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Водно-солевые растворы интерполиэлектролитных комплексов (ИПЭК) 

представляют собой классический пример “умных” систем, фазовое равновесие в которых 

регулируется множеством факторов, связанных как с параметрами полимерных 

компонентов, так и с физическими и химическими свойствами среды. В данной работе 

представлена модель, созданная на основе машинного обучения, для прогнозирования 

области существования водорастворимых ИПЭК. Предложен подход независимого учёта 

физико-химических свойств полиэлектролитов и свойств среды. Разработанная модель 

универсальна и может быть использована для прогнозирования свойств 

многокомпонентных систем различной химической природы. 
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Water-salt solutions of interpolyelectrolyte complexes (IPEC) are a classic example of 

“smart” systems, the phase equilibrium in which is regulated by many factors associated with both 

the parameters of the polymer components and the physical and chemical properties of the 

environment. This paper presents a model created on the basis of machine learning for predicting 

the region of existence of water-soluble IPECs. An approach is proposed for independently taking 

into account the physicochemical properties of polyelectrolytes and the properties of the 

environment. The developed model is universal and can be used to predict the properties of 

multicomponent systems of various chemical natures.  
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ВВЕДЕНИЕ 

Водно-солевые растворы интерполиэлектролитных комплексов (ИПЭК) – 

продуктов взаимодействия противоположно заряженных полиэлектролитов, представляют 

собою класс так называемых “умных полимеров”, поскольку их формирование и физико-

химические свойства можно обратимо регулировать путём изменения множества внешних 

факторов, таких как: рН, ионная сила, температура среды и пр. [1–6]. Традиционный 

интерес к таким “умным полимерам” вызван возможностью их применения в широком 

спектре задач, включая выделение белков и нуклеиновых кислот, внутриклеточную 

доставку ДНК, создание биоцидных покрытий, функциональных мембран, использование 

в качестве структурообразователей сыпучих систем, систем очистки воды и т.д. [1, 4, 7–20]. 

Электростатические нестехиометрические интерполиэлектролитные комплексы в водно-

солевых растворах могут быть сформированы, когда полиэлектролит заданного заряда, 

именуемый “лиофилизирующим”, (ЛПЭ) имеет мольный избыток мономерных звеньев по 

отношению к противоположно заряженному полиэлектролиту, именуемому 

“блокирующим”, (БПЭ). Данный комплекс содержит как области нескомпенсированного 

заряда, являющиеся гидрофильными, так и гидрофобные блоки, обусловленные областями, 

где реализуются кулоновские взаимодействия мономерных звеньев противоположно 

заряженных полиэлектролитов, а растворимость данных комплексов определяется в 

первую очередь гидрофобно-гидрофильным балансом системы [1, 3, 5, 18, 21, 22]. Также, 

растворимость комплексов зависит от природы функциональных групп полимеров, 

плотности заряда на макромолекулах, степеней полимеризации БПЭ и ЛПЭ и их 

соотношения [3, 23–29]. Отдельно стоит отметить, что одно и то же значение состава 

ИПЭК, выраженное в молярном отношении мономерных звеньев [БПЭ]/[ЛПЭ], может 

соответствовать принципиально различной структуре комплекса в зависимости от 

соотношений длин цепей макромолекул (см. рис. 1) [30]. Последний фактор является 



принципиально важным, поскольку энергия Гиббса формирования электростатических 

комплексов с одинаковым значением [БПЭ]/[ЛПЭ] но с различными значениями степеней 

полимеризации реагирующих полиэлектролитов будет иметь одинаковую энтальпийную 

составляющую, т.к. число формирующихся солевых связей одинаково, но при этом 

различную энтропийную составляющую. В свою очередь, энтропийный фактор является 

ключевым в процессе формирования ИПЭК [3, 21].  

 

Рис. 1. Схема ИПЭК, сформированных парами ЛПЭ и БПЭ с различными соотношениями 

степеней полимеризации. Длина цепи ЛПЭ больше длины цепи БПЭ (а), длина цепи ЛПЭ 

соизмерима с длиной цепи БПЭ (b), длина цепи ЛПЭ меньше длины цепи БПЭ (с) и длина 

цепи ЛПЭ много меньше длины цепи БПЭ (d). Воспроизведено из статьи [30] с 

разрешения правообладателя. 

