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摘要 分子的理化性质对于化学行为具有决定性影响, 其精确高效预测是化学和材料科学领域研究的长期热点之

一.随着理化性质数据的积累和分子人工智能(AI)建模方法的进步,数据驱动的分子理化性质预测迎来了跨越式发

展, 在精度、广度、效率上取得了一系列突破. 在有机分子理化性质的AI预测方面, 本文介绍了相关数据库的发

展, 围绕光谱性质、轨道能量、酸度系数(pKa)、键解离能(BDE)、亲核性参数等代表性场景探讨了机器学习预测

的相关进展, 并对该领域的现状进行了总结与展望.
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分子的理化性质, 如前线轨道能级、化学键能、

光谱特征等, 构成了理解和预测分子化学行为的基

础[1,2]. 例如, 基于前线轨道的能级和轨道成分, 化学家

能够有效地判断化学反应中的电子给体与受体, 并理

性评估反应活性和选择性, 在包括周环反应在内的一

系列有机分子转化中应用广泛[3]. 化学键能提供了关

于化学键切断与形成过程的核心热力学参数, 对于精

确理解反应热力学及动力学行为至关重要 [4]. 而紫

外、红外及核磁共振等谱学特征则为描述分子的立体

结构与电子结构提供了有效的手段[5]. 因此, 分子理化

性质的精准认识, 是人类探索分子世界的重要途径之

一, 不仅有助于深入理解化学反应的微观机制, 还能够

有效指导新反应的设计与开发, 是化学科学研究的长

期焦点之一[2].
分子性质的经典获取途径依赖于实验测量和理论

计算两大策略. 实验方法作为探索分子性质的第一手

途径, 为人类理解分子世界建立了可靠的数据基础[6].
然而, 实验测量往往受限于成本和效率的瓶颈, 对于样

本的准备、精密测量技术的需求以及专业设备的依赖,
限制了分子性质实验测量的应用范围[1,6]. 随着计算化

学方法的不断发展以及计算机硬件性能的显著提升,
基于第一性原理的计算模拟已成为评估分子理化性质

的有力补充[7]. 这些方法通过模拟分子的电子结构和反

应动力学, 拓展了分子性质研究的边界. 尽管如此, 今

天的理论计算对于复杂分子体系同样也面临精度和效

率难以兼得的问题, 在合成化学前沿的复杂体系中应

用受限. 因此, 化学家不断追求更高效、经济的分子性

质预测手段, 以适应社会发展对于功能分子日新月异

的需求[8,9].
随着化学数据的不断积累和人工智能技术的显著

进步, 机器学习方法在化学中的应用取得了显著进

展 [ 10~13 ] , 在分子理化性质的预测上展现了重要潜
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力[14,15]. 基于大规模的分子性质数据与创新的分子建

模架构, 人工智能模型能够成功捕捉分子结构与理化

性质之间的高维联系, 并据此准确预测分子性质[16]. 在
QM9[17]等代表性的分子性质数据集上, 前沿的机器学

习模型不仅在预测精度上达到了媲美传统量化计算的

水平, 同时在计算效率上实现了几何级数的增长[18]. 分
子性质的智能预测为化学家认识和探索化学世界提供

了全新的策略, 不仅将加速化学研究的步伐, 也为医

药、材料等相关学科提供了新的助力[8,19]. 受限于篇

幅, 本文将聚焦于有机分子的理化性质预测, 不涉及药

化性质等生物活性分子的应用场景[18,19], 从数据集、

代表性场景等方面探讨该领域的前沿进展, 并就领域

的研究现状和挑战进行总结和展望.

1 有机分子理化性质数据库与数据集

有机分子的结构复杂、性质多样, 共同组成了一

个关于理化性质的庞大构效空间, 成为了机器学习建

模的数据源泉. 本节简要概述了代表性的有机分子理

化性质数据库与数据集(表1). 在有机化学领域, 有许

多数据库可以提供丰富的理化性质数据. 例如, 由美国

国家标准与技术研究院创建的NIST化学数据库(http://
webbook.nist.gov/chemistry), 收集了实验测量数据、理

论计算结果并整理归纳了已有文献, 包含超过7000种
物质的热化学数据, 拥有超过8万不同的谱图数据等,
是化学领域著名的综合性数据库. 由Nakata和Shimaza-
ki[20]所创建PubChemQC数据库(http://nakatamaho.ri-
ken.jp/pubchemqc.riken.jp/), 包含了基于B3LYP/6-31G*

水平密度泛函理论(DFT)计算的上百万个分子的基态

电子结构与低位激发态数据, 构成了数据驱动化学研

究的大规模第一原理电子结构数据库. 由日本国立材

料科学研究所创建的SDBS有机化合物光谱数据库

(http://sdbs.db.aist.go.jp/), 整理了3万多个有机分子的

光谱数据, 是有机领域广泛应用的公开数据库. 由清华

大学程津培等人创建的iBonD数据库(http://ibond.
chem.tsinghua.edu.cn), 系统整理了实验测定的化学键

热力学参数, 是目前国际上化学键能领域综合性和收

录数量均居首位的大型数据库, 包含2万多个有机化合

物在各类溶剂中的3万多个酸度系数(pKa)及7000多个

R–H键的气相键解离能(BDE)参数. 由Mobley和Gu-
thrie[21]创建的FreeSolv数据库(http://www.escholarship.
org/uc/item/6sd403pz), 目前提供了数百种中性化合物

的水合自由能的实验和计算数据. 除了数据库以外, 一
些代表性的理化性质数据集对机器学习在有机分子理

化性质预测领域的应用亦发挥了关键性的促进作用.
其中, 高精度的计算数据集作为实验数据的补充, 通常

具有较大的数据规模. 例如, QM9数据集包括了13万有

机分子的计算几何、能量、电子和热力学性质 [17];
PubChemQC PM6数据集包含2.21亿个分子优化的几何

形状和电子特性[22]; Frag20数据集收录了超过150万个

含有不超过20个重原子的分子的几何与电子特性数据,
进一步催生了高效的分子能量预测模型[23].

高质量有机分子理化性质的数据库和数据集为数

据驱动的分子建模研究提供了宝贵的知识资源, 其中

部分数据集已成为评估分子人工智能(AI)建模当前最

表 1 代表性分子理化性质数据库与数据集
Table 1 Representative database of molecular physical and chemical properties

数据库名称 数据库网址 描述

NIST化学数据库 http://webbook.nist.gov/chemistry 包含7000多种物质的热化学数据、上万种化合物的近10万光谱数据等

PubChemQC[20] http://nakatamaho.riken.jp/pubchemqc.riken.jp/ 包含基于B3LYP/6-31G*级别的DFT的300万个分子的基态电子结构以
及超过200万个分子的10个低位激发态

SDBS有机化合物
光谱数据库

http://sdbs.db.aist.go.jp/ 包含3万多个有机分子的光谱数据, 红外光谱、核磁共振光谱、
质谱和拉曼光谱等

iBonD http://ibond.chem.tsinghua.edu.cn 包含约2万有机化合物的R–H键在各种溶剂中的约3万个平衡酸度和
5000多个R–H键7600余个气相均裂能BDE

FreeSolv[21] http://www.escholarship.org/uc/item/6sd403pz 包含600余种中性化合物实验和计算的水合自由能

数据集名称 数据集下载地址 描述

QM9[17] http://deepchemdata.s3-us-west-1.amazonaws.
com/datasets/molnet_publish/qm9.zip

包含由C、H、O、N、F组成的13万多个稳定有机小分子的计算几
何、能量、电子和热力学性质

PubChemQC PM6[22] http://nakatamaho.riken.jp/pubchemqc.riken.jp/
pm6_datasets.html 包含2.21亿个分子优化的几何形状和电子特性

Frag20[23] http://yzhang.hpc.nyu.edu/IMA 包含多于150万个不超过20个重原子的分子的几何形状和电子特性
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高水平(SOTA)的标准基准. 然而, 新的AI建模策略通常

在不同数据集上进行基准测试, 这为评估新方法的质

量带来了挑战. 2018年, MoleculeNet的发布标志着分

子机器学习领域的一个基准的建立, 它统一管理了多

个公共数据集并确立了评估标准, 详细阐述了包括

QM7、QM7b、QM8、QM9、ESOL等在内的17个有

机分子理化性质数据集的信息, 为数据集管理和基准

衡量提供了一种可能的范例[24]. 目前, 在广泛来源的数

据支持下, 研究者能够评估和获取合适的数据集, 进而

开展有机分子理化性质预测的研究. 尽管如此, 目前数

据库和数据集的发展仍存在不足. 例如, 即使有计算数

据集的数据补充, 公开可获得的实验数据的匮乏仍限

制了部分研究的进展; 大多数商业大型数据库的底层

数据仅通过一次一个查询的页面访问方式提供, 限制

了机器学习方法的应用.

2 机器学习方法

自1956年达特矛斯会议首次提出人工智能概念,
至2010年深度学习技术的兴起, 机器学习方法持续演

进与进步. 2022年, ChatGPT的推出进一步揭示了AI在
众多领域的广泛应用潜力. 这些新兴的机器学习方法

为有机分子理化性质的预测开辟了新的研究路径. 本

节将概述有机分子理化性质预测中普遍采用的机器学

习流程, 并介绍当前领域内一些代表性的分子编码、

算法架构与机器学习策略.

2.1 机器学习流程简介

传统的判别式监督学习在有机分子理化性质预测

中应用广泛, 通过在数据集上进行训练, 得到一个模型

来联系数据集中的输入和输出, 进而建立分子结构与

其理化性质之间的数学模型并用于新分子的性质预测.
图1描述了数据驱动理化性质预测的常见流程.

(1) 建立数据集: 首先, 根据理化性质目标, 需要收

集、整理并清洗出相应的分子性质数据集作为建模的

基础. 开源的分子数据库是常见的训练数据来源, 也可

以根据目标进一步通过实验或计算的手段补充数据.
同时可以考虑根据分子本身的化学特性, 进行数据增

强[25].
(2) 分子编码: 分子存在一维字符串、二维拓扑

图、三维坐标等一系列不同但可以互通的表达形

式[26], 需要根据模型的需求转化为计算机能够识别的

语言. 此外, 也可以根据用户指定的特征将分子单向编

码为向量形式进行表达[27]. 鉴于分子的原子键连关系

与拓扑图天然的适配性, 分子图是当前分子性质建模

预测中常用的编码架构之一[28,29].
(3) 模型训练: 在数据集和分子编码的基础上, 即

可进一步进行机器学习建模的训练. 线性模型, 支持向

量机(SVM), 随机森林(RF)以及近年来兴起的大模

型[30]等架构在有机分子理化性质预测中都有涉及.
(4) 应用与分析: 基于训练好的模型, 需要进一步

在单独的测试集上评估模型的预测表现. 而该测试集

的划分对于模型的科学评估至关重要, 往往需要从化

学问题出发进行不同角度的集合划分[31], 尤其是评估

模型对于新分子的预测能力.

