB数的比值远高于1.5。平均而言，DES的组分间

HB数比组分内HB总数大 35%。最后，我们研究了组分

内键的比值，以更深入地了解其差异的大小。DESs的A‒

A与B‒B HB的比值平均为8.01。对于非DES，A‒A与B‒

B HB 的比值下降到 3.44。非 DES 的组分内平均 HB 数

（A‒A和B‒B）大致相同（分别为 24.31和 24.08）。在非

DES 中，A‒A 和 B‒B 的 HB 数中位数也相似，分别为

20.01和21.41。这一发现表明，在非DES中不存在占主导

地位的组分内HB。这在图3（c）中也有显示，其中大多

图2. 平均组分间（A‒B）和组分内（A‒A和B‒B）HB数的概率密度分布。（a）DES系统；（b）非DES系统。
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数非DES的组分内HB数比值都集中在 1.0左右，只有少

数异常值。对于非DESs，平均组分间（A‒B）HB数约为

平均组分内（A‒A 和 B‒B）HB 数的两倍（1.93～1.95

倍）。相对于DESs，非DESs中的组分内HB的比例较小。

例如，在第 25、50和 75百分位数上，DESs的A‒A/B‒B

值分别为1.13、1.91和15.51，而非DESs的A‒A/B‒B值分

别为 0.15、0.49和 0.99。附录A中的表 S15和表 S16提供

了更多详细信息。

3.1.2. 氢键寿命

我们还分析了 38个DES系统和 111个非DES系统的

组分间以及组分内HB寿命的概率密度分布。在不同分布

区间中，我们观察到 DESs 的两种不同情况：①组分间

（A‒B）HB占主导地位；②组分内HB（A‒A或B‒B）占

主导地位。这一发现与我们之前的工作一致，我们在之前

的工作中将几个已知的DESs分类为组分间或组分内HB占

主导地位的组。在图 4（a）中，组分内HB寿命（A‒A）

集中在 2.0～4.0 ns，而 DES 的 B‒B 寿命则集中在 0.25～

2.50 ns。组分间HB寿命（A‒B）似乎右偏，并且持续时间

比组分内HB寿命长。

图4（b）显示，非DES的组分内HB寿命在不同的区

间中占主导地位，但并没有明显的趋势；例如，B‒B在寿

命小于 1.25 ns时占主导地位，但A‒A在寿命大于 3.00 ns

时占主导地位。在每个区间中，A‒B寿命似乎比组分内

HB寿命更占主导地位，同时与其他组分内HB寿命相似。

缺乏明确的模式意味着，仅凭实际的组分内和组分间HB

寿命特征，可能不足以区分DES和非DES系统。

当我们以箱线图的方式绘制组分内和组分间的HB寿

命分布时，出现了一些差异。如图 5（a）所示，组分间

（A‒B）与其中一个组分内（A‒A）HB寿命的中位数之间

存在微小差异；而与其他组分内（B‒B）HB寿命中位数

之间的差异更大。A‒B寿命的中位数为2.67，分别比A‒A

和 B‒B 寿命的中位数大 14% 和 39%。如图 5（b）所示，

非DESs的组分间HB寿命值和组分内HB寿命值的中位数

之间存在较小的差异。A‒B HB寿命的中位数为2.72，分

别比A‒A和B‒B HB寿命的中位数大3.6%和14.0%。这些

差异表明，与实际寿命相比，组分间与组分内HB寿命的

比值作为特征可能更有用。

图 5（c）中A‒A/B‒B与A‒B/(A‒A + B‒B)的曲线证

图3. DES和非DES的HB数特征。（a）、（b）平均HB数的分布：（a）DES系统和（b）非DES系统。从底部开始，箱线图显示了最小值，第25、50和
75百分位数以及最大值。（c）组分间与组分内HB数的比值vs.组分内HB数的比值。

图4. 平均组分间（A‒B）和组分内（A‒A和B‒B）HB寿命的概率密度分布。（a）DES系统；（b）非DES系统。
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实了这一假设。在DES中，A‒A寿命中位数比B‒B寿命

