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Огромный объем как уже существующих, так и вновь синтезируемых коллекций химических соединений, приводит к ситуации, которая делает невозможным их тотальный традиционный скрининг и заставляет искать новые эффективные методы прогнозирования их биологической активности. 

Поэтому в последние годы, активно развиваются технологии виртуального скрининга, основанного на компьютерном моделировании активности соединений и предназначенного  для предварительного отбора тех соединений, к которым впоследствии будут применяться дорогостоящие методы реального скрининга.
При этом особо важную роль играет предсказание профиля активности, когда для сокращения объема выборки соединений, обладающих требуемыми свойствами, используются специальные вычислительные процедуры рационального отбора соединений-кандидатов для их последующих испытаний. 
В настоящее время известно большое количество алгоритмов и программ для проведения виртуального скрининга, однако проблема еще далеко не закрыта, поскольку для процедур виртуального скрининга, как и для традиционного, очень важное значение имеют эффективность, стоимость и время, потраченное на операцию. Исходя из этого, следует отметить, что для получения необходимого результата далеко не всегда бывает оправданным использование весьма сложных вычислительных процедур. В частности, в настоящем докладе описываются модели статистического распознавания образов, положенные в основу системы автоматизированного управления массовыми испытаниями химических веществ на биологическую активность, и показывается эффективность их использования в задачах виртуального скрининга.

Прогнозирование класса активности.
На начальном этапе виртуального скрининга определяется предполагаемый класс активности химических веществ. Для проверки эффективности предлагаемого подхода была выбрана база данных по мировому ассортименту пестицидов, которая содержала информацию о 2500 веществ трех типов биологической активности: гербицидной; инсектицидной и фунгицидной. 

Результаты решения задачи показали, что при применении минимаксного правила условные вероятности ошибок составляют от 10% до 15%  в зависимости от типа используемых дескрипторов, полученных по достаточно большой выборке. Кривые ошибок на обучении и экзамене практически не различаются, что свидетельствует об устойчивости полученных оценок процента ошибок при использовании соответствующих решающих правил.
 Для выработки критериев определения типа активности соединения, если оно признано активным, выборка активных соединений была разбита на три группы активности: гербицидную, фунгицидную и инсектицидную. Решения принимались по байесовскому решающему правилу для многих классов и дескрипторам первого типа.
Испытание на  больших массивах данных показало, что использование алгоритмов статистического распознавания позволяет, в зависимости от вида биологической активности (порог в решающих правилах выбирается исходя из того, чтобы не пропустить активное соединение), отсеивать от 40 до 60% заведомо неактивных химических веществ.

Токсикологическая оценка химических веществ.
В силу того, что значительное место в проблеме поиска новых высокоэффективных и безопасных для человека и окружающей среды химических веществ занимает задача прогноза параметров токсичности (
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 и др.) органических соединений, критерием отсеивания на втором этапе виртуального скрининга явилась токсикологическая оценка химических веществ, прошедших первый этап. 
Теоретической базой для построения математических моделей прогноза и развития расчетных методов определения токсичности является объективно существующая связь между токсическим действием вещества, его физическими свойствами и химической структурой. В качестве информационной базы при исследовании моделей использовался фактографический банк данных по токсичности органических молекул объемом в 4624 соединения различных структурно-химических классов. 
Предсказание 
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 осуществлялось в два этапа. На первом этапе осуществлялся качественный прогноз, позволяющий определить класс токсичности или опасности вещества, что является весьма актуальной задачей, так как во многих химических исследованиях нет необходимости строгой оценки параметров токсичности и достаточно знать классы опасности веществ. На втором этапе в каждом из классов токсичности строились оптимальные регрессионные зависимости и по ним осуществлялся количественный прогноз.
 Модель качественного прогноза. 

Обозначим через 
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 соответствующий класс токсичности. Будем рассматривать объекты обучающей выборки, входящие в 
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 - как контрпримеры, или отрицательные объекты класса 
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Запишем бинарный вектор наблюдений 
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 в виде 
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 или 0 в зависимости от того, присутствует или отсутствует 
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 - ый фрагмент структуры в описании соединения. Обозначим через 
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 вероятности появления 
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 - го дескриптора в классах 
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 соответственно. 
В предположении условной независимости можно записать условные плотности распределения вероятностей в каждом классе в виде произведения вероятностей для компонент вектора наблюдений и определить отношение правдоподобия, прологарифмировав которое и приведя подобные члены, получим байесовскую решающую функцию:
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где 
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 - информационный вес 
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 - го дескриптора, а 

[image: image21.wmf]0

1

1

log

1

n

k

k

k

p

l

q

=

-

=

-

å

 - константа. 
Байесовское решающее правило, минимизирующее среднюю вероятность ошибки, запишется следующим образом: 
если 
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При выводе решающего правила исходили из того, что потери при правильной классификации равны нулю, а при ошибочной - единице. 
Проверка работоспособности и эффективности решающего правила исследовалась на обучающих выборках по определению класса токсичности, указание которых вместе с выбором информативных подструктурных фрагментов осуществлялась автоматически при помощи оригинальной СУБД и системы запросов к базе данных. 
Вся выборка разбивалась на четыре класса опасности. Первый класс содержал 479 соединений, показатель токсичности которых лежал в интервале [image: image25.wmf]50
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В качестве признакового пространства использовались подструктурные дескрипторы, порождаемые автоматически и описанные на языке описания атомов и функциональных групп с учетом валентного состояния, а также их цепочки произвольной длины с указанием атома или группы в цепи, кольце или мостике. Информативность дескрипторов оценивалась по критерию дивергенции Кульбака, которая является мерой различимости двух выборок по [image: image29.wmf]i

 - му признаку (выбирались те из них, у которых значения критерия превышали пороговое значение). 
Отнесение химического соединения к соответствующему классу токсичности производилось по значениям [image: image30.wmf]2
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 - го класса в зависимости от отношения правдоподобия [image: image33.wmf]l
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, и является номером класса опасности. 
По результатам вычислительных экспериментов точность предсказания (процент правильных решений) при скользящем контроле по выбранным классам токсичности колебалась в пределах от 89% до 95%.
Модель количественного прогноза. 

Количественный прогноз осуществлялся на основе неаддитивных моделей с использованием понятия о парциальных вкладах структурных элементов, когда параметры структурно-неаддитивных моделей имеют вид:
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где [image: image37.wmf]k
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 - парциальный вклад [image: image38.wmf]k

 - х структурных элементов в параметр [image: image39.wmf]f
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В нашем случае в качестве параметра [image: image43.wmf]f

 использовался нормированный показатель токсичности [image: image44.wmf]50
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 - молекулярная масса. В каждом классе опасности строились оптимальные регрессионные уравнения, в которых величины [image: image46.wmf]k
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 определялись исходя из экспериментальных данных с использованием метода наименьших квадратов. 
Анализ ошибок наблюдателя для соединений, неправильно классифицированных по байесовскому алгоритму, показал, что при прогнозе количественных значений [image: image47.wmf]50
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 относительные ошибки их предсказания не превосходят 94%. Приведенные результаты вычислительного эксперимента подтверждают высокую эффективность предложенного подхода к компьютерному расчету параметра токсичности [image: image48.wmf]50
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, сравнимую с экспериментальным определением этой величины.
Заключение. 
В настоящей работе показано, что несмотря на развитие более сложных подходов, классические модели статистического распознавания образов могут успешно применяться в задачах виртуального скрининга химических веществ, показывая при этом результаты, не уступающие существующим промышленным системам виртуального скрининга, а в ряде случаев превосходя последние.
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