 

Одним из ключевых свойств, которые позволяют относить ИПЭК к “умным” 

полимерам, является способность обратимо претерпевать фазовое разделение в водно-

солевых средах [1, 6, 25, 30–34]. Это реализуется за счёт возможности переноса цепей БПЭ 

как внутри ИПЭК, так и между отдельными ИПЭК и свободными ЛПЭ [34]. Введение 

низкомолекулярного электролита в систему, т.е. повышение ионной силы раствора, в 

первую очередь оказывает влияние на конформацию ЛПЭ, а также частично разрушает 

интерполиэлектролитные солевые связи [35–40]. В результате, в системе начинают 

сосуществовать стехиометричный водонерастворимый полиэлектролитный комплекс 

(СПЭК) и водорастворимый комплекс, состав которого может отличаться от исходного 

состава комплекса в гомогенной системе. Дальнейшее увеличение ионной силы приводит 

к смещению равновесия в сторону формирования нерастворимого СПЭК [6, 41]. 

Последующий рост ионной силы в конечном итоге приводит к разрушению 



интерполиэлектролитных солевых связей и формированию гомогенной системы в которой 

ЛПЭ и БПЭ находятся в растворе, но не взаимодействуют [1, 3, 6, 23].  

В ходе нашей работы в качестве мы будем анализировать влияние 

низкомолекулярного электролита NaCl в качестве параметра, определяющего ионную силу 

раствора. Другим ключевым параметром, влияющим на фазовые равновесия в водно-

солевых растворах ИПЭК является состав исходной смеси φ = [БПЭ]/[ЛПЭ], отражающий 

соотношение противоположно заряженных полиэлектролитов в системе- в частных 

случаях состав смеси может соответствовать составу ИПЭК. В ранних исследования было 

продемонстрировано, что при последовательном добавлении раствора БПЭ к раствору ЛПЭ 

формирование водорастворимого комплекса наблюдается вплоть до критического 

значения φ < 1, при этом с ростом значения φ концентрация низкомолекулярного 

электролита, приводящая к фазовому разделению в системе значительно снижается [1, 21, 

24 ]. 

Несмотря на тот факт, что фазовые равновесия в водно-солевых растворах ИПЭК 

исследованы и описаны во множестве публикаций, предсказание возможности 

формирования водорастворимого ИПЭК в смесях заданного состава φ и заданной ионной 

силы всё ещё является неразрешённой задачей, которая может быть решена путём анализа 

данных и построения предсказательной модели. 

Машинное обучение (Machine Learning, ML) – передовой метод, который 

существенно меняет современные подходы к исследованиям и разработкам в различных 

научных областях, включая химию[42–54]. Традиционные методы расчёта и 

моделирования в химии (например, квантово-механические расчёты, молекулярная 

динамика) зачастую оказываются недостаточно гибкими и производительными для 

решения сложных многопараметрических задач. Во-первых, химические процессы нередко 

протекают на разных масштабах (от атомарного до макроскопического), что требует учёта 



большого числа взаимодействующих факторов. Во-вторых, многие явления слабо 

описываются строгими аналитическими уравнениями, так как содержат нелинейные 

зависимости и многоступенчатые механизмы. В-третьих, объёмы доступных 

экспериментальных и вычислительных данных стремительно растут, делая классические 

методы (опирающиеся на заранее известные формулы или упрощённые модели) всё менее 

эффективными в плане времени расчёта и точности прогноза. 

В отличие от традиционных подходов, машинное обучение (ML) не пытается 

напрямую вывести универсальную формулу для описания системы. Вместо этого знание о 

сложных закономерностях «кодируется» в структуре обученной модели (например, 

нейронной сети), которая формируется на основе реальных данных. Это позволяет 

обрабатывать и анализировать многомерные, часто неоднородные наборы данных, 

обнаруживая скрытые корреляции, которые трудно, а порой и невозможно выявить 

классическими методами. Благодаря этому ML помогает быстрее находить оптимальные 

решения, прогнозировать свойства материалов или реакций, а также выявлять ключевые 

факторы, влияющие на эффективность химических процессов. Таким образом, гибкость и 

способность работать с большими объёмами сложных данных делают машинное обучение 

перспективным инструментом в тех ситуациях, когда традиционные методы оказываются 

недостаточными 

Использование методов машинного обучения в химических исследованиях и в 

химической промышленности становится все более востребовано в связи с быстро 

растущим объемом экспериментальных данных и необходимости решения задач, 

требующих низкой затраты вычислительных ресурсов при сохранении высокой точности 

[55-62]. Машинное обучение открывает новые горизонты для прогнозирования физико-

химических свойств веществ, моделирования сложных химических процессов, что 



позволяет существенно ускорять разработки новых материалов и способствует 

оптимизация технологий производства.  