2.2 机器学习方法进展

机器学习的持续发展促进了有机分子理化性质预

测的精确度和效率的显著提升. 目前, 多种机器学习模

型已被应用于这一领域. 为了高效利用数据并提高模

型的预测性能, 研究者探索了多种分子编码与机器学

习算法[2,27,32]. 本节简要概述领域前沿的分子编码、神

经网络(NN)框架以及机器学习方法.
在分子编码方面, Weininger[33]于1988年提出的简

化分子线性输入规范(SMILES)至今仍为最广泛使用的

分子编码之一近年来, 采用同一分子的多个SMILES表
示来训练机器学习模型已成为一种增强数据、提升预

测性能的常用策略[25]; 分子指纹, 如扩展连接指纹

(ECFP)和分子访问系统(MACCS)等基于序列的分子

表示, 常作为传统机器学习模型的输入或与其他数据

类型结合的辅助输入[2]; 分子二维结构, 包括分子图和

图 1 (网络版彩色)分子性质机器学习建模的基本流程
Figure 1 (Color online) Workflow of machine learning modeling of molecular properties
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分子图像数据等对机器学习极具价值, 分子的拓扑结

构可自然地以二维图形式表示, 通常原子作为节点, 键
作为边, 节点和边可携带表示原子类型、手性、键类

型、方向和长度等特征的向量[33]; 分子三维结构, 如

3D分子图和3D分子网格等提供了关于分子的详尽信

息. 目前, 已开发出多种方法[34,35]来构建3D几何的信息

传递机制, 以确保分子编码的图形表示遵循物理对称

性, 如平移和旋转的等变性. 这一系列的分子编码提供

了多种分子表示选择, 支持了后续的建模以及预测任

务的开展.
在算法架构方面, 可以将常见的机器学习模型划

分为传统机器学习与深度学习. 传统机器学习, 例如线

性回归(LR)、核岭回归(KRR)、SVM、决策树(DT)等,
虽然最早可以追溯到20世纪, 但因其相对简单的流程

和高效准确的预测性能, 在有机分子理化性质预测领

域仍具有广泛的应用. 深度学习, 尤其是神经网络模

型, 近年来受到了研究者的广泛关注[36], 包括卷积神经

网络 (CNN)、递归神经网络 (RNN)、图神经网络

(GNN)、Transformer等. 深度学习架构在过去十年中

迅速发展, 为模型的创新、优势组合以及对模型细节

的处理提供了新的思路和方法. 例如, RNN有长短期记

忆(LSTM)和门控循环单元(GRU)等变体; GNN衍生出

的图卷积神经网络(GCN)等以及Transformer衍生出的

BERT、Graphomer等在有机分子理化性质预测中应用

广泛[37~39]. 神经网络架构的多样性使其能够更好地适

应工作任务的特定场景, 与传统机器学习模型一起为

有机分子理化性质预测的数据建模提供方法支持[27].
在机器学习策略方面, 为了更高效地利用数据并

提升模型的预测性能, 研究者发展了一系列策略方法,
包括集成学习、迁移学习、对比学习、主动学习、多

任务学习和置信度估计等. 集成学习通过融合多种学

习算法, 实现了比单一算法更高的预测性能[15]; 迁移学

习策略涉及对预训练的模型进行调整, 以便应用于新

的相关任务, 这种方法在实验数据不足的情况下尤为

有用[38]; 对比学习通过最大化相似输入之间的一致性

来预训练模型, 例如, 通过比较同一分子的不同增强或

描述符[40]; 主动学习是一个迭代过程, 通过不断从化学

空间中识别有价值的数据来优化模型, 从而在较少的

标注数据下实现高效地探索和开发[41]; 多任务学习策

略同时训练多个任务, 以提高模型的泛化能力[42]; 置信

度估计是对预测结果不确定性的量化, 有助于评估模

型的预测性能[43].

3 具体机器学习模型在有机分子理化性质
预测上的应用

围绕着分子理化性质的不同, 其构效关系的化学

内涵和复杂程度存在差异, 且模型的输入输出结构也

不尽相同. 例如, 在光谱性质预测中, 通常采用神经网

络模型, 而在反应性相关的性质预测中, 传统机器学习

模型的应用则更广泛. 近年来, 围绕如光谱性质、轨道

能量、pKa、BDE、氧化还原电势、Mayr方程参数等

代表性的有机分子理化性质, 机器学习建模的精度和

泛化能力取得了长足的进步. 本节从应用场景、建模

方法和模型精度等角度探讨其中的代表性工作. 需要

指出的是, 所讨论的性质仅限有机化学中常用的理化

性质, 并非所有的分子本征性质. 电子结构[44]、原子化

能[45]等其他分子性质, 同样有许多机器学习建模的精

彩工作, 限于本文的范畴不展开介绍.

3.1 光谱性质

分子光谱学, 作为化学、物理和生物学研究中的

核心领域之一, 涵盖了红外光谱、拉曼光谱、紫外-可
见吸收光谱、圆二色谱以及核磁共振谱等技术. 这些

光谱分析手段不仅能够揭示分子的能级结构, 而且能

够提供关于分子间相互作用和分子动态行为的深入见

解[46]. 这些信息对于深入理解分子的物理化学特性至

关重要, 对于化学合成、材料科学和生物医学研究等

领域具有深远的影响[47]. 随着机器学习技术的兴起, 其
在光谱性质预测中的应用, 显著提升了数据处理的效

率和预测的准确性, 为光谱学研究领域带来了新的活

力. 在红外光谱的预测方面, 2020年, 江俊课题组[48]使

用多层感知机(MLP), 实现了蛋白质酰胺I带红外光

谱的快速预测, 平均绝对误差(MAE)仅为1.761 cm−1

(图2(a)); 2024年, Hopkins课题组[39]使用Graphormer,
仅使用简化的SMILES字符串来预测红外光谱, 平均测

试光谱信息相似度(SISμ)约为0.8449. 除了直接预测红

外光谱, 一些研究则采取了不同的策略, 通过预测分子

的极化率来间接获取光谱性质, 特别是拉曼光谱. 2020
年, Car课题组[49]用基于深度神经网络(DNN)的模型预

测了液态水的极化率和拉曼光谱, 并说明用相对少量

的分子构型训练网络足以预测任意液体; 2023年, Le-
wis等人 [ 5 0 ]基于三维电子响应的对称自适应学习

(SALTER)预测分子和周期系统对均匀电场的真实空

间密度响应, 误差低于10%, 并进一步导出了极化率张
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量和拉曼光谱; 2024年, 何奕课题组[51]使用基于神经进

化势(NEP)的极化率模型, 在相似的小烷烃分子上训练

极化率以预测较大烷烃的拉曼光谱, 证明了使用小分

子有限训练数据准确有效地预测大分子拉曼光谱的潜

力; 同年, 陈立朋课题组[52]提出了一种高效的多任务机

器学习替代模型——振动光谱神经网络(VSpecNN), 可
根据通过机器学习增强的分子动力学模拟即时获得的

偶极矩和极化率来准确计算红外光谱和拉曼光谱, 误

差低于5.87 cm−1; 同年, Komasa课题组[53]使用预测张

量属性的神经进化势(TNEP)模型预测了20种氨基酸的

极化率, 通过与经典力场分子动力学相结合, 获得并研

究了这些氨基酸的拉曼光谱(图2(b)).

