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Предложено решение задачи «структура-свойство», основанное на отборе дескрипторов молекулярных графов с использованием k-NN классификаторов.  Приведены результаты сравнения построения прогнозирующих моделей с использованием поиска и без него. Проверенна  устойчивость качества построения классифицирующей функции на тестовой выборке.
Ведение
Задача «структура-свойство» заключается в определении зависимости между структурой химических соединений и их свойствами. Решение данной проблемы можно разделить на два этапа: выбор описания молекулярных графов и построение классифицирующей функции. Для описания были выбраны  структурные дескрипторы (признаки) [1]  – пары и тройки особых точек [2,3], определенных на триангулизированной молекулярной поверхности химического соединения. Структурный символьный спектр молекулярного графа представляет собой число повторений молекулярных фрагментов в молекулярном графе путем  полного перечисления всех пар, троек, четверок особых точек[1,4,5]. В результате количество дескрипторов получается очень большим (прядка 1000 – 10000) и нужно выбрать, как их использовать. Существует несколько подходов: использование всех дескрипторов, метод главных компонент [8], отбор признаков. Далее осуществляется построение классифицирующей функции на основе  метода k-NN.
Постановка задачи
Задача состоит в разработке метода отбора дескрипторов на основе k-NN классификаторов и сравнения его с двумя другими подходами, а так же построение классифицирующей функции, обозначим через ее через F. φ(F) – функционал  качества, он позволяет определить какая из  функций наилучшая. В расчетах использовался процент верно классифицированных объектов на выборке амбровых одорантов и следующая формула  [image: image2.png]Loz (FUM) -4’
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- значение классифицирующей функции на [image: image6.png]


-ой молекуле,[image: image8.png]


-активность [image: image10.png]


 -ой молекулы (числовое выражение свойства),[image: image12.png]


- количество молекул. Вторая формула применялась на выборке   токсичных соединений. Применение различных формул вызвано тем, что активность на первой выборке дискретна, т.е. может принимать только ограниченное число значений в данном случае два, а на второй не дискретна, мы заранее не знаем сколько будет различных значений.
Построение классифицирующей функции на основе k-NN
 Пусть каждой молекуле сопоставлена точка в евклидовом пространстве [image: image14.png]


 (координатами служат значения дескрипторов) и активность, например номер класса, температура кипения.  Дальше возможно два случая:
1. Активность дискретна.
Пусть для простоты надо классифицировать  молекулы на два класса ([image: image16.png]c,,.C,



) и у нас есть обучающая выборка C. Для того чтобы определить какому классу относится новая молекула x  нужно из C найти k ближайших к ней точек  (означим это множество Cx). Пусть m1 количество точек из Cx [image: image18.png]


 C1, а m2 из Cx [image: image20.png]


 C2.  Если m1> m2, то а принадлежит первому классу. m2> m1 – второму. 

2. Активность недискретна.

Пусть у нас есть обучающая выборка C. Для того чтобы активность новой молекулы  x  нужно из C найти k ближайших к ней точек. Сложить их значения их активности и поделить на k.

Если имеется только тестовая выборка в этом случае, активность каждой молекулы по очереди считается не известной и предсказывается по остальным.
Более подробно о k-NN методе можно прочитать в [7,8].
Наш метод классификации основан на предположении, что близкие  друг к другу молекулы имеют сходное значение активности, поэтому необходимо учесть, что может оказаться, что у некоторых мало близких соседей и у других наоборот, поэтому нужно не допустить, чтобы отдаленные молекулы влияли на результат.

Учитывая это, приходим к выводу о необходимости применение ограничения радиуса. Т.е. не учитывать при классификации те молекулы, которые находятся за приделами круга некоторого радиуса. Для его определения найдем две ближайшие друг к другу точки и соединим их ребром. Далее выберем точку ближайшую к ним и добавим ее в дерево. Продолжаем это до тех пор, пока точки не закончатся. Теперь можно в качестве  радиуса взять среднюю длину ребра.
Алгоритм отбора дескрипторов на основе k-NN
На вход получаем матрицу дескрипторов (Обозначим ее A) и параметр [image: image22.png]


. На выходе получаем набор дескрипторов, на котором φ(F) принимает наибольшее значение. Алгоритм состоит из четырех шагов: 
1. С помощью метода k-NN по каждому отдельно взятому дескриптору из матрицы A производится классификация и по значению функции качества φ отбирается [image: image24.png]


 лучших представителей. Этот отбор  будем называть селекцией.
2.  К каждому набору дескрипторов, полученному на предыдущем шаге, по очереди добавляется еще один матрицы A, осуществляется классификация и по значению функции качества φ отбирается [image: image26.png]


 лучших представителей. Мы получили [image: image29.png]



 лучших наборов дескрипторов.
3. Значения функции φ, полученные на втором шаге, сравнивается со значениями  на первом. На тех наборах, где нет улучшения качества прогноза, считаем, что  φ=0. Отбираем n лучших наборов.
4. Если φ=0 для всех наборов или количество дескрипторов в наборе соответствует максимальному [image: image31.png]


, то завершаем расчет, иначе переходим ко второму шагу.
Ниже приведена схема алгоритма.
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Данный алгоритм позволяет обрабатывать матрицы с огромным количеством дескрипторов [image: image33.png]


, на которых не возможно использование полного перебора из-за большой вычислительной сложности [image: image35.png]


. При использовании описанного выше алгоритма главный член в оценке сложности [image: image37.png]nmN>M



, где [image: image39.png]


 - количество молекул.
Результаты на выборке амбровых одорантов
Сравнение качества классификации k-NN c использованием алгоритма отбора дескрипторов (метод 1), на всех признаках (метод 2) и на факторах (метод 3) проводилось на выборке амбровых одорантов (низкомолекулярных соединений, обладающих амбровым запахом), состоящей из 129 молекул[2]. Ниже приведен пример молекулы амбровых одорантов.
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Было предоставлено 8 матриц  дескрипторов. Сравнение качества классификации приведено в таблице.

. 
Table 1. Сравнение методов отбора дескрипторов
	
	Метод 1
	Метод 2
	Метод 3

	1
	75.9689
	59.6899
	59.6899

	2
	74.4186
	59.6899
	60.4651

	3
	75.1937
	59.6899
	63.5658

	4
	76.7441
	59.6899
	59.6899

	5
	75.9689
	60.1562
	61.2403

	6
	77.5193
	59.6899
	60.4651

	7
	76.7441
	59.6899
	61.2403

	8
	76.7441
	59.6899
	61.2403


Из таблицы видно, что качества классификации k-NN c использованием алгоритма отбора дескрипторов лучше, чем на всех признаках и на факторах. Различие в качестве составляет порядка 15%. Классификация, полученная на факторах, лучше, чем на всех признаках. Отсюда можно сделать вывод, что выделение главных компонент может улучшить качество прогноза, но видимо нужно предварительно провести некоторый отбор дескрипторов.
Результаты на выборке токсичных соединений
Сначала скажем несколько слов о самой выборке. Химическая токсичность может  вызывать множество  биологически опасных  эффектов, таких как повреждение генов, или даже привести смерти человека или животных. Около 120000 химических соединений  будут протестированы в  ближайшие 10 лет.  Для этого потребуется до 45 миллионов  лабораторных животных.  Альтернативой может послужить прогноз токсичности на основе моделей построенных на уже протестированных соединениях. Исследуемая нами выборка  поделена на две части. Обучающая из 644 молекул предназначена  для построения моделей,  а тестовая (449 соединений) для их проверки.  Всего имеется  5 различных признаковых пространств. На данной выборке проверялось качество классификации, то так по ним будут прогнозироваться новые (не участвовавшие в построении модели) молекулы.  Ниже приведена таблица с результатами.
Table 2. Сравнение качества классификации на тестовой и обучающей выборке
	
	Обучающая выборка
	Тестовая выборка

	1
	0,6114
	0,6180

	2
	0,7441
	0,6873

	3
	0,7297
	0,6886

	4
	0,7809
	0,8090

	5
	0,7852
	0,7582


Из таблицы видно, что почти  во всех признаковых пространствах результаты на обучающей выборке лучше, чем на тестовой. Это связано с тем, что признаки, на которых построена модель не являются универсальными. Но, тем не менее,  результат ухудшился не сильно, а значит, модель может быть использована для прогноза.
Заключение

Разработан и реализован алгоритм отбора дескрипторов молекулярных графов с использованием k-NN классификаторов, позволяющий эффективно решать задачу  «структура-свойство». Вычислительные эксперименты показали, применение данного алгоритма позволяет существенно улучшить качество классификации и при его использовании падение качества на обучающей выборке не значительно.  В дальнейшем, планируется улучшать качество прогноза  засчет осуществления связи с построением дескрипторов. Алгоритм отбора дескрипторов молекулярных графов с использованием   k-NN классификаторов фиксируется, и варьируются параметры построения алфавита дескрипторов. Берутся структурные дескрипторы, и задаются начальные параметры (обозначим их [image: image42.png]


). Считается функционал качества [image: image44.png]®(F(Ty))



. За тем рассматривается множество M= [image: image46.png]{TIIT —T,l < ¢}



. Находится  [image: image48.png]maxr.,; @ (F(T))



. T, на котором достигается максимальное значение, обозначим [image: image50.png]


 и повторяем процесс пока [image: image52.png]T, =T,



. Таким образом можно найти оптимальное представление молекулярных графов для данного алгоритма.
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