Использование машинного обучения может значительно снизить временные и 

финансовые затраты при выполнении обыденных химических задач. В результате удается 

автоматизировать рутинные задачи, что делает использование машинного обучения 

необходимым условием. 

Целью данной работы является разработка модели машинного обучения для 

определения области водорастворимости ИПЭК, образованных различными парами 

заряженных полиэлектролитов, в зависимости от условий среды формирования комплексов 

и свойств полимерных компонент. Разработка такой модели позволит сократить время на 

подбор состава ИПЭК для решения научных и прикладных задач и выявить ключевые 

факторы, влияющие на их формирование.  

Анализ литературы показывает перспективность использования методов машинного 

обучения в химии для автоматизации обработки данных и прогнозирования свойств 

молекул и материалов. Однако на данный момент нет работ, решающих проблему 

прогнозирования свойств ИПЭК с использованием методов машинного обучения. 

Вероятно, это связано с трудностями, возникающими при попытках применить методы 

машинного обучения для работы с многокомпонентными системами. Это проявляется в 

сложности выбора дескрипторов для многокомпонентной системы, а также в отсутствии 

предварительно обученных моделей. 

Наша работа направлена на демонстрацию возможности применения методов 

машинного обучения для работы с многокомпонентными химическими системами, в 

частности, для работы с ИПЭК. 

 

 



ЭСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ЧАСТЬ 

 

Материалы 

В работе были использованы полистиролсульфонат натрия (ПССNa) со средними 

степенями полимеризации 340 и 2430; неалкилированный поли-4-винилпиридин (ПВП) со 

средними степенями полимеризации 570 и 1520, а также полиаллиламин гидрохлорид 

(ПАА) со средней степенью полимеризации 190 (все Sigma-Aldrich, США). При 

приготовлении водных растворов к ПВП был добавлен 1 эквивалент по молям мономерных 

звеньев HCl. Химические формулы использованных полимеров представлены в 

Приложении. 

Ацетат натрия, хлорид натрия, соляная кислота – все Реахим (Россия) марки ч.д.а. 

использовали без дополнительной очистки. Во всех экспериментах была использована 

бидистиллированная вода. 

 

Методы 

Фазовые равновесия в водно-солевых растворах противоположно заряженных 

полиэлектролитов исследовали методом турбидиметрии по стандартной методике [30]. 

Турбидиметрические измерения осуществляли на УФ-спектрофотометре ПЭ-5400УФ 

(Экрос, Россия) в кварцевых кюветах при длине волны 320 нм. Экспериментальное 

определение границ существования водорастворимых комплексов проводили в рамках 

Государственного задания № 075-00276-25-00 Министерства науки и высшего образования 

Российской Федерации. 

 

Модель для машинного обучения 



ИПЭК является многокомпонентной системой, водорастворимость которой 

определяется разнообразными свойствами. Хорошо известно, что для предсказания 

свойств полимеров можно использовать информацию, содержащуюся в химической 

структуре мономерных звеньев, а также физико-химические свойства самих молекул [63]. 

Логично предположить, что для предсказания свойства водорастворимости 

двухкомпонентной полимерной системы, коей является ИПЭК, допустимо использовать 

физико-химическими свойствами полимерных компонент комплекса, свойства среды, в 

которой наблюдается формирование комплексы, а также химические структуры 

мономерных звеньев полимерных компонент. 

Одной из ключевых задач, которую необходимо решить при построении модели, 

является отсутствие разработанных алгоритмов и предобученных моделей машинного 

обучения для работы со сложными многокомпонентными химическими системами, в том 

числе интерполиэлектролитными комплексами. Таким образом, решение задачи 

предсказания свойств интерполиэлектролитных комплексов побуждает авторов 

разрабатывать общие подходы работы с многокомпонентными химическими системами с 

использованием методов машинного обучения. 

