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Достоинство модели QSAR состоит в понимании механизма изучаемого дей-
ствия, поэтому проблема интерпретируемости модели приобретает особую актуаль-
ность. Сегодня есть тысячи молекулярных дескрипторов, доступных для построения
моделей QSAR, но дать физико-химическую интерпретацию для многих из них ча-
сто невозможно. До недавнего времени применялась схема интерпретации «модель-
дескриптор-структура», зависящая от набора дескрипторов и методов машинного
обучения, что затрудняло интерпретацию моделей, построенных на новейших ме-
тодах машинного обучения. Выходом стала новая парадигма «модель-структура»,
обеспечивающая понимание смысла любой модели QSAR. В статье анализируют-
ся плюсы и минусы подходов к интерпретации, и в вычислительном эксперименте
обосновывается эффективность нового универсального подхода к интерпретации мо-
делей QSAR.
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1 Введение
Одним из наиболее популярных подходов к моделированию физических и

биологических свойств химических веществ является моделирование отношения
«структура–активность» или QSAR моделирование, поскольку модели QSAR ис-
пользуют для оценки потенциального воздействия химических веществ, материалов
и наноматериалов на здоровье человека и экологические системы. Эта область вы-
числительной химии прошла 60–летний период успехов и неудач, но в 2014 году была
опубликована статья «QSAR Modeling: Where Have You Been? Where Are You Going
To? « авторами которой являлись 20 руководителей научных школ в этой области.
В статье представлена история QSAR, понятия, важные этапы и тренды развития,
нерешенные и насущные проблемы, новые приложения [1]. В число насущных про-
блем вошла интерпретируемость модели QSAR.

Одно из главных достоинств модели QSAR, - понимание механизма изучаемого
действия. Несмотря на то, что сегодня есть тысячи молекулярных дескрипторов, до-
ступных для построения моделей QSAR, дать физико-химическую интерпретацию
для многих из них часто невозможно. Считалось, что понимание решения модели
обусловлено интерпретируемостью выбранных дескрипторов и метода машинного
обучения. Интерпретация через дескрипторы была общим ограничением, начиная с
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первых моделей QSAR, которые строились только на дескрипторах, имеющих четкий
структурный или физико-химический смысл. В то же время понятно, что исполь-
зование не-интерпретируемых или трудно интерпретируемых дескрипторов может
улучшить прогнозную способность модели [2, 3].

С другой стороны, модели, построенные современными методами машинного обу-
чения, такими как SVM, нейронные сети (NN), глубокие нейронные сети (DNN),
Random Forest (RF), не интерпретируются. Бытует мнение о том, что есть ком-
промисс между прогнозируемостью и интерпретируемостью моделей QSAR [4–6].
Однако, недавние работы изменили парадигму интерпретации моделей, сделав все
модели интерпретируемыми, независимо от дескрипторов или методов машинного
обучения [7–11]. Целью данной статьи является анализ подходов к интерпретации
QSAR моделей и обоснование эффективности новой, универсальной парадигмы ин-
терпретации в вычислительном эксперименте.

2 Парадигмы интерпретации моделей QSAR
Очевидно, что следует интерпретировать только высоко прогностичные модели,

поскольку такие модели дают разумные отношения структура–свойство [12, 13]. Но
если даже слабые модели удастся объединить в ансамбль (консенсус) [14], то окон-
чательная модель также может быть интерпретирована.

Интерпретация должна учитывать область применимости (Application Domain,
AD) модели, т.к. модель, обученная на ограниченной выборке, охватывает только
небольшую часть химического пространства [15]. Область применимости может быть
определена с использованием различных подходов [16]. Результаты интерпретации не
могут быть экстраполированы на соединения, которые находятся слишком далеко от
области применимости, поэтому, если мы получаем определенную связь структуры
и свойства, это не означает, что она применима к любому соединению в химической
вселенной.

Результаты интерпретации зависят от соединений обучающей выборки, использу-
емой для моделирования, поскольку они могут меняться для одной и той же конечной
точки; отсюда и следует изменение области применимости модели.