长约 7%，而在非 DES 中寿命则长约 13%。尽管组分间

HB比组分内HB多，但组分内HB持续的时间更长。DES

中A‒B/(A‒A + B‒B)寿命比值的中位数是0.63，非DES中

A‒B/(A‒A + B‒B)寿命比值的中位数是0.53。DES中组分

间HB寿命与组分内HB寿命的比值在0.5～2.0之间变化，

而大多数非DES中组分间HB寿命与组分内HB寿命的比

值集中在0.5左右。与HB数类似，HB寿命的比值作为特

征可能比实际的寿命值更有用。

3.2. 模型开发

我们使用十种算法（逻辑回归、决策树、梯度提升、

AdaBoost、随机森林、极端随机树、支持向量机、k 近

邻、XGBoost和XGBoost随机森林）和三种类型的输入特

征（HB数、HB寿命以及HB数和寿命特征的组合）训练

了 30个模型，可以预测系统是否是DES。对于每种类型

的输入特征，我们使用了第 3.1节中提到的五个变量[A‒

A、B‒B、A‒B、A‒A/B‒B和A‒B/(A‒A+B‒B)]。我们对

每个模型进行了100轮训练，并计算了这100轮训练中每

个模型的平均ROC-AUC值。ROC是概率曲线，而AUC

代表可分离性的程度或度量。ROC-AUC显示了模型在区

分类别方面的能力。AUC越高，表明模型在区分DES和

非DES类别时越好。对于每一轮，我们从DES和非DES

数据集中随机抽取38个（30个用于训练，8个用于测试）

条目。在每一轮中，使用六折网格搜索交叉验证进行超参

数优化，以 ROC-AUC 作为评估标准。为了确保公平比

较，每个模型都使用来自DES和非DES数据集的相同样

本进行训练和测试。附录A中的图 S1至图 S11显示了训

练过程中每个模型的ROC-AUC的变化。

我们使用两个标准对模型进行排名：①平均 ROC-

AUC得分（表1）；②最小ROC-AUC得分（表2）。

当使用 HB 寿命特征进行训练时，AdaBoost 和极端

随机树分类器的平均 ROC-AUC 得分为 0.70，并列为表

现最佳模型。当使用 HB 数特征进行训练时，XGBoost

随机森林、随机森林和XGBoost是表现最好的模型，平

均 ROC-AUC 分别为 0.82、0.81 和 0.81。当 HB 数和寿命

特征结合在一起时，表现最好的模型是随机森林和

XGBoost 随机森林分类器，两者的平均 ROC-AUC 均为

0.79。总体而言，根据平均 ROC-AUC 值和最小 ROC-

AUC值，表现最好的模型分别是XGBoost随机森林和极

端随机树。

100个训练周期中的最小ROC-AUC得分也可以用于

评估模型的性能。表2列出了30个模型的最小ROC-AUC

得分。单独使用HB寿命特征训练的最小ROC-AUC得分

在0.15～0.30之间，低于使用HB数或HB数和寿命特征训

练的最小ROC-AUC得分。这些观察表明，仅凭HB寿命

可能不足以开发用于分类DES系统的ML模型。在所有类

别中，极端随机树分类器在使用HB数进行训练时，最小

ROC-AUC得分最高，为0.70。

无论使用何种模型选择标准，一些算法都是表现最好

的。对于使用HB数字训练的模型，表现最好的模型是基

表1　30个模型的平均ROC-AUC值（最佳值以粗体显示）

Algorithm

Logistic regression

Decision tree

Gradient boost

AdaBoost

Random forest

Extra trees forest

Support vector machine

k-nearest neighbors

XGBoost

XGBoost-random forest

Lifetime

0.68

0.63

0.66

0.70

0.69

0.70

0.64

0.63

0.67

0.62

Number

0.78

0.74

0.78

0.78

0.81

0.80

0.77

0.77

0.81

0.82

Number + 

lifetime

0.77

0.68

0.76

0.75

0.79

0.78

0.77

0.77

0.77

0.79

图5. DES和非DES的HB寿命特征。（a）、（b）平均HB寿命的分布：（a）DES系统；（b）非DES系统。从底部开始，箱线图显示了最小值，第25、
50和75百分位数以及最大值。（c）组分间HB寿命与组分内HB寿命之比vs.组分内HB寿命之比。
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于最小ROC-AUC的极端随机树，并且当根据平均ROC-