Еще одной задачей, которую необходимо решить при разработке модели, является 

проблема размерности. Одновременный учёт свойств обеих полимерных компонент 

комплекса приводит к существенному повышению размерности признакового 

пространства. В рамках решаемой задачи размерность признакового пространства 

сопоставима по порядку с размером тренировочной выборки (188 свойств и 296 точек), что 

осложняет применение классических методов машинного обучения. 

Кроме того, отсутствует единый подход по учёту как свойств компонент сложной 

системы, так и свойств среды, общих для системы в целом. Данная проблема становится 

еще более актуальной при работе с полимерами, отличающихся своей сложной структурой. 



Выбор методов, используемых в данном исследовании, определяется 

вышеописанными трудностями, возникающими при постановке задачи. 

Задача предсказания свойства водорастворимости ИПЭК представляет собой задачу 

бинарной классификации, где 0 – комплекс водорастворим при данных условиях, 1 – 

комплекс водонерастворим и наблюдается частичное фазовое разделение.  

Для решения задачи предсказания свойств индивидуальных полимеров также могут 

быть использованы разнообразные эмбеддинги химической структуры мономерного звена. 

Передовым подходом для получения эмбеддингов на основе химии мономера является 

использование модели трансформера polyBERT [64]. Эта модель используется для 

предсказания свойств свойств полимеров на основе их структуры и для генерации новых 

потенциально синтезируемых полимеров с заданными свойствами. На данный момент, 

polyBERT является наиболее значительной моделью для генерации эмбеддингов 

полимеров. Однако учёт химических фингерпринтов предполагает существенное 

расширение признакового пространства, допустимого при возможности кратного 

увеличения размера датасета, что не представляется возможным в рамках выполнения 

нашей задачи.  

Таким образом, признаковое пространство формируется на основе физико-

химических свойств среды и физико-химических свойств полимеров. Первая категория 

включает концентрацию низкомолекулярной соли в водном объеме, отношение степеней 

полимеризации блокирующего и лиофилизирующего полимеров. В данной модели мы 

ограничиваем данные использованием только одной простой соли - хлорида натрия - как 

наиболее используемым 1:1 электролитом, добавляемым в интерполиэлектролитные 

системы. 

Вторая категория включает степени полимеризации полимеров, а также физико-

химические свойства мономеров блокирующего и лиофилизирующего полимеров, 



полученные с использованием библиотеки RDKit на основе SMILES представления 

химической структуры мономера. Выбор признаков представляет собой набор наиболее 

востребованных признаков из библиотеки RDKit, которые могли быть получены для 

полимеров, использованных в работе. 

Общее число использованных в модели свойств такое природы = 181. Полный 

список использованных свойств представлен на GitHub проекта (см. Сопроводительные 

материалы). 

 

Параметры модели 

Модели были обучены с использованием Yandex DataSphere в среде c1.8 (8 vCPU, 0 

GPU) с 64 Гб оперативной памяти в течение 200 эпох. В качестве функции потерь 

использовалась BCEWithLogitsLoss. Для защиты от переобучения были использованы 

оптимизатор AdamW (lr = 1 e-3), планировщик ReduceLROnPlateau (factor = 0.5, patience 

= 3).  

Полносвязная нейронная сесть была построена на основе nn.Linear c функцией 

активации nn.ReLu() из библиотеки torch. В качестве дополнительного регуляризатора 

использовался nn.DropOut(0.5). Переобучение моделей контролировалось с 

использованием TensorBoard(). В DataLoader использовались батчи размером 32. 

 

Контрольная модель 

В качестве контрольной модели для решения задачи классификации была 

исследована модель, основанная на физико-химических характеристиках мономеров и 

особенностях окружающей среды. Характеристики окружающей среды и физико-

химические характеристики мономеров были преобразованы в единый вектор размером 

(188 x 1), который подавался на входе модели. Модель состоит из трех полносвязных слоёв, 



в качестве функции активации используется ReLU(), DropOut(0.5) в качестве 

дополнительного метода регуляризации. Качественная структура модели представлена на 

рис. 2. Подробная структура модели и код представлены на GitHub проекта (см. 

Приложение). 