2.1 Парадигма интерпретации «модель → дескрипторы → (структура)»

Традиционно, понимаемые химиками модели были построены только на интер-
претируемых дескрипторах. Парадигма интерпретации «модель→ дескрипторы →
(структура)» была сформулирована неявно и состояла из двух последовательных
шагов. На первом, вклады дескрипторов вычисляются в зависимости от интерпрети-
руемости метода машинного обучения, используемого для моделирования. На втором
шаге интерпретируются рассчитанные вклады «как есть» или переводятся на струк-
турный уровень для оценки вкладов подструктур. Ясно, что этот шаг зависит от
интерпретируемости дескрипторов.

Для специалистов computer science, наибольший интерес представляет первый
шаг, -оценка зависимости интерпретируемости модели от метода машинного обу-
чения. Поэтому анализируя роль машинного обучения в интерпретации, рассмат-
ривают две группы подходов машинного обучения: метод-специфичные, применяе-
мые только к моделям, основанным на конкретных методах машинного обучения, и
метод-независимые, которые могут применяться к моделям, основанным на любом
методе машинного обучения.
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2.2 Метод-специфичные подходы Множественная линейная регрессия
(MLR, модели Hansch)

Первые интерпретируемые модели QSAR были разработаны Hansch и др.; в мо-
делях тщательно подбирали химические дескрипторы для объяснения активности
ингибирования роста растений феноксиуксусных кислот.

1

𝐶
= 4.08𝜋 − 2.14𝜋2 + 2.78𝜎 + 3.38 (1)

Результаты моделирования были полезны для разработки новых активных соеди-
нений, однако уравнение (1) оказалось неприменимым вне серии феноксиуксусной
кислоты.

Bhhatarai et al. показал, что результаты интерпретации моделей MLR, получен-
ные на основе различных наборов дескрипторов, и с использованием различных ме-
тодов выбора переменных сходятся [17]. В литературе и сегодня преобладают два
параллельных подхода построения MLR моделей QSAR, один из которых основан на
вручную выбранных дескрипторах, а другой - на использовании статистических ме-
тодов. Чтобы проверить основные различия между этими методами, было проведено
сравнительное их исследование на 158 циклоалкилпиранонах, биологически актив-
ных по ингибированию (Ki) ВИЧ-протеазы. Для этого вначале разработали модели
MLR на ограниченным количестве «понятных» молекулярных дескрипторов. Затем,
высоко прогностические модели MLR были получены на том же наборе дескрип-
торов, но с использованием двух статистических подходов с отбором дескрипторов
разными способами. Все модели признали гидрофобность и поляризуемость как важ-
ные факторы, что доказывало гипотезу Bhhatarai et al. о том, что результаты ин-
терпретации могут быть одинаковыми, независимо от используемых дескрипторов и
программ их отбора.

2.3 Модели Free-Wilson
Free и Wilson предложили другой подход, основанный на предположении об ад-

дитивном характере количественных отношений структуры-свойство [18]. Линейное
уравнение связывает биологическую активность соединений с наличием/отсутствием
конкретных заместителей в их структурах.

Относительная ингибирующая активность соединений против Staphylococcus
aureus представлена уравнением 2.

𝐴𝑐𝑡 = 75𝑅𝐻 − 112𝑅𝐶𝐻3 + 84𝑋𝐶𝑙 − 16𝑋𝐵𝑟 − 26𝑋𝑁𝑂2+

+123𝑌𝑁𝐻2 + 18𝑌𝑁𝐻𝐶(=𝑂)𝐶𝐻3 − 218𝑌𝑁𝑂2

(2)

где 𝑅, 𝑋 и 𝑌 - индикаторные переменные, равные 1, если заместитель присутствует
в этой позиции, и равны 0, если его нет. Из-за того, что модели линейной регрес-
сии не работают с взаимно коррелированными переменными и высоко размерными
данными, в модели ограничено число переменных (в 5-10 раз меньше количества
соединений) и исключены коррелированные дескрипторы. Эти проблемы решаются
различными методами регуляризации, например, гребневой регрессией, или методом
частичных наименьших квадратов (PLS) [19].

Коэффициенты уравнения (2) показывают вклад заместителей. Модель была обу-
чена и протестирована на небольшой выборке (10 соединений в обучении, 8 в тестиро-
вании прогнозной способности модели). Очевидно, что модели имеют ограниченную
область применимости, - в основном, для аддитивных конечных точек, которые бы-
вают редко, но модели понятны химикам из-за четкого структурного объяснения
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отношений структура-активность. Отметим, что идея новой парадигмы интерпрети-
руемости модели очень похожа на подход Free и Wilson.