AUC得分判断时，该模型仅略微落后于XGBoost随机森

林。对于使用HB寿命特征训练的模型，无论是使用平均

ROC-AUC得分还是最小ROC-AUC得分，极端随机树和

AdaBoost都是表现最好的。在使用组合HB数和寿命特征

训练的模型中，极端随机树分类器是使用最高的最小

ROC-AUC得分或平均ROC-AUC得分的最佳表现者。然

而，应该指出的是，在训练期间观察到的出色表现并不

一定意味着在验证阶段表现出色，这将在下一节中讲述。

3.3. 模型验证与实验结果

我们使用34个实验结果（17个DES和17个非DES系

统）验证了30个训练模型。结果如表3所示。

对于使用HB寿命特征训练的模型，XGBoost随机森

林、逻辑回归和极端随机树是表现最好的，在验证过程中

ROC-AUC值分别为0.68、0.65和0.65。当模型用HB数特

征训练时，支持向量机、极端随机树和梯度提升是表现最

好的，ROC-AUC值分别为0.80、0.79和0.77。在使用HB

数和寿命训练的模型中，极端随机树、逻辑回归和梯度提

升是表现最好的模型，ROC-AUC值分别为 0.88、0.84和

0.81。总的来说，集成算法（集成和提升）表现良好。诸

如随机森林、极端随机树和决策树等集成算法会构建和训

练独立的估计器，然后对这些估计器的独立预测结果进行

平均，以做出最终预测。这有助于减少预测方差并提高准

确性。另一方面，提升算法（XGBoost、XGBoost随机森

林、AdaBoost和梯度提升）会顺序训练多个估计器。每

个估计器都专注于减少前一个估计器的误差，这通常会减

少偏差。

图6显示了验证期间三种输入特征类别中表现最佳的

模型的混淆矩阵。混淆矩阵显示了每个模型预测的真阳

性、真阴性、假阳性和假阴性结果。在本研究中，DES为

阳性，而非DES为阴性。敏感性衡量有多少DES被模型

正确地预测为DES，而特异性衡量有多少非DES被模型

正确地预测为非DES。一些模型在预测DESs（高敏感性）

方面表现更好，而一些模型在预测非DESs（高特异性）

方面表现更好。

在使用HB寿命特征训练的模型中，XGBoost随机森

林是表现最佳的算法。它在预测哪些系统是DES方面表

现最佳，如0.82的高敏感性所示[图6（a）]，但它不擅长

预测哪些系统是非DES [特异性低，为 0.47，图 6（a）]。

在用HB数特征训练的模型中，支持向量机是表现最佳的

算法。它的特异性为 0.88 [图 6（c）]，这意味着它在预

测哪些系统是非DESs方面表现最佳。其敏感性低至 0.35 

[图6（c）]，这意味着它不擅长预测DES。当模型以组合

HB寿命和HB数特征作为输入进行训练时，极端随机树

模型表现最佳。它的敏感度为 0.76 [图 6（e）]，表明它

在预测哪些系统是 DES 方面表现最佳。它的特异性为

0.94 [图 6（e）]，表明它在预测哪些系统是非DES方面

表现最佳。相对于其他输入特征类别中表现最好的模型，

极端随机树算法在预测DES和非DES方面总体上表现最

佳。所有模型的混淆矩阵如附录 A 中的图 S18 至图 S20

所示。

3.4. 预测概率

预测概率是衡量每个模型分离DES与非DES能力的

有用指标。具有良好分离能力的模型，其所有非DES预

测的DES概率小于 0.5并尽可能接近 0，而其DES预测的

DES概率大于0.5并尽可能接近1。图7显示了验证期间最

佳模型的预测概率分布。从图 7（a）中的概率分布可以

看出，XGBoost随机森林的预测值主要集中在 0.49～0.51

表2　30个模型的最小ROC-AUC得分（最佳值用粗体表示）

Algorithm

Logistic regression

Decision tree

Gradient boost

AdaBoost

Random forest

Extra trees forest

Support vector machine

k-nearest neighbors

XGBoost

XGBoost-random forest

Lifetime

0.25

0.30

0.25

0.30

0.30

0.30

0.15

0.30

0.20

0.20

Number

0.55

0.50

0.50

0.40

0.45

0.70

0.10

0.45

0.50

0.55

Number + 

lifetime

0.50

0.45

0.40

0.38

0.45

0.55

0.10

0.45

0.45

0.45

表3　使用验证数据测试时训练模型的ROC-AUC值（每种特征类型下表

现最佳模型的ROC-AUC值以粗体显示）

Algorithm

Logistic regression

Decision tree

Gradient boost

AdaBoost

Random forest

Extra trees forest

Support vector machine

k-nearest neighbors

XGBoost

XGBoost-random forest

Lifetime

0.65

0.52

0.57

0.61

0.54

0.65

0.56

0.47

0.61

0.68

Number

0.66

0.69

0.77

0.74

0.76

0.79

0.80

0.53

0.65

0.69

Number + lifetime

0.84

0.65

0.81

0.66

0.79

0.88

0.80

0.57

0.74

0.79
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之间，这表明使用HB寿命特征训练的模型之间没有明显