 

Рис. 2. Принципиальная схема контрольной модели 

 

IPECnet 

В данной модели предлагается подход на основе независимого учёта признаков 

каждого полимера. Так, что физико-химические свойства каждого полимера после 

нормализации (StandardScaler()) были независимо поданы на вход полносвязных сетей с 

целью уменьшения их размерностей. Далее объединенный вектор на основе эмбеддингов 

каждого полимера был пропущен через единый полносвязный слой и сконкатенирован с 

вектором свойств среды, который содержит признаки, общие для системы. Объединенный 

вектор пропускается через полносвязные слои, на выходе которых нормализованный таргет 

1 или 0. Качественная структура модели представлена на рис. 3. Подробная структура 

модели и код представлены на GitHub проекта (см. Приложение). 

 

Рис. 3. Принципиальная схема модели IPECnet 

 

База данных 

В качестве источников данных использовались публикации различных групп за 

длительный период времени, начиная с 1980-х годов [5, 21, 24, 65–68]. Также были 

использованы экспериментальные данные из фазовых диаграмм, полученных для пар 

противоположно заряженных полиэлектролитов, описанных в экспериментальной части 



(см. данные в приложении). Параметром, определяющим водорастворимость ИПЭК, был 

критический состав смеси φ = [БПЭ]/[ЛПЭ], отражающий молярное отношение 

заряженных мономерных звеньев БПЭк заряженным звеньям ЛПЭ, которое соответствует 

разделению фаз в растворе ИПЭК в водно-солевой среде. 

Для построения моделей машинного обучения учитывалось взаимодействие 

полностью заряженных цепочек линейных синтетических полиэлектролитов. Пары 

противоположно заряженных полиэлектролитов были либо сильными pH-независимыми 

полиэлектролитами пар сильных полиэлектролитов, либо слабыми полиэлектролитами в 

среде с pH, соответствующим полностью заряженной форме этого слабого 

полиэлектролита. 

База данных содержит 296 критических значений φ – 296 пар поликатион/полианион 

с физико-химическими свойствами полимеров, химическими структурами мономерных 

звеньев, а также значением таргета. Данные были отобраны для достижения большей 

вариативности выборки и обеспечения универсальности модели. Собранный набор данных 

состоит из данных о полимерах различной химической природы с разной степенью 

полимеризации, а также об условиях окружающей среды, которые обеспечивают 

растворимость комплексов в воде. Как поликатионы, так и полианионы представлены в 

наборе данных (ЛПЕ и БПЕ соответственно), что обеспечило повышение обобщающей 

способности модели. 

Список исследованных в работе полимеров можно найти в Таблице 1 в Приложении. 

 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ 

 

Ограничения модели 



Модель была разработана для линейных полностью заряженных пар ЛПЭ и БПЭ. 

Для сильных полиэлектролитов, таких как поликатионы с кватернизованными 

аминогруппами или полианионы на основе сульфоната, рН среды не влияет диссоциациию 

их функциональных групп, но полианионы на основе карбоксилата или поликатионы с 

первичными, вторичными и третичными аминогруппами остаются полностью 

заряженными только в сильнощелочных или кислых средах соответственно. Несмотря на 

то, что комплексообразование слабого полиэлектролита с противоположно заряженным 

полиэлектролитом смещает степень ионизации при определенном pH среды, расширяя 

диапазон pH существования полностью заряженных мономерных звеньев в полимерной 

цепи [21] в предложенной нами модели для набор данных были использованы только 

комплексы, сформированные при таких pH среды, которые гарантировали, что как ЛПЭ, 

так и БПЭ заряжены на 100%. Другими словами, ИПЭК, соответствующие модели, должны 

быть образованы либо обоими сильными ЛПЭ и БПЭ независимо от pH среды, либо парой 

сильных и слабых противоположно заряженных полиэлектролитов в кислой среде для 

слабых поликатионов на основе аминов и в щелочной среде для слабых полианионов 

соответственно. Формирование ИПЭК на основе двух слабых полиэлектролитов не 

рассматривалось в ходе машинного обучения.  

 

Анализ данных 

Выбор пар поликатионов и полианионов был обусловлен их востребованностью в 

качестве объектов изучения различными научными группами по всему миру. Кроме того, 

значительная часть исследуемых полимеров является коммерчески доступными. Общие 

правила выбора пар полимеров были следующими: структура гомополимера, содержание 

заряда в каждом мономерном звене, известные степени полимеризации, хлорид натрия в 

виде простой соли в водной среде. 