除了伸缩振动光谱以外, 其他类型的光谱研究也

有许多进展. 2020年, Mizoguchi课题组[54]采用并扩展

了之前报道的用于激发态机器学习的SchNarc方法, 并

根据激发态能量和跃迁偶极矩计算紫外吸收光谱 ;
2021年, 江俊课题组[55]使用嵌入原子神经网络(EANN),
比传统第一性原理快近4个数量级地模拟了蛋白质的

圆二色谱, 与实验结果的Spearman等级相关性(ρ)不低

于0.74; 2022年, Bande课题组[56]对五种不同的GNN进

行了基准测试和分析, 用于预测有机分子QM9数据集

的激发光谱, 连续过滤卷积神经网络(SchNet)的表现最

优, 相对标准误差(RSE)仅为0.023; 同年, Donadio课题

组[57]提出了一种通过量子化学和机器学习预测溶剂化

图 2 (网络版彩色)光谱性质预测的部分最近进展. (a) NN模型快速预测酰胺I带红外谱图的工作流程[48]. Copyright © 2020, American Chemical
Society. (b) NN模型预测氨基酸的拉曼光谱[53]. Copyright © 2024, American Chemical Society. (c) 全自旋系统精准预测的工作流程[28]. Copyright
© 2023, Royal Society of Chemistry
Figure 2 (Color online) Recent progress in the prediction of spectral properties. (a) Workflow of a NN model for rapid prediction of amide I IR
spectra[48]. Copyright © 2020, American Chemical Society. (b) NN model predicting the Raman spectra of amino acids[53]. Copyright © 2024, American
Chemical Society. (c) Workflow for accurate prediction in the full spin system[28]. Copyright © 2023, Royal Society of Chemistry
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芳香族分子的紫外可见吸收光谱的方法; 2023年, Wil-
liams和Jonas[28]将不确定性感知深度学习与构象几何

的快速估计相结合, 以实现具有不确定性的全自旋系

统预测, 为溶液核磁共振谱的精确模拟提供支持, 1H
和13C的化学位移预测精度分别达到0.209和1.213 ppm
(图2(c)); 同年, Bultinck课题组[58]采用全连接的前馈神

经网络(FNN)实现了根据构象异构体几何形状预测构

象异构体的振动圆二色谱, 较传统DFT计算模拟可以

保持高于0.95阈值的相似性并提供6.6倍的加速; 同年,
Bande课题组[29]用特征归因来确定分子中各种原子对

X射线吸收光谱(XAS)中观察到的峰的各自贡献, 将可

解释性融入GNN模型, 用于XAS的预测; 同年, 胡伟及

其合作者[59]开发了DetaNet, 一种结合E(3)-等方差群和

自注意力机制的深度学习模型, 可以高效率和高准确

性地来预测分子光谱 , 紫外吸收光谱MAE小于

0.012 a.u., 核磁共振谱中1H和13C化学位移的MAE分别

达0.054和0.5203 ppm.

3.2 分子轨道能量

分子的前线轨道 , 特别是最高占据分子轨道

(HOMO)和最低未占据分子轨道(LUMO), 对于分子的

电子结构和化学活性至关重要. HOMO和LUMO轨道

的能量水平是决定分子的亲电性和亲核性的关键, 这

些轨道之间的能量差直接影响分子参与的化学反应类

型和速率[60]. 因此, 精确预测分子轨道能量对于理解分

子的电子结构和化学性质, 以及设计新型分子实体具

有重大意义[61]. 近年来, 对于机器学习预测分子轨道能

量的研究进展显著. 对于HOMO轨道能量的预测, 2019
年, Rinke课题组[62]用KRR在三个大型数据集专注预测

HOMO轨道能量, 使用多体张量的描述符时, 预测

HOMO能量的MAE低至0.09 eV; 2023年, Margraf课题

组[63]以有机分子中的HOMO能量为例探索了学习强化

和局部属性的不同策略, 发现轨道加权平均(OWA)方
法下, 所有机器学习权重与轨道位置的相关性都接近

1, 该方法可被用于准确预测轨道能量和位置(图3(a)).
对于HOMO-LUMO能隙的预测, 2020年, Barnes及

其合作者[64]开发了一种CNN模型, 能够直接解析由空

间点数据描述的分子的3D电子结构, 预测HOMO-
LUMO能隙等理化性质, HOMO-LUMO能隙的均方根

误差(RMSE)仅为0.351 eV; 2022年, Lilienfeld课题

组[31]通过划分训练集, 提升了HOMO-LUMO能隙的预

测效率, MAE仅为0.1 eV; 同年, Choi等人[37]对两个开

源大规模图数据集(PCQM4Mv2、AISD HOMO-
LUMO)进行并行训练, 为HOMO-LUMO能隙这一重要

量子属性构建GCN预测器, MAE仅为0.1 eV; 2024年,
Patra课题组[65]提出了分子快速响应(QR)码, 构建了基

于分子QR码的卷积深度神经网络模型QRChEM, 预测

了比热、焓、零点振动能和HOMO-LUMO能隙.
对于HOMO/LUMO轨道能量与能隙的综合预测,

2020年, Russo课题组[66]证明机器学习方法可以利用

DFT计算快速准确地估计重要的有机光伏(OPV)材料

特性, 包括分子轨道能量与能隙等, HOMO、LUMO、

HOMO-LUMO能隙的RMSE分别仅为0.21、0.23和
0.30 eV(图3(b)); 2021年, 马晶及其合作者[42]开发了一

个名为DeepMoleNet的多级注意力神经网络(MLA-
NN), 实现了化学精度范围内分子轨道能量与能隙等12
个性质的高效预测, HOMO、LUMO、HOMO-LUMO
能隙的MAE分别达到23.9、22.7和33.2 meV(图3(c));
2022年, Tsai及其合作者[67]使用LR、RF和SchNet方法

来预测目标分子的分子轨道能量与能隙, SchNet表现

最优, HOMO、LUMO、HOMO-LUMO能隙的MAE分
别达到0.051、0.041和0.076 eV; 2023年, 佘远斌课题

组[38]提出了一种深度迁移学习方法利用小数据来快速

预测分子轨道能量与能隙, HOMO、LUMO、HOMO-
LUMO能隙的MAE分别达到0 . 0774、0 . 0824和
0.0549 eV.

3.3 pKa

pKa是化学和生物化学领域中最重要的基础数据

之一, 是衡量化合物解离氢质子能力的热力学标度[68].
准确预测有机小分子的pKa对于化学合成路径的规

划、生物活性的预测以及药物设计的优化具有至关重

要的作用[14]. 同时, 对蛋白质pKa值的预测有助于揭示

其结构如何随pH变化而影响功能, 这是理解生物分子

行为的关键[69]. 随着技术的发展, 机器学习方法在准确

预测有机分子pKa值方面取得了显著进展, 极大地推动

了相关领域的科学研究. 在小分子pKa预测上, 2019年,
Grzybowski课题组[70]使用GCN预测了非水溶剂中有机

分子内C–H的pKa, 在超过90%的情况下正确预测了最

强的酸质子; 2020年, 程津培及其合作者[68]基于iBond
实验数据库, 采用基于结构和物理-有机参数的描述符

建立了整体 pK a预测模型 , NN和极端梯度提升

(XGBoost)的机器学习模型表现最优, MAE值仅为0.87
个pKa单位(图4(a)); 2021年, Jang课题组[71]将DFT与
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KRR、高斯过程回归(GP)和人工神经网络(ANN)三种

机器学习模型相结合, 提出了一种新的预测多种酸中p
Ka的方法, 最低的MAE达到0.60个pKa单位; 同年, 季长

鸽课题组[72]提出MolGpKa, 一个使用GCN模型进行pKa

预测的网络服务器, MAE为0.43个pKa单位; 2022年, 郑
明月课题组[73]编译了一个大规模pKa数据集并在此基

础上利用GNN建立了一种新颖的pKa预测模型Graph-p
Ka, 在宏观pKa的测试数据集上MAE仅为0.55个pKa单

位; 2023年, Johnston等人[74]开发软件Epik7, 使用GCN
来预测复杂的药物分子的pKa值和质子化状态分布, 在

七个测试集中预测pKa值的MAE仅为0.42个pKa单位;
同年, Alcázar等人[75]将低成本量子化学计算与定量构

效关系(QSAR)方法和LR相结合, 实现对各种含氮化合

物pKa的准确预测, 标准误差为0.3066; 2024年, 邵学广

课题组[76]基于GNN和数据增强, 提出了一种新的C−H
酸pKa值预测模型, MAE仅为2.03个pKa单位; 同年, 邵

学广课题组[77]提出AttenGpKa, 使用GNN进行溶剂化

pKa的预测, 测试数据集上的RMSE仅为0.09; 同年,
Hutchison课题组[78]开发QupKake, 将GNN模型与半经

验量子力学特征相结合以在微pKa预测中实现卓越的

准确性和泛化性, 在五个外部测试集上的均方根误差

在0.5~0.8个pKa单位之间; 同年, 郑行课题组[79]提出

Uni-pKa将热力学原理融入到机器学习建模中, 实现了

pKa的高精度预测, 在Novartis、SAMPL6和SAMPL7基
准测试中, MAE分别为0.810、0.493和0.554个pKa; 同

年, Moitessier课题组[80]提出将化学知识传授给机器学

习算法的策略并应用于pKa的预测, MAE低于0.6.
近年来, 基于深度学习的蛋白质pKa预测进展显著.

2021年, Kozlowski[81]开发了一个使用深度学习和SVM
模型的混合来预测等电点和pK a值的网络服务器

IPC2.0, 对蛋白质和肽的均方根偏差(RMSD)分别为

0.848与0.222个pKa单位; 同年, 黄艳东课题组[82]引入了

一种基于深度学习的蛋白质pKa预测器DeepKa, 在2023
年将该方法优化并应用于理论数据集PHMD549中,
MAE仅为0.73个pKa单位[83], 并在2024年开发了相应的

网络服务器[84]; 2022年, Isayev课题组[85]将机器学习与

原子环境矢量相结合, 用神经网络势提供pKa描述符,
并使用RF模型进行训练以预测蛋白质pKa值, 对所有氨

基酸类型MAE均低于0.5个pKa单位(图4(b)).

3.4 BDE

BDE涉及化学键的均裂, 是控制化学反应过程的

核心本征要素. BDE的数值直接反映了化学键的强度,
以及断裂该键所需的能量[86]. 因此, 对BDE的准确预测

图 3 (网络版彩色)分子轨道能量预测的部分最近进展. (a) 利用轨道加权平均方法预测轨道能量和位置的原子神经网络(AtNN)示意图[63].
Copyright © 2023, Royal Society of Chemistry. (b) 机器学习方法快速准确地估计有机光伏材料特性[66]. Copyright © 2020, Nastaran Meftahi et
al. (c) DeepMoleNet实现分子性质的高效预测[42]. Copyright © 2021, American Chemical Society
Figure 3 (Color online) Recent advances in molecular orbital energy prediction. (a) Schematic diagram of an atomic neural network using the orbital-
weighted average method for predicting orbital energies and positions[63]. Copyright © 2023, Royal Society of Chemistry. (b) Machine learning methods
for rapid and accurate estimation of the characteristics of organic photovoltaic materials[66]. Copyright © 2020, Nastaran Meftahi et al. (c) DeepMoleNet
achieves efficient prediction of molecular properties[42]. Copyright © 2021, American Chemical Society
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对于深入理解和评估分子在化学反应中的反应活性和

稳定性具有极其重要的意义. 传统意义上, BDE的预测

限于氢和周期表第二行的元素覆盖范围, 例如C–H
键、C–O键、C–N键等. 在这一范畴内, 近年来有许多

进展. 2019年, 江俊课题组[87]通过使用原子种类和电荷

信息作为描述符, 发展了一种利用NN快速预测有机分

子键能的新技术 , 其中表现最优的模型MAE仅为

0.0425 eV; 2020年, Paton及其合作者[88]开发了一种

GCN模型, 能够在几分钟内准确预测有机分子的BDEs,
MAE仅为0.0252 eV(图4(c)); 2021年, 张杰课题组[89]介

绍了一种名为片段基础图卷积神经网络(F-GCN)的通

用定量结构-性质关系协议, 用于预测原子和原子间性

质, 包括BDE等, C–H键的BDE估计的误差为0.117 eV;
同年, Persson课题组[90]介绍了一种名为BonDNet的化

学启发GNN机器学习模型, 用于快速准确地预测BDE,
MAE达到0.022 eV, 显著优于化学精度(0.043 eV); 2023
年, 王嵩及其合作者[91]融合核磁共振和振动光谱的不

同特征, 利用三层的ANN模型预测了有机分子中羟基

的化学键性质, 包括键解离能、键长和α-碳连接性, 对

BDE预测的MAE为0.0539 eV; 2024年, Gelžinytė等

人[92]探究了可转移机器学习原子间势在类药物分子键

解离能预测中的应用, BDE预测的RMSE仅为0.0594 eV;
同年, 蒲雪梅课题组[93]开发了一种高精度的含能材料

(EM)键解离能机器学习预测模型, XGBoost模型实现

了最佳预测精度, MAE仅为0.0912 eV; 同年, 乔娟课题

组[94]通过最小二乘法回归(OLS)、RF、XGBoost等机

器学习模型, 实现了对具有饱和氮原子的杂环(HetSN)
的环外C–N键键解离能的快速预测.

近年来, 研究者拓展BDE机器学习模型所预测化

学键的类型范围, 也有一系列的成果. 2021年, Nemoto
及其合作者[95]将SMILES字符串转换为Avalon指纹并

使用传统的弹性网络进行学习, 预测高价碘化合物的

BDE, MAE达到0.0685 eV; 2023年, Paton及其合作

者[96]扩展了广泛的BDE数据库的大小、元素组成和键

类型, 并训练了一个新的机器学习BDE模型, 其中包括

S、Cl、F、P、Br和I等, 对C(sp2)–X碳卤键和C(sp3)–X
碳卤键的预测MAE分别为0.0347和0.0520 eV; 2024年,
罗三中课题组[97]基于iBonD实验BDE数据集和John等
人计算的BDE数据集, 设计反映键均裂过程中分子结

构和物理化学特征变化的微分结构和物理化学(D-

图 4 (网络版彩色)pKa与BDE预测的部分最近进展. (a) 使用NN或XGBoost建立整体pKa预测模型的工作流程[68]. Copyright © 2020 Wiley-VCH
GmbH. (b)使用 ANI-2x获得的神经网络特征进行蛋白质pKa预测[85]. Copyright © 2022, Royal Society of Chemistry.使用NN或XGBoost建立整体

pKa预测模型的工作流程. Copyright © 2020 Wiley-VCH GmbH. (c) 预测BDE的GCN结构概述[88]. Copyright © 2020, Peter C. St. John et al.
Figure 4 (Color online) Recent advances in pKa and BDE prediction. (a) Workflow for establishing global pKa prediction models using neural
networks or XGBoost[68]. Copyright © 2020 Wiley-VCH GmbH. (b) Prediction of protein pKa using neural network features obtained from ANI-2x[85].
Copyright © 2022, Royal Society of Chemistry. (c) Overview of the GCN structure for predicting BDE[88]. Copyright © 2020, Peter C. St. John et al.
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SPOC)描述符作为输入特征,建立了基于机器学习的综

合BDE预测模型, MAE仅为0.0447 eV.

3.5 氧化还原电势

有机分子的氧化还原电势是决定其在多种应用领

域性能的关键参数, 这些应用领域包括传统的有机合

成和催化过程, 以及新兴的液流电池和太阳能电池技

术[98]. 氧化还原电势的精确预测不仅能够指导分子的

设计, 还能优化相关工艺的性能[99]. 近年来, 利用机器

学习进行氧化还原电势预测的研究取得了显著成就.
2019年, Aspuru-Guzik课题组[100]结合量子化学计算和

机器学习快速准确地预测羰基官能团还原为醇和胺的

氧化还原电势, MAE可达0.02045 V; 2020年, Jang课题

组[101]训练了ANN、梯度提升回归(GBR)和KRR这三

种不同的机器学习模型, KRR的预测效果最佳, 与DFT
计算结果的平均相对误差达到3.94%; 2021年, Zhang和
Xu[102]开发GP模型, 根据电解质添加剂的分子结构特

征来预测锂离子电池电解质添加剂的氧化还原电势,
氧化电势和还原电势预测的MAE分别为0.1013和
0.0522 V; 2022年, Vanka课题组[103]采用四种机器学习

模型利用DFT来预测二甲醚中吩嗪衍生物的氧化还原

电位, R2大于0.74; 同年, Arrigoni课题组[104]使用基于机

器学习的高效QSPR模型来预测蛋白质氧化还原电位,
XGBoost模型的效果最优, 误差低于1 kcal/mol; 2023年,
Mekonnen课题组[105]开发了一种名为MolGAT的基于

GNN的模型, 用于使用分子结构、原子性质和键属性

来预测有机分子的氧化还原电势, MAE达到0.033 V;
同年, Tadjer课题组[106]尝试了KRR、DT、RF、极端随

机树(ET)和GBR等多种机器学习模型预测醌的氧化还

原电势, R2可达0.832; 2024年, 程俊课题组[107]利用机器

学习分子动力学加速了有机分子氧化还原电势的计算,
MAE达0.33 V(图5(a)); 同年, Tognetti及其合作者[108]建

立了ORedOx159数据库, 包含159个复杂结构的有机化

合物, 并应用基于图的机器学习方法进行氧化还原电

势的预测, 消息传递神经网络(MPNN)的预测效果最

佳, 对氧化电势与还原电势, MAE分别达到7.2和5.6
kcal/mol.

3.6 Mayr方程参数

在有机化学领域, 化学反应速率与试剂的亲核性

(N)和亲电性(E)之间的定量关系是一个重要的研究课

题. 为了描述这种关系, Mayr等人[109]提出了一个适用

于亲核加成反应的量化公式, 为亲核性和亲电性的定

量评估和比较提供了一个标准化的分析框架. 通过预

测Mayr方程的参数, 可以优化催化剂的选择和反应条

件, 进而提高反应的效率和产物的产率[110]. 近年来, 机
器学习技术在预测Mayr方程参数方面取得了显著的进

展. 2020年, Gaüzère课题组[111]评估了各种机器学习方

法预测Mayr亲电性的能力, 特别考虑了SVM与DT模
型, 在这项研究里, 梯度提升决策树(GBDT)具有较好

的准确性, MAE仅为0.72; 2021年, Orlandi等人[112]利用

多元线性回归(MLR)分析方法来预测不同溶剂中化合

物的亲核性参数, RMSE小于1.5; 同年, Nguyen课题

组[113]报告了Mayr反应性参数数据库中四种最常见的

亲核试剂中亲核性参数的机器学习预测, 81.6%的预测

在实验值的±2.0范围内; 2022年, 傅尧及其合作者[114]提

出一种基于SchNet的GNN模型有效整合分子结构信息

和溶剂信息, 预测Mayer亲核性参数, RMSE仅为1.63;
2023年, Mora课题组[15]使用Mayr的反应参数数据库创

建了一个稳健的集成模型进行Mayr亲电性的预测 ,
MAE仅为1.79; 同年, 程津培及其合作者[115]通过机器

学习方法开发了整体预测模型, 使用ET算法训练的模

型在预测Mayr的亲核性与亲电性参数方面表现出很高

的准确性, N和E预测的MAE均为1.45(图5(b)).

3.7 有机分子理化性质预测应用汇总

过去五年中, 机器学习技术广泛应用于预测有机

分子的光谱性质、轨道能量、pKa值、BDE值、氧化

还原电位以及Mayr方程参数等理化性质, 并取得了一

系列重要研究成果, 其中许多相关工作的代码已开源,
为后续研究提供了宝贵的参考和借鉴(表S1). 这些工作

凸显了机器学习技术在有机分子理化性质预测领域的

巨大潜力. 与传统的理论化学计算相比, 机器学习主导

的性质预测通常具有较低的计算成本和更高的预测效

率. 例如, 与传统的量子化学软件包相比, 机器学习参

与的光谱性质预测的计算效率可提升3~5个数量级[59];
机器学习预测模型在预测BDE时的效率远高于量子化

学计算[87,88,94,95]. 此外, 端到端机器学习流程的自动化

减少了人工干预, 操作上更加便捷. 预测精度方面, 随

着机器学习方法的不断进步, 对有机分子理化性质预

测的精度已接近量子化学计算, 甚至在某些特定场景

中超过了量子化学计算的精度[116]. 结合量子化学计算

与机器学习的混合方法, 也展现出在降低计算成本的

同时保持预测的准确性的应用价值. 机器学习在平衡
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有机分子理化性质预测的精度与效率方面取得了显著

成效, 使得研究者能够从广泛的化学空间中快速、低

成本地发现潜在的候选目标分子[117].
然而, 目前机器学习在有机分子理化性质预测的

应用中, 仍然存在一些瓶颈. 由于机器学习模型的预测

性能受到训练数据的限制, 模型的预测范围和精度通

常受到制约. 例如, 在光谱性质预测中, 通常只能对含

有特定元素的分子进行建模, 而对含有稀有官能团的

分子进行预测时, 精度会降低[39]; 在分子轨道能量预测

中, HOMO/LUMO对于大尺寸分子仍然是一个难题[40];
在pKa与BDE的预测中, 由于公开可获得的实验数据有

限, 因此难以获得足够的实验数据来支持模型的训

练[72,87]. 模型的可解释性也是困扰研究者的一个问题.
正如反应机理对于深入理解反应过程至关重要[118~120],
分子结构决定了分子的性质, 机器学习模型通过分析

分子结构等化学信息来进行性质预测. 然而, 黑箱模型

的结果可能超出了传统化学知识的解释范围, 超参数

的选择也往往难以用化学知识来判断. 例如, 在光谱性

质预测中, FullSSPrUCe的研究工作里某些超参数的影

响呈现出一些反常的结果[28]. 此外, 模型架构的推广泛

化、对分子环境的有效描述等可能成为该领域模型发

展的潜在突破口.

4 总结与展望

近年来, 随着化学数据的不断积累和人工智能技

术的显著进步, 数据驱动的有机分子理化性质预测经

历了跨越式的发展. 在光谱性质、轨道能量、pKa、键

解离能(BDE)、氧化还原电势以及Mayr参数等关键的

分子性质方面, 机器学习技术已经展示出了其卓越的

预测能力. 这些工作不仅能够在部分例子上达到了与

图 5 (网络版彩色)氧化还原电势与Mayr方程参数预测的部分最近进展. (a) 机器学习加速氧化还原电势预测的流程[107]. Copyright © 2024,
American Chemical Society. (b) 通过机器学习研究亲核性和亲电性的一般工作流程[115]. Copyright © 2023 Wiley‐VCH GmbH
Figure 5 (Color online) Recent progress in predicting redox potentials and Mayer equation parameters. (a) The process of machine learning-
accelerated prediction of redox potentials[107]. Copyright © 2024, American Chemical Society. (b) A general workflow to study nucleophilicity and
electrophilicity through machine learning[115]. Copyright © 2023 Wiley‐VCH GmbH
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传统量子化学计算相媲美的精度水平, 而且在效率上

实现了显著的提升, 使得海量的分子性质预测成为了

可能. 这种新型的智能预测工具不仅将加速化学研究

的步伐, 而且为功能分子的设计和预测提供了强有力

的支持, 有望推动化学与材料科学的快速发展.
尽管分子性质的智能预测取得了显著进步, 该领

域仍面临一些关键的挑战和局限. 首先, 标准化且大规

模的分子性质数据库的缺乏限制了机器学习模型的训

练和验证. 相对于理论上1060数量级的分子化学空间,
现有的数据量远远不足以覆盖广泛的化学多样性. 其

次, 尽管机器学习模型在预测精度和效率上取得了一

定的平衡, 但这种平衡尚未达到完全可以取代传统的

DFT计算的水平. 特别是对于DFT难以处理的复杂体

系, 机器学习预测也难以胜任. 最后, 目前的预测建模

工作与新颖功能分子设计的联系并不紧密, 多数研究

停留在数据集本身的建模展示阶段, 而未能实质性地

应用于新功能分子的创造和设计中, 因此在化学领域

的影响力和共识还需进一步提升.
展望未来, 为了充分利用机器学习在分子科学领

域的潜力, 可以从以下几个方向努力: 一是构建更全面

和标准化的分子性质数据库, 以支持更复杂的模型训

练和更广泛的化学空间探索. 二是开发基于化学理论

和原理的人工智能模型框架, 而非仅仅对现有处理文

字或图像的AI技术进行简单的修改. 基于对化学过程

本质的理解, 将这些原理融合到算法中, 以更精确地模

拟和预测复杂的分子行为. 三是加强预测模型与实验

化学家的互动, 将模型预测更直接地应用于新分子的

设计和合成, 以真正实现机器学习在化学创新中的应

用. 我们充分相信, 在数据、建模和应用的协力发展

下, 分子科学将在AI时代迎来更大的突破.
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Summary for “数据驱动的有机分子理化性质预测”

Data-driven prediction of physicochemical properties of
organic molecules
Yi-Zhou Sun1, Miaojiong Tang1, Shuoqing Zhang1* & Xin Hong1,2*
1 Center of Chemistry for Frontier Technologies, Department of Chemistry, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China
2 School of Chemistry and Chemical Engineering, Henan Normal University, Xinxiang 453007, China
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The physicochemical properties of molecules, such as frontier orbital energy levels, bond energies, and spectroscopic
characteristics, form the basis for understanding and predicting molecular chemical behavior. For instance, based on the
energy levels and arrangement of frontier orbitals, chemists can effectively determine electron donors and acceptors in
chemical reactions, and rationally assess reaction activity and selectivity, widely applied in a series of organic molecular
transformations including pericyclic reactions. Chemical bond energies provide core thermodynamic parameters for the
process of bond breaking and formation, which are crucial for precisely understanding reaction thermodynamics and
kinetics. UV, IR, and NMR spectroscopic features offer effective means to describe the geometric and electronic structures
of molecules. Therefore, an accurate understanding of molecular physicochemical properties is one of the important
strategies for humans to explore the molecular world, which not only helps in deeply understanding the microscopic
mechanisms of chemical reactions but also effectively guides the design and development of new reactions, making it a
long-term focus of chemical scientific research.
Traditionally, molecular properties were determined through experimental measurements and theoretical calculations.

While experiments provide a reliable foundation, they are often constrained by cost, efficiency, and the need for specialized
equipment. Computational chemistry, bolstered by advancements in computer hardware, has emerged as a complementary
approach, extending the reach of molecular property research through simulations of electronic structure and reaction
dynamics. However, computational methods also face challenges in achieving precision and efficiency in complex
molecular systems.
With the continuous accumulation of chemical data and significant advancements in artificial intelligence (AI)

technology, machine learning methods have made remarkable progress in chemistry, showing important potential in the
prediction of molecular physicochemical properties. Based on large-scale molecular property data and innovative
molecular modeling architectures, AI models can successfully capture the high-dimensional relationship between
molecular structure and physicochemical properties, and accurately predict molecular properties accordingly. On
representative molecular property datasets like QM9, cutting-edge machine learning models have achieved prediction
accuracy comparable to traditional quantum calculations, while also achieving geometric progression in computational
efficiency. Intelligent prediction of molecular properties provides a new strategy for chemists to understand and explore the
chemical world, which will not only accelerate the pace of chemical research but also offer new assistance to related
disciplines such as pharmaceuticals and materials.
This paper mainly introduces the recent progress in AI prediction of the physicochemical properties of organic

molecules. The first part outlines the progress of related databases and datasets, including NIST, PubChemQC, SDBS,
iBonD, FreeSolv, QM9, PubChemQC PM6, and Frag20, detailing their content and scope. The second part describes the
basic workflow of machine learning modeling for molecular properties, outlining the specific steps of dataset
establishment, molecular encoding, model training, application, and analysis, along with recent progress in machine
learning methods. The third part discusses the relevant progress in machine learning prediction for representative scenarios
such as spectroscopic properties, orbital energies, acid dissociation constant (pKa) values, bond dissociation energies
(BDEs), and nucleophilicity parameters. In these key aspects of molecular properties, machine learning technology has
demonstrated exceptional ability in terms of precision and efficiency. Finally, the paper summarizes the current state of the
field, discusses some of the key challenges and limitations faced by the field, and looks forward to the prospects for field
development from three directions: constructing more comprehensive and standardized molecular property databases,
promoting the interaction between prediction models and experimental chemists, and enhancing the interpretability and
generalizability of AI models.

molecular property prediction, molecular databases, machine learning, AI for chemistry
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