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В работе предложен новый подход к анализу матрицы «молекула - дескриптор» в задаче «структура - свойство», основанный на нечёткой кластерной структуре обучающей выборки. Описаны методы построения «быстрых» правил отказа от прогноза и поиска выбросов в обучающей выборке. Для этого введено специальное пространство дескрипторов, лёгких с вычислительной точки зрения. Рассматривается оптимизация классифицирующей функции по параметрам нечёткой кластеризации. Построены прогнозирующие модели с высоким качеством прогноза, основанные на предложенном подходе. Проведено сравнение моделей, показывающее эффективность описанных методов.
Введение
Решение задачи «структура - свойство» или QSAR-задачи (Quantitative Structure-Activity Relationship) состоит из двух этапов: этапа описания и этапа построения классифицирующей функции [3]. Часто обучающая выборка делится на кластеры, каждый из которых обрабатывается отдельно. Кластерный анализ обучающей выборки фактически определяет постро-ение классифицирующей функции. Предло-женный метод позволяет оптимизировать классифицирующую функцию по парамет-рам кластеризации.   Для скрининга боль-ших баз соединений чрезвычайно важно построить правила отказа от прогноза, к тому же необходимо, чтобы они были быстрыми с вычислительной точки зрения. Нечёткая кластеризация позволяет устра-нить основные недостатки классических методов и предлагает возможность выбора классифицирующей функции из более широких, параметризованных классов. 

Постановка задачи
Подробная постановка задачи приведена в [3]. Здесь уточним задачу построения быстрых правил отказа от прогноза.
Пусть алфавит дескрипторов состоит из M элементов. Вектором признаков молекулярного графа G будем называть вектор 
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 - значение i-ого дескриптора, вычисленное для G. Описывающим отображением 
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  назовём отображение, ставящее в соответствие М-графу его вектор признаков. Пространство 
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 в данном случае будем называть пространством дескрипторов.
Назовём классифицирующей функцию 
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, получающую в качестве аргумента вектор признаков 
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произвольного молекулярного графа G, и относящую соответствующее этому М-графу соединение к одному из классов активности 
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C

. Иногда удобно, чтобы классифицирующая функция была задана на множестве молекулярных графов. Когда в качестве аргумента F указан М-граф, надо понимать, что F вычисляется на соответствующем векторе признаков. Положим по определению 
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, где D  -  описывающее отображение из множества М-графов в пространство дескрипторов 
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Пусть зафиксирован алгоритм Alg построения классифицирующей функции F по обучающей выборке 
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, прогнозирующей моделью назовём совокупность обучающей выборки 
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 и алгоритма Alg построения классифицирующей функции,   
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Для оценки прогностической способности моделей используется коэффициент скользящего контроля 
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 (cross validation) [1, 3].

Сформулируем теперь задачу построения правил отказа от прогноза:

Правилом отказа назовём одну или несколько функций  
[image: image14.wmf]:{0,1}
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 со следующей интерпретацией: 
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 будет означать отказ от прогноза активности данного молекулярного графа, в противном случае прогноз может быть осуществлён.

Полагаем  
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, где D  -  описывающее отображение из множества М-графов в пространство дескрипторов 
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Назовём молекулярный граф 
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 допустимым, если согласно принятым правилам отказа, он принадлежит области допустимых аргументом классифицирующей функции F. То есть 
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Пусть  
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 - обучающая выборка, обозначим 
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 - выборка, составленная только из допустимых М-графов обучающей выборки O.

Назовём правило отказа 
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  сильным, если для него выполнено неравенство   
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Метод решения

Идея состоит в том, чтобы использовать кластерную структуру исходной обучающей выборки для построения правил отказа от прогноза для данного химического соединения. Здесь речь идёт не только о выбросах, которые просто не попадают ни в один кластер, но и о соединениях, предсказывать активность которых не следует по более тонким соображениям кластерной структуры. Например, молекулы, принадлежащие в равной степени двум кластерам, модели которых предсказывают её активность по-разному.

Кроме того, важным моментом является необходимость определять допустимость молекулярного графа с минимальными вычислительными затратами. Поэтому предлагается вычислять правила отказа на специальном пространстве дескрипторов, гораздо меньшей размерности, чем исходное, например, только топологических. 

Таким образом, строится 2 пространства дескрипторов, одно – для построения правил отказа, другое – для классификации и прогноза активности. Здесь естественным образом возникает сокращённая (специальная) матрица «молекула - дескриптор», строки которой являются векторами в специальном пространстве дескрипторов. 