2.4 Частичные наименьшие квадраты (PLS)
PLS является обобщением множественной линейной регрессии и может работать

с коррелированными и многомерными X-переменными и несколькими выходами (Y).
Модель PLS находит новые дескрипторы (X-оценки, T), которые являются оценками
скрытых переменных. X-оценки ортогональны, они оцениваются как линейная ком-
бинация исходных переменных X с коэффициентами W* (уравнение 3) и являются
хорошими предикторами Y (уравнение 4).Метод был предложен в 1982г. на Gordon
Conference, где S.Wold [19] впервые изложил подход PLS.

𝑇 = 𝑋𝑊 * (3)

𝑌 = 𝑇𝐶 ′ + 𝐹 = 𝑋𝑊 *𝐶 ′ + 𝐹 = 𝑋𝐵 + 𝐹 (4)

Анализ коэффициентов регрессии в модели PLS (уравнение 3) аналогичен нор-
мальной линейной регрессии (модели Hansch).

Примеры моделей PLS можно найти в Stanton [20]. Другие методы PLS, та-
кие как ортогональные PLS (OPLS), O2PLS, L-образные PLS и ортогональные
LPLS, также нашли применение в хемоинформатике. Их можно интерпретировать
аналогично обычным PLS-моделям на основе коэффициентов регрессии, оценок и
нагрузки [21, 22].

2.5 Деревья решений
Прогностическая способность линейных моделей ограничена, если нет возможно-

сти установить линейный тренд отношений структуры и свойства. В этих случаях
предпочтительными являются методы, которые работают с нелинейностью. Одним
из таких ранних подходов являются деревья решений, которые не являются парамет-
рическими и могут применяться к задачам регрессии и классификации [23]. Модели
дерева решений могут работать с многомерными данными и коррелированными де-
скрипторами, поскольку шаг выбора переменных здесь реализуется в процессе каж-
дого расщепления веток дерева, - модель выбирает оптимальное значение дескрипто-
ра для разделения. Модели дерева решений подвержены переобучению и восприим-
чивости к шуму, что существенно снижает их прогностическую способность. Основ-
ным недостатком деревьев решений в интерпретации является их нестабильность, -
небольшие изменения в обучающей выборке могут привести к существенно разным
правилам разделения в узлах дерева.

2.6 Модели «черного ящика»
Для преодоления проблем низкой прогностической способности и нестабильности

модели были применены более сложные подходы к моделированию: нейронные сети
(NN), векторная машина (SVM) и случайный лес (RF) [24]. Они могут работать в
многомерном дескрипторном пространстве даже без предварительного выбора пе-
ременных, обеспечивая высокую прогностичность и разумную вычислительную ско-
рость. В то время как модели NN подвержены переобучению, модели SVM и RF более
устойчивы и толерантны к шуму во входных данных. Эти методы стали золотыми
стандартами в химической информатике, но, в отличие от линейных моделей и дере-
вьев решений, их интерпретация, - непростая задача. Поэтому эти модели называют
моделями «черного ящика».
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Не останавливаясь на описании архитектур и функций нейронных сетей, про-
анализируем новое направление, -глубокое обучение нейронных сетей [25]. Глубокие
нейронные сети имеют несколько скрытых слоев и способны вычислять слои адап-
тивных нелинейных признаков, которые охватывают более сложные шаблоны дан-
ных с каждым дополнительным слоем. Основной архитектурой глубокой нейронной
сети является полностью связанная сеть прямой передачи с более чем одним скры-
тым слоем. Термин «полностью подключенный» относится к архитектуре, в которой
каждый нейрон на сетевом уровне подключен ко всем нейронам без смещения на сле-
дующем уровне, а «подача вперед» указывает на отсутствие циклов или обратных
связей в сетевой архитектуре.

Проблема обучения состоит из аппроксимации многомерной нелинейной функции
𝑓(𝑥) . Это приближение реализуется несколькими нелинейными взвешенными пре-
образованиями вектора входных данных в скрытых слоях. Нелинейность реализует-
ся в общей сети путем определения соответствующей архитектуры и использования
нелинейных функций активации. Общим выбором для функций активации являются
сигмоидальные функции, такие как логистическая функция

𝑎(𝑧) = 1
1+𝑒−𝑧

и функция линеаризации

𝑎(𝑧) = max(0, 𝑧).

Примером частоиспользуемой функции оценки является сумма квадратов ошибