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Применение машинного обучения для оценки 
растворимости лекарственных соединений: 

сравнение различных представлений  
молекулярных данных
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Растворимость является одной из ключевых характеристик лекарств и важна для 
определения на ранних этапах разработки препарата. Алгоритмы, основанные 
на машинном обучении (ML), предлагают более быстрое решение этой задачи 
по сравнению с вычислительно более затратными методами, использующими 
расчеты энергии, квантовую динамику и  расчеты молекулярной динамики. 
В  данной работе несколько алгоритмов ML, использующих различные 
подходы к  представлению молекулярных данных, а  именно сверточные 
нейронные сети, графовые нейронные сети и градиентный бустинг на основе 
решающих деревьев, применяются к  открытому набору данных из  недавно 
опубликованного конкурса Kaggle по растворимости, содержащему более чем 
70 000 соединений. Производительность моделей оценивается на  тестовом 
наборе данных, предоставленном на данном соревновании, а также на локально 
созданном независимом наборе данных. Результаты показывают более 
высокую точность модели градиентного бустинга, обученной на  табличном 
представлении молекул, в сравнении с другими обученными методами. Данная 
модель также демонстрирует сравнимые результаты с  другими решениями, 
представленными в таблице лидеров выбранного конкурса Kaggle.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Одним из  ключевых физико-химических свойств, которые учитываются при 
разработке лекарств, является водная растворимость. Растворимость может влиять 
на вариабельность пероральной биодоступности, вызывать недостаточное всасыва-
ние и, следовательно, недостаточную эффективность препарата. Кроме того, низкая 
растворимость затрудняет тестирование активности соединения и вызывает нежела-
тельные побочные эффекты [1]. Поэтому фармацевтические компании приоритизи-
руют растворимость как один из ключевых этапов оптимизации лекарств [2]. Однако 
оценка растворимости соединений остается сложной задачей. Появляется все больше 
информации, подтверждающей, что растворимость лекарств in vitro может недооце-
нивать настоящую растворимость in vivo [1]. Исследование, проведенное в 2010 году, 
оценило, что 40% доступных лекарств обладают низкой растворимостью [3], а прове-
денное уже в 2014 году исследование оценило, что около 70% молекул, находящихся 
в разработке, имеют низкую растворимость [4].

Было разработано множество алгоритмов для прогнозирования растворимости: 
полуэмпирические методы, такие как модифицированное уравнение растворимо-
сти [5], которое не  использует подогнанные параметры, UNIFAC, метод, который 
объединяет концепцию функциональных групп с коэффициентами активности, ос-
нованными на  квазихимической теории жидких смесей [6], методы, основанные 
на минимизации энергии, которые используют симуляции кристаллической решет-
ки и свободной энергии [7], методы молекулярной динамики [8], [9], модели, осно-
ванные на количественных данных взаимосвязи между структурой и активностью  
[10], [11]. Решения, использующие ML, также применялись для этой задачи, стремясь 
обеспечить более высокую точность по сравнению с полуэмпирическими методами, 
для которых требуются более длительные и сложные расчеты, основанные на ми-
нимизации энергии и динамическом моделировании. Были исследованы различные 
подходы ML к прогнозированию растворимости: в [12] было проведено сравнение 
случайного леса (RF), метода частичных наименьших квадратов, метода опорных 
векторов и искусственных нейронных сетей, в [13] были разработаны модели с при-
менением сверточной нейронной сети (CNN), рекуррентной нейронной сети, глубо-
кой нейронной сети и спайковых нейронных сетей. В [14] был реализован ансамбль 
рекурсивных нейронных сетей. Комбинации различных архитектур ML и вычисли-
тельной химии также использовались для этой задачи в [15].

Большинство доступных наборов данных о соединениях с известной раствори-
мостью предоставляют информацию о соединениях в их упрощенной молекулярной 
входной строковой записи (SMILES), которая является широко признанной формой 
описания молекулярных структур. В результате многие существующие модели ис-
пользуют признаки, полученные из SMILES, и важным отличительным аспектом ре-
шений на основе ML является то, как они представляют молекулу в пространстве 
признаков. Сбор физико-химических свойств (например, число тяжелых атомов или 
молекулярный вес) является общим шагом для почти всех существующих решений 
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на основе ML, однако подход к извлечению структурных данных может различаться. 
В данной работе рассматриваются три часто используемых подхода к декодированию 
SMILES молекул: представление в виде отпечатков Моргана [16], токенизация сим-
волов SMILES и их рассмотрение как последовательности закодированных токенов, 
а также построение молекулярного графа на основе доступной информации об ато-
мах и их связях. Используя публично доступный набор данных, содержащий более 
70 000 молекул с известной растворимостью, были обучены и сравнены ML -модели 
на основе трех различных алгоритмов и подходов к представлению данных: модель 
градиентного бустинга в реализации CatBoost [17], одномерная сверточная нейронная 
сеть (1D CNN) и графовая нейронная сеть на основе механизма внимания.

2. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

ML алгоритмы
Общая задача может быть описана следующим образом: дан набор данных 

( ){ }k k k 1 n
D  x ,  y  

= …
= , где kx  это некое признаковое представление объекта, а  ky R∈  

это целевой ответ по данному объекту, при этом примеры ( )k kx ,  y   независимы друг 
от друга. В данной работе автор подходит к задаче прогнозирования y путем обуче-
ния модели mF :  R R→  которая бы минимизировала выбранную функцию потерь 
( ) ( )( )L F EL y,F x , где (x, y) – это примеры, независимо выбранные из обучающе-

го набора. Для данного набора данных, kx  представлены строками SMILES, ко-
торые, в свою очередь, могут быть представлены в виде различных признаковых 
пространств, используемых различными архитектурами моделей. Одним из наибо-
лее распространенных признаковых описаний, которое можно извлечь из SMILES 
молекул, является отпечаток Моргана, представляющий собой способ кодирования 
структурных характеристик молекулы в вектор. Молекулярные отпечатки являют-
ся основой исследований структурно-активных взаимодействий, однако имеют 
несколько недостатков – они могут не отображать структурные различия в боль-
ших молекулах и  дают плохое представление глобальных характеристик, таких 
как размер и форма [18]. Для устранения недостатков представления глобальных 
характеристик было собрано 11 часто используемых физико-химических призна-
ков, основанных на SMILES, с использованием программного обеспечения RDkit 
(https://www.rdkit.org/), таких как HBA (количество акцепторов водородных связей), 
HBD (количество доноров водородных связей), количество ароматических колец 
и т.д. (полный список доступен в Приложении S1). Эти признаки позволяют постро-
ить табличное описание целевой молекулы, что позволяет использовать алгоритмы 
ML, хорошо работающие с данными в табличной форме, такие как алгоритм гра-
диентного бустинга CatBoost. Процедура градиентного бустинга итеративно строит 
последовательность приближений t mF :  R R→ , где tF  получается из предыдущего 
приближения аддитивным способом: t t 1 tF  F ah−= + , где a  – это шаг, а функция th  – 
базовый предиктор. В случае CatBoost в качестве базовых предикторов используют-
ся бинарные решающие деревья [17]. Библиотека CatBoost была выбрана благодаря 

=
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своей высокой точности (является одним из  передовых алгоритмов градиентного 
бустинга), обширной документации, а  также гибкости и удобства использования. 
Модель CatBoost была обучена на векторах, состоящих из объединенных отпечат-
ков Моргана и 11 физико-химических дескрипторов. Следует отметить, что в модель 
Catboost также можно подать представление данных в виде последовательности тек-
стовых символов, как было проведено в [19] в рамках задачи семантического анали-
за, однако это не самый характерный сценарий для применения данного алгоритма, 
и в данной работе не рассматривается.

Относительно недавний подход к представлению молекулярных данных заклю-
чается в кодировании символов SMILES в токены, создании обучаемых векторных 
представлений для этих токенов и  обработке молекулы как последовательности 
этих обученных векторных представлений. Архитектура 1D CNN является одним 
из возможных подходов к построению нейронной сети, которая может быть обучена 
на таких данных. Этот подход набирает популярность как инструмент работы с моле-
кулярными данными. Он показал высокую производительность в недавнем открытом 
конкурсе по предсказанию молекулярных свойств [20]. 1D CNN выполняет свёртку 
по последовательности векторных представлений токенизированного SMILES, что 
позволяет извлекать структурные закономерности. В данном исследовании использо-
валась реализация 1D CNN из библиотеки PyTorch [21], которая учитывает взаимную 
корреляцию и может в общих чертах быть описана следующим образом (предпола-
гая, что фильтр перебирает элементы по одному) [22]:

( )( ) ( ) ( )
s

u 1

I*K i  I i u 1 K u
=

= + −∑

где K это фильтр с размером s, I это входной сигнал длинны n, индекс i идет от 1 до n, 
а индекс u идет от 1 to s. В случае свертки с применением множества фильтров над 
массивом входного сигнала, состоящего из множества столбцов, операция свертки 
может быть проведена для каждого столбца отдельно, где множество фильтров может 
быть представлено в виде тензора третьего порядка размерностью s x p x q, где p это 
число сверток а q это количество столбцов. В результате будет получена 2D матри-
ца размером ( )n s 1  x q− + , которая может быть рассмотрена как массив q столбцов, 
в котором каждый столбец это сумма p сверток [22]:

( ) ( )
p

I j j,l
j 1

C i  I *K u
=

= ∑

где l – 1 ,2,  q.…
Кроме того, в свёртку также включается обучаемый параметр суммируемого сме-

щения. Помимо токенизированной последовательности, 1D CNN также был обучен 
использовать вышеупомянутые 11 физико-химических дескрипторов, чтобы обеспе-
чить глобальное представление молекулярных свойств. Дополнительные признаки 
были объединены с выводом блока 1D CNN слоев для использования в последую-
щих линейных слоях.
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Графическое представление является одним из распространённых способов опи-
сания молекулярных структур, и  открывает возможности для использования гра-
фовых нейронных сетей, применение которых набирает популярность в  области 
биоинформатики и разработки лекарств. Графовая нейронная сеть обрабатывает мо-
лекулярный граф как комбинацию узлов и рёбер, где узлы представлены набором 
признаков, соответствующих данному атому, а рёбра представлены списками пар ин-
дексов узловых признаков. В данной работе признаки на ребрах графа были опреде-
лены дескрипторами гибридизации и типом связи и также использовались графовой 
нейронной сетью. Существует множество архитектур операторов графовых нейрон-
ных сетей, основным различием которых являются используемые методы передачи 
сообщений и обновления информации узлов. Выбранный графовый нейронный опе-
ратор [23] использует механизм многоголового внимания, широко применяемый в ар-
хитектурах трансформеров, и может быть описан следующим образом:

( )
i 1 i i, j 2 j 5 ij

j N i

x W x a (W x W e ) 
∈

= + +∑

Здесь ix  это корень графа, jx  – узел, от которого передаётся сообщение, ije  – 
признаки на ребре, соединяющем узлы ix  и  jx , 1W  соответствует матрице весов 
корня графа, 2W  – это матрица весов значений, 5W  – матрица весов признаков ре-
бра, ( )N i  – индексы всех узлов, связанных с данным узлом.

Коэффициент внимания i, ja  вычисляется следующим образом:

( ) ( )T
3 i 4 j 5 ij

i, j

W x W x  W e
a  softmax

d

 +
 =
 
 

где d  это скрытая размерность каждой головы внимания, 3W  – это матрица весов 
запроса, 4W  – матрица весов ключа. Следует отметить, что 1W , 2W , 3W  и  4W  вклю-
чают обучаемый параметр суммируемого смещения.

Обученная модель GNN использовала графовое представление последовательно-
сти SMILES в качестве входных данных, где свойства атомов (например, имя атома, 
гибридизация) хранились в виде признаков узлов, а информация о связях – на ре-
брах графа. Кроме того, вышеупомянутые 11 физико-химических дескрипторов были 
использованы в  качестве дополнительных признаков, которые конкатенируются 
с результирующим объединённым вектором выходных данных GNN, чтобы далее ис-
пользоваться в последующих линейных слоях.

Описание набора данных и их предобработка
Набор данных был взят из недавно опубликованного соревнования Kaggle «1st 

EUOS/SLAS Joint Challenge: Compound Solubility», для которого данные подготовила 
организация EU-OPENSCREEN ERIC [24]. Набор данных содержит 101 017 соеди-
нений, из которых 70 710 доступны для обучения моделей, а 30 307 зарезервиро-
ваны для тестирования моделей. Каждое соединение записано в формате SMILES, 
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дополнительно предоставлены идентификаторы соединений. Целью конкурса было 
правильно предсказать метку растворимости соединения, которая могла быть высо-
кой, средней или низкой (в предоставленном наборе данных обозначены как 2, 1 и 0 
соответственно). В обучающей выборке из 70 710 соединений содержалось 65 834 со-
единения с высокой растворимостью, 2 835 соединений со средней растворимостью 
и 2 041 соединение с низкой растворимостью. В рамках данного исследования обу-
чающая часть опубликованного набора данных была использована для подготовки 
обучающих, валидационных и независимых тестовых наборов данных для обучения 
и сравнения разработанных моделей. 30 307 соединений из исходного набора данных 
также были использованы для дополнительного тестирования.

В рамках предобработки данных была проанализирована длина строковых описа-
ний соединений в формате SMILES. Хотя 99,8% всех соединений в формате SMILES 
содержали от 18 до 95 символов, были выявлены некоторые выбросы, достигающие 
226 символов и минимально 7 символов. Поскольку все 3 разрабатываемые модели 
чувствительны к размеру входной структуры, выбросы были удалены. Для сравнения 
был сформирован внутренний независимый тестовый набор путем отделения 10% 
данных случайным образом. Оставшиеся данные были разделены на 5 случайных обу- 
чающих и валидационных разбиений. Одни и те же разбиения были использованы 
для обучения моделей всех трех алгоритмов, чтобы обеспечить более объективное 
сравнение. Для учета несбалансированности набора данных к предсказаниям моде-
лей были применены экспоненциальные балансировочные коэффициенты. Коэффи-
циенты были настроены для получения максимального квадратичного коэффициента 
Каппа (коэффициента Каппа) на обучающем наборе данных, используя реализацию 
алгоритма минимизации Пауэлла [25] в библиотеке Python Sklearn [26].

Подготовка и обучение моделей
Входные признаки для модели Catboost состояли из 11 физико-химических де-

скрипторов и  вектора отпечатка Моргана размером 1024 бита с  радиусом 2. Для 
настройки гиперпараметров модели был выполнен поиск по  сетке с  пятикратной 
кросс-валидацией на объединении валидационной и обучающей выборок. Итоговые 
параметры для модели градиентного бустинга были следующими: скорость обуче-
ния 0,1, глубина дерева 10 и регуляризация листьев L2 1. Для каждого из пяти тре-
нировочных и валидационных разделений данных была обучена отдельная модель. 
Обучение останавливалось, если значение функции потерь на валидации не улучша-
лось в течение 400 итераций, с фиксацией итерации с наименьшим значением потери 
на валидации. Обучение одной модели требовало около 2,5 секунд на 100 итераций.

Для модели 1D CNN входная последовательность состояла из токенизирован-
ной последовательности символов. Чтобы токенизировать строковое представле-
ние SMILES, числовые значения были присвоены часто встречающимся символам 
(с комбинациями, обозначающими единственное свойство или имя атома, например 
«Cl» или «Na», закодированными как один токен). Общее количество уникальных 
токенов (включая токены, зарезервированные для заполнения или неизвестных слу-
чаев) составило 40. Все последовательности SMILES были токенизированы данным 
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образом, с максимальным размером последовательности 95, соответствующим мак-
симальному размеру строки SMILES, найденному в обучающих данных после ис-
ключения выбросов. Разработанная модель 1D CNN включала слой с размерностью 
256 для обучения векторных представлений токенов. Векторное представление пе-
редавалось в блок CNN, состоящий из пяти слоев 1D CNN, каждый из которых имел 
увеличивающееся количество фильтров, начиная с 64 и удваивающееся в каждом 
последующем слое, с фильтром размерностью 5, использующим функцию актива-
ции линейный выпрямитель (ReLU). Средний и максимальный ответы слоев CNN 
для данной последовательности получались с помощью слоев средней и максималь-
ной субдискретизации соответственно. Эти ответы затем объединялись с 11 физико-
химическими дескрипторами и обрабатывались многослойным линейным блоком, 
который использовал функцию активации ReLU с «утечкой» и включал пакетную 
нормализацию и слои обнуления с вероятностью обнуления 20%. Модель обучалась 
пакетами размером 2048, со скоростью обучения 10–4, используя алгоритм оптими-
зации Adam и функцию потери перекрестной энтропии. Для каждого из пяти трени-
ровочных и валидационных разделений обучение проводилось в течение 60 эпох, 
с  возможностью ранней остановки, если значение функции потерь на валидации 
не улучшалось в течение 10 эпох. Веса моделей с наименьшим значением функции 
потерь на валидации были выбраны как итоговые. Обучение одной модели требова-
ло около двух секунд на одну обучающую эпоху.

Для подготовки данных для модели GNN были извлечены следующие признаки 
из описания SMILES молекул (с применением библиотеки RDkit) для каждого атома: 
имя атома (12 категорий), тип гибридизации (5 категорий), степень атома, определен-
ная количеством связанных с ним соседей (в диапазоне от 0 до 5), общее количество 
неявных и явных водородов (в диапазоне от 0 до 5), неявная валентность (в диапазоне 
от 0 до 5), является ли атом частью кольца и является ли он ароматическим (бинар-
ные значения). Все числовые признаки были нормализованы. Были собраны следую-
щие признаки связей, соединяющих атомы: тип связи (4 категории), является ли связь 
частью кольца и является ли она сопряженной (бинарные признаки).

При формировании графов, признаки атомов хранились на узлах графа, а призна-
ки связей хранились на ребрах графа. Ребра образовывались только между атомами, 
имеющими связи. Графы были неориентированными. Для категориальных признаков 
узлов и ребер были созданы обучаемые векторные представления: 16‑мерные векторы 
генерировались для признаков имени атома и гибридизации, и 8‑мерный вектор ге-
нерировался для признака типа связи. Результирующие векторы затем объединялись 
с оставшимися числовыми признаками ребер и узлов. Признаки связей дополнитель-
но передавались через многослойный линейный блок с выходным размером 16.

Результирующие 37‑мерные векторы узлов и 16‑мерные векторы ребер переда-
вались в блок из 7 слоев GNN с 8 головами внимания и 64 нейронами, с 20% слоем 
обнуления на уровне узлов (кроме первого слоя GNN в блоке) и пакетной нормали-
зацией. Выход последнего слоя GNN объединялся с помощью суммирующей, мак-
симальной и средней субдискретизации. Результирующие 3 вектора объединялись, 
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проходили пакетную нормализацию, объединялись с 11 ранее упомянутыми физико-
химическими дескрипторами и передавались в многослойный линейный блок, с 50% 
слоем обнуления и пакетной нормализацией между линейными слоями, который да-
вал окончательный ответ. Использовалась функция активации ReLU с «утечкой» с па-
раметром отрицательного наклона 0,2. Модель обучалась пакетами размером 2048, 
со скоростью обучения 10–3, используя алгоритм оптимизации Adam и функцию по-
тери перекрестной энтропии. Для каждого из пяти тренировочных и валидационных 
разделений обучение проводилось в течение 100 эпох, с возможностью ранней оста-
новки, если значение функции потерь на валидации не улучшалось в течение 10 эпох. 
Веса моделей с наименьшим значением функции потерь на валидации были выбраны 
как итоговые. Обучение одной модели требовало около 7 секунд на одну эпоху.

Все модели были обучены на  графической карте NVIDIA RTX 4090 с  24 Гб 
видеопамяти.

Статистика и воспроизводимость
Статистический анализ проводился с помощью библиотеки SciPy Python [27]. Рас-

пределение данных коэффициентов Каппа проверялось с помощью теста Шапиро-
Уилка. Если распределения были нормальными, выполнялся т-тест Стьюдента, 
в противном случае выполнялся тест Манна-Уитни. Для коэффициентов Каппа и AP, 
полученных из усредненных прогнозов, использовался бутстрэп с 5000 образцами. 
Различия считались значимыми для p-значений ниже 0,05.

3. РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Результаты на независимом тестовом наборе
Сравнение алгоритмов было произведено по коэффициенту Каппа Коэна, так как 

он был выбран организаторами конкурса в качестве основного оценочного показате-
ля, а также по средней точности (AP). Для обеспечения более надежного сравнения, 
предсказания моделей обученных моделей в рамках каждого алгоритма были усред-
нены. Для коэффициента Каппа были использованы коэффициенты балансировки 
(полученные как описано выше).

Усредненные предсказания моделей 1D CNN, GNN и CatBoost показали коэффи-
циенты Каппа 0.0356, 0.0597 и 0.0708 соответственно. Модели показали значительное 
различие (p-значение < 0.05) между собой по данной метрике. Также было проведено 
сравнение предсказаний моделей, обученных на пяти разных разбиениях обучающей 
выборки, по отдельности (Рис. 1).

Как можно видеть, разные разбиения обучающей выборки показали схожие резуль-
таты: модели CatBoost дали лучшие результаты, а 1D CNN – наименьшие, с статистиче-
ски значимой разницей (p-значения < 0,05). Оценка усредненных предсказаний моделей 
с использованием метрики AP была в пользу CatBoost, но с меньшей разницей в полу-
ченных метриках между моделями: 0,347, 0,343 и 0,337 для моделей CatBoost, GNN 
и 1D CNN соответственно, с статистически значимой разницей (p-значения < 0,05).  
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В ходе этого теста также было обнаружено, что все модели рассматриваемых алго-
ритмов показали значительно более слабые результаты на классах с низкой и средней 
растворимостью: например, при показателе AP 0,94 для класса с  высокой раство-
римостью, модель CatBoost показала только 0,05 AP для классов с  низкой и  сред-
ней растворимостью. Такие результаты могут быть связаны с  природой данных, 
а не с выбранными алгоритмами, поскольку, как будет показано в следующем разделе, 
разработанные модели показали результаты, сравнимые с лучшими решениями, пред-
ставленными на «1st EUOS/SLAS Joint Challenge: Compound Solubility».

Рис. 1. Сравнение обученных моделей на независимой выборке данных

Результаты на независимом тестовом наборе
Тестовый набор данных, созданный организаторами, был равномерно разделен 

на закрытые и открытые наборы. Эти наборы использовались для дополнительного 
сравнения моделей на данных, значительно отличающихся от тренировочных дан-
ных. Открытый набор использовался во время конкурса для того, чтобы участники 
могли оценивать свои решения, а  закрытый набор использовался для финальной 
оценки и выбора победителей. Поскольку правильные метки не были публично до-
ступны, оценка обученных моделей на этих данных осуществлялась путем отправки 
аннотированных таблиц через веб-сайт Kaggle для получения коэффициента Каппа, 
определяемого скриптом организаторов конкурса.

Аннотация данных проводилась тем же методом, что и при локальном незави-
симом тестировании: усредненные прогнозы 5 обученных моделей для каждого 
из  рассматриваемых алгоритмов, с  применением балансирующих коэффициентов 
к каждому из 3 предсказанных классов, использовались для разметки каждого соеди-
нения из тестового набора. Модели 1D CNN показали наименьшие оценки, с 0,06678 
на закрытом наборе и 0,07219 на открытом наборе. GNN модели показали более вы-
сокие оценки, с 0,07047 на приватном наборе и 0,11456 на публичном наборе. Модели 
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Catboost показали наивысшие оценки, с 0,09676 на приватном наборе и 0,11903 на пу-
бличном наборе. Как можно видеть, результаты на этих наборах данных схожи с ре-
зультатами, полученными на  локальном независимом тестовом наборе: модели 
Catboost показали наилучшие результаты, а модели 1D CNN показали наименее точ-
ные результаты. При этом GNN модели показали наибольшую разницу в своей точ-
ности между открытым и закрытым наборами данных.

Следует отметить, что этот набор данных был использован в основном для сравне-
ния моделей, разработанных в целях этого исследования, а не для сравнения с други-
ми решениями, представленными на соревновании «1st EUOS/SLAS Joint Challenge: 
Compound Solubility». Одной из основных причин этого является то, что модели, раз-
работанные для получения высоких результатов в каком‑либо соревновании по ма-
шинному обучению, обычно адаптированы к конкретному набору данных, тогда как 
целью этого исследования было сравнить подходы к представлению данных в более 
общей форме. Например, одним из признаков, использованных в победивших реше-
ниях, был идентификационный номер соединения, поскольку во время соревнования 
было обнаружено, что он коррелирует с целевыми классами. Если использовать этот 
признак во время обучения, то он улучшает точность моделей на этом наборе дан-
ных, хотя идентификатор соединения не влияет на растворимость и не должен ока-
зывать никакого влияния на точность предсказаний. Чтобы продемонстрировать этот 
эффект на практике, были обучены пять моделей CatBoost, которые дополнительно 
учитывали идентификаторы соединений, при этом процедура обучения проводилась 
так же, как описано выше. Усреднение полученных в результате пяти моделей по-
казало оценку 0,10903 на закрытой выборке и оценку 0,13323 на открытое выборке, 
что позволило бы этому решению занять третье место в соревновании, где лучшее 
решение показало коэффициент Каппа 0,11562 (исключая четыре решения, которые 
были дисквалифицированы организаторами соревнования). Одна из пяти обученных 
моделей показала еще более высокую оценку 0,11021 на закрытой выборке.

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В  этом исследовании были протестированы несколько подходов к  представле-
нию молекулярных данных на задаче предсказания растворимости с использованием 
большого открытого набора данных, содержащего более 70 000 соединений, подго-
товленного EU-OPENSCREEN ERIC и опубликованного в недавнем соревновании 
на платформе Kaggle. Модели 1D CNN были обучены на векторных представлени-
ях токенизированных SMILES молекул, рассматривая их как последовательность, 
модели GNN были обучены на графовом представлении молекул, а модели гради-
ентного бустинга Catboost были обучены на  представлении молекул с  использо-
ванием отпечатков Моргана. Также эти пространства признаков были дополнены  
11 физико-химическими дескрипторами для лучшего представления глобальных 
молекулярных свойств. Проведенные эксперименты на  пяти разных разделениях 
выборки на обучение и валидацию показали модели CatBoost как наиболее точные, 
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как на локально подготовленном независимом тестовом наборе, так и на тестовых 
наборах, опубликованных в вышеупомянутом соревновании. Все обученные модели 
продемонстрировали значительно более сильную предсказательную способность для 
класса высокой растворимости, чем для классов средней и низкой растворимости. 
Подобный результат может быть связан с природой самого набора данных, посколь-
ку лучшее из обученных решений также продемонстрировало результаты, сравни-
мые с лучшими решениями, представленными на соревновании (на основе метрики, 
выбранной организаторами соревнования). Полученные результаты показывают, что 
представления молекул, извлеченных из SMILES в виде графов или векторных пред-
ставлений символов, не  обязательно превосходят более традиционные табличные 
представления, состоящие из отпечатков Моргана и химических дескрипторов. Это 
исследование также продемонстрировало, что предсказание растворимости остается 
сложной задачей для алгоритмов, основанных на машинном обучении. Лучшие из ло-
кально обученных моделей, а также решения, представленные на вышеупомянутом 
соревновании (исключая модели, которые использовали идентификационный номер 
соединения в качестве признака), могли достичь коэффициента Каппа около 0,10, что 
указывает на достаточно слабую предсказательную способность. Подобные результа-
ты могут быть объяснены потенциальным шумом и неточностями в самих данных, 
но эти аспекты не были исследованы в данной работе.
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Applying Machine Learning  
for Solubility Prediction: Comparing Different 

Representations of Molecular Data

Alexey V. Ereshchenko*
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Solubility is one of the crucial properties of drugs and is important to determine 
early in the drug development cycle. Artificial intelligence (AI) based algorithms 
offer a faster solution compared to much more computationally expensive methods 
that utilize energy calculations, quantum dynamics and calculation of molecular 
dynamics. In this work, several AI-based algorithms utilizing different molecular 
data representation approaches, namely convolutional neural networks, graph neural 
networks and decision tree based gradient boosting, are applied to an open dataset 
from a  recently published Kaggle challenge on solubility with more than 70 000 
compounds. Performance of the models is evaluated on a  testing set provided by 
the Kaggle challenge, as well as on a  locally created independent dataset. Results 
demonstrate superior performance by the gradient boosting model trained on tabular 
feature representation of the molecules. Developed model is also shown to be 
competitive with other solutions posted on the leaderboards of the Kaggle challenge.

Keywords: machine learning, drug solubility, graph neural networks, gradient 
boosting, convolution neural networks
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