的差异。值得注意的是，XGBoost随机森林的所有 14个

DES预测的置信度都大于0.5，因此都是正确的。图7（b）

中的分离情况有所改善，概率分布在0.46～0.54之间，这

图7. 验证期间表现最佳的模型的预测概率分布。（a）用HB寿命特征验证的XGBoost随机森林模型；（b）使用HB数特征验证的支持向量机模型；（c）
使用组合的HB数和寿命特征验证的极端随机树模型。每个箱内的系统数量在条形图上显示。垂直虚线表示分类阈值。理想模型的预测结果将呈现所

有非DES位于垂直虚线的左侧，而DES位于右侧。

图6. 验证期间表现最佳的模型的混淆矩阵。（a）、（b）HB寿命特征：（a）XGBoost随机森林；（b）逻辑回归。（c）、（d）HB数特征：（c）支持向量

机；（d）极端随机树。（e）、（f）组合HB数和寿命特征：（e）极端随机树；（f）逻辑回归。右侧的颜色条表示模型的性能，从白色到蓝色表示性能从

差到好。
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表明HB数特征帮助模型检测非DES的能力相对优于单独

使用HB寿命。这一结论得到了模型的验证，即支持向量

机模型做出的所有15个DES概率小于0.5的非DES预测都

是正确的。图7（c）中概率分布在0.30～0.70之间，表明

当HB数和寿命特征作为输入组合时，极端随机树模型的

预测具有更好的置信度。极端随机树模型在分类中表现出

更好的分离能力，并且对其非DES预测特异性达0.94 [图

6（e）]。它只有一个非DES预测错误。所有其他模型的

预测概率如附录A中的图S21至图S23所示。

当ML模型进行预测时，了解哪些输入特征具有最大

的权重是有用的。图8显示了模型是如何对输入特征的重

要性进行排序的。绝大多数仅使用HB寿命特征训练的模

型将组分间与组分内的 HB 寿命比列为预测的最重要特

征，其次是组分间的HB寿命。当仅使用HB数特征进行

训练时，模型将组分间HB数列为最重要的特征；但是，

应该注意的是，组分间与组分内HB数的比值紧随其后，

排在第二位。当将HB数和寿命组合起来时，训练模型将

组分间HB数列为最重要的特征，紧随其后的是组分间与

组分内HB寿命的比值。

4. 结论

我们使用MD模拟轨迹分析了38个已知DES和111个

已知非DES系统的HB特征。对组分内HB数和寿命的统

计分析揭示了与非DES系统相比，DES系统具有两个独

特特征：DESs 在两个组分内 HB 数之间表现出不平衡；

组分间HB更多且更强。然后，我们通过在三种类型的输

入特征上训练十种算法，开发了30个ML模型，并使用经

过实验验证的17个DES和17个非DES系统对模型进行了

验证。使用最高平均值和最高最小ROC-AUC得分这两个

标准，我们发现当使用HB寿命、HB数以及寿命和HB数

组合特征进行训练时，逻辑回归、梯度提升、支持向量机

和极端随机树模型是表现最好的模型。经实验验证集测

试，极端随机树分类器是总体上表现最佳的模型，其

ROC-AUC为 0.88，HB数和寿命组合作为输入。直观地

看，当输入有关HB数以及这些HB数持续时间的信息时，

模型的表现更好具有合理性。所有模型都将组分间HB数

及其与组分内HB数和寿命的比值列为DES分类的最重要

特征。

图8. 所有模型在训练迭代过程中的重要特征。（a）使用HB寿命训练的模型；（b）使用HB数训练的模型；（c）使用HB数和寿命训练的模型。（c）
中，下标“_n”和“_l”分别表示HB数和寿命特征。
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DESs是一种有前景的溶剂，具有巨大的潜力。由于

候选化合物的规模庞大，因此拥有能够准确预测混合时哪

些化合物会形成或不会形成DES的模型非常重要。本工

作中开发的ML模型的目的是基于MD模拟数据确定一个

二元体系是否可以形成DES。这些ML模型可以通过加速

发现新的DES候选物来协助DES研究。我们的工作揭示

了哪些化合物可能形成DES，但没有指出它们可能具有的

物理化学性质。未来，需要做更多的工作来预测哪些化合

物将形成具有特定应用性质的DES。
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