Касательно нечеткой классифицирующей функции, подход заключается в следующем. Применяем некоторый алгоритм нечёткой кластеризации (c-means fuzzy или любой другой) [2]. Нечеткие методы кластеризации, в отличие от четких методов, позволяют одному и тому же объекту принадлежать одновременно нескольким кластерам, но с различной степенью. Нечеткая кластеризация во многих ситуациях более «естественна», чем четкая, например, для объектов, расположенных на границе кластеров. 

Нечёткие кластеры опишем следующей матрицей нечёткого разбиения
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в которой i-ая строчка содержит степени принадлежности объекта 
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 к кластерам 
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. Единственным отличием матрицы нечёткого разбиения от соответствующей матрицы чёткого разбиения то, что при нечетком разбиении степень принадлежности объекта к кластеру принимает значения из интервала [0, 1], а при четком - из двухэлементного множества {0, 1}. 

Теперь, имея разбивку исходного пространства на нечёткие кластеры, внутри каждого строим локальную классифицирующую модель (далее предполагается, что это линейная регрессия, но может быть использован и любой другой алгоритм) [3, 4]. Пусть для простоты имеем 2 возможных значения активности: активна/неактивна, обозначим их соответственно числовыми значениями 1 и -1.

Для нового соединения 
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 у нас есть k предсказаний активности в соответствии с числом кластеров (моделей). Пусть i-ая модель дала предсказание 
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, тогда можно вычислить результирующее предсказание по формуле:
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где 
[image: image33.wmf]i

m

 - коэффициент принадлежности данной молекулы к i-ому кластеру.

Можно задать рамки нормировки ответа 
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, иначе 
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 - отказ от прогноза.

Рассмотрим теперь задачу оптимизации нечёткой классифицирующей функции по параметрам нечёткой кластеризации. 

В работе [5] подробно описаны некоторые методы построения кластерной структуры обучающей выборки. Нас будет интересовать «нечёткое» обобщение этой кластерной структуры для применения описанного подхода. 

Пусть найдена кластерная структура исходной обучающей выборки с учётом удаления выбросов. Пусть, как и ранее, число кластеров k, и известна матрица чёткого разбиения:
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в которой i-ая строчка содержит информацию о принадлежности объекта 
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 к одному из кластеров  
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Пусть также каждый кластер задан своим центром 
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  - некоторым подмножеством множества точек  кластера 
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, точки центра будем называть ядрами данного кластера, и радиусом 
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Построим матрицу нечёткого разбиения 
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, в которой i-ая строчка содержит степени принадлежности объекта 
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. Параметрами оптимизации будут являться 
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. Определим малый и большой радиус кластера 
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 соответственно. Тогда элементы матрицы 
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 вычислим по формуле:
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Функция принадлежности точки кластеру может быть также нелинейной и содержать дополнительные параметры оптимизации. 
Данный подход позволяет нам содержательно использовать кластерную структуру выборки, не ограничиваясь при этом пределами лишь одного кластера. 
Результаты

Приведенный алгоритм был реализован и применен к трём выборкам - амбровых одорантов, гликозидов и токсичных соединений. При построении моделей производился эволюционный отбор дескрипторов [4], для кластеризации использовался набор стандартных алгоритмов, таких как иерархическая кластеризация, k-средних и др. Метод показал значительное улучшение качества прогноза при построении простых локальных моделей. Оптимизация построенной нечеткой классифицирующей функции в среднем на 5% улучшает прогноз. На всех трёх выборках были получены модели с высокой для задачи «структура - свойство» прогностической способностью. Вместе с быстрыми правилами отказа от прогноза модели могут быть использованы для последующего скрининга баз химических соединений [5] с целью выявления соединений, обладающих изучаемым свойством.
Заключение
Приведённые результаты показывают практическую значимость предложенного в работе подхода. Новые методы позволили получить прогнозирующие модели высокого качества. В большинстве случаев наблюдаем значительное улучшение качества прогноза по сравнению с классическими методами. 

Интерес представляют другие параметризации нечёткой кластерной структуры обучающей выборке и оптимизация нечёткой классифицирующей функции по новым параметрам.

Продолжением работы также являются испытания быстрых правил отказа и нечёткой классифицирующей функции при скрининге больших баз соединений с неизвестной активностью.
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