Для проверки обобщающей способности модели в тестовую выборку была включена 

пара полиэлектролитов- полиметилметакрилат натрия и поли-N-этил-4-винилпиридиний 

бромид,- как обладающая большой вариативностью выборки по степеням полимеризации 

ЛПЭ и БПЭ. В дополнение была проанализирована система на основе 

полидиаллилдиметиламмоний хлорида в качестве ЛПЭ и полиакрилата натрия в качестве 

БПЭ [65], как объектов, чьи пары ИПЭК не были включены в тренировочную выборку. 

Для анализа качества моделей были использованы классические метрики 

классификации AUC, F1-score и Accuracy с оптимальными порогами. Для оценки 

значимости различий в показателях различных моделей был использован подход, 

основанный на бутстрэп, таким образом были получены 90%-доверительные интервалы 

для каждой метрики. Результаты сравнения метрик моделей представлены ниже на рис. 4. 

 

Рис.4. Значения метрик AUC, F1-score, Accuracy для Контрольной модели и IPECnet 

 

Обе рассмотренные модели продемонстрировали относительно высокое качество. 

При этом обнаружены значимые различия между средними значениями метрик Bootstrap-

выборок (p < 0.05) согласно непараметрическому U-критерию Манна-Уитни. Так, 

контрольная модель, основанная на объединении физико-химических свойств мономеров 

и свойств среды без независимого учёта свойств полимеров, уступает модели IPECnet, что 

может говорить о важности независимого учёта свойств компонент системы, а также о 

важности добавления вектора свойств среды на последних слоях в ходе обучения модели. 

Модель IPECnet предназначена для решения задачи прогнозирования 

растворимости ИПЭК в воде для решения широкого круга прикладных задач. Однако 

описанные в данной работе подходы для независимого учета физико-химической 

структуры полимеров и их химической структуры, по мнению авторов, могут быть 



применены и для решения других задач прогнозирования свойств многокомпонентных 

химических систем. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В ходе работы удалось построить две модели, с достаточной точностью 

позволяющие предсказывать свойство водорастворимости ИПЭК. 

Результаты анализа моделей продемонстрировали, что модель IPECnet превосходит 

контрольную модель по всем исследованным метрикам: AUC, F1-score и Accuracy. Средние 

значения метрик у модели IPECnet значимо выше, что свидетельствует об её лучшей 

обобщающей способности в задаче бинарной классификации. Кроме того, модель IPECnet 

показывает меньший разброс значений, что указывает на её более высокую стабильность. 

Контрольная модель, напротив, демонстрирует большую вариативность метрик и 

наличие выбросов с низкими значениями, что свидетельствует о нестабильности её работы. 

Особенно заметны слабые результаты контрольной модели по метрике F1-score, которая 

отражает баланс между точностью и полнотой, а также наличие низких значений AUC в 

отдельных случаях. 

Для оценки F1-score и Accuracy используются пороги (трэшхолды), подобранные на 

основе валидационной выборки. Модель IPECnet имеет порог 0.5, что делаёт её 

оптимальной для работы с несбалансированными выборками. В то же время для 

контрольной модели оптимальный порог составляет 0.7, что говорит о завышенном 

Precision и заниженном Recall. 

Вопрос о необходимости использования при построении модели эмбеддингов 

химических структур полимерных компонент остается открытым и может быть 

дополнительно исследован с увеличением количества данных в наборе данных. 



Анализ полученных результатов позволяет авторам предположить, что несмотря на 

ограниченный объём экспериментальных данных и сложности системы, можно достичь 

необходимой обобщающей способности модели при решении узкопрофильной задачи 

предсказания водорастворимости ИПЭК и без рассмотрения химической структуры 

мономеров с использованием специфических дескрипторов, в частности polyBERT. 

Согласно литературным данным, это может быть связано, среди прочего, с большим 

влиянием свойств среды на формирование водорастворимой системы или появление 

фазового разделения. Другими словами, параметр окружающей среды (например, 

концентрация соли) в большей степени определяет возможность образования 

водорастворимого комплекса для выбранной пары полиэлектролитов. Однако модель 

IPECnet построена с учетом возможности модификации для использования всех 

параметров, которые могут повлиять на работу системы, что может представлять интерес 

для исследователей в области применения искусственного интеллекта в химии полимеров 

и многокомпонентных системах. Открытый код модели, ссылка на который приведена в 

приложении, позволяет исследователям самостоятельно дополнять массив данных для 

обучения модели за счёт собственных результатов, повышая таким образом точность 

рассчётов. 
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ПОДПИСИ К РИСУНКАМ 

Рис. 1. Схема ИПЭК, сформированных парами ЛПЭ и БПЭ с различными 

соотношениями степеней полимеризации. Длина цепи ЛПЭ больше длины цепи БПЭ (а), 

длина цепи ЛПЭ соизмерима с длиной цепи БПЭ (b), длина цепи ЛПЭ меньше длины 

цепи БПЭ (с) и длина цепи ЛПЭ много меньше длины цепи БПЭ (d). Воспроизведено из 

статьи [30] с разрешения правообладателя. 

Рис. 2. Принципиальная схема Контрольной модели. 

Рис. 3. Принципиальная схема модели IPECnet 

Рис. 4. Значения метрик AUC, F1-score, Accuracy для Контрольной модели и IPECnet 

  



 

 

Рисунок 1. Григорян и др. 

  



Рисунок 2. Григорян и др. 

  



 

Рисунок 3. Григорян и др. 

  



 

Рисунок 4. Григорян и др. 

 

  



ПРИЛОЖЕНИЕ  

Датасет и структуры модели доступны в репозитории проекта на GitHub 

https://github.com/IlyaBoss2414/IPECnet 

 

 

 

Таблица 1. Структурные формулы полиэлектролитов, использованные в работе: 

PC/PA 
index 

Полимер 

1 
Полиакрилат натрия 
[*]C(C[*])C(=O)[O-] 

 

2 
Полиметакрилат натрия 
[*]C(C)(C[*])C(=O)[O-] 

 

3 
Поли-N-этил-4-винилпиридиний 
бромид 
[*]CC([*])c1cc[n+](CC)cc1  

4 
3,3-ионен бромид 
[*][N+](C)(C)CCC[N+](C)(C)CCC[*] 

 

5 

 

Поли-N-винилпиридиний 
метилсульфат  
[*]CC([*])c1[n+](C)c(C)ccc1 

 

6  
2,4-ионен бромид 
[*][N+](C)(C)CC[N+](C)(C)CCCC[*] 

 

7 
2,8-ионе бромид 
[*][N+](C)(C)CC[N+](C)(C)CCCCCCCC
[*]  

8 
Полиаллиламин гидрохлорид 
[*]CC([*])C[N+] 

 



PC/PA 
index 

Полимер 

9  
Полистиролсульфонат натрия 
[*]CC([*])c1ccc(S(=O)(=O)[O-])cc1 

 

10  
Поли-4-винилпиридиний 
гидрохлорид 
[*]CC([*])c1cc[n+]cc1  

 

 

 

Фазовые диаграммы для пар противоположно заряженных полиэлектролитов, 

представленных в Экспериментальной части. 

 

Рис. П1. Зависимость концентрации соли NaCl, вызывающей фазовое разделение в водно-

солевых растворах ИПЭК различного состава. БПЭ – ПАА, ЛПЭ – ПССNa со степенью 

полимеризации 340. Ацетатный буфер, рН 5. 

 



 

Рис.П2. Зависимость концентрации соли NaCl, вызывающей фазовое разделение в водно-

солевых растворах ИПЭК различного состава смеси. БПЭ – ПЭП со степенью 

полимеризации 570, ЛПЭ – ПССNa со степенью полимеризации 2430. Ацетатный буфер, 

рН 5. 

 

Рис. П3. Зависимость концентрации соли NaCl, вызывающей фазовое разделение в водно-

солевых растворах ИПЭК различного состава смеси. БПЭ - ПЭП со степенью 



полимеризации 1520, ЛПЭ – ПССNa со степенью полимеризации 2430. Ацетатный буфер, 

рН 5. 

 

Детализированные схемы моделей, представленных в работе 

 

“Контрольная модель”     “IPECnet” 

Рис. П3. Схемы моделей “Контрольная модель”(слева) и “IPECnet”(справа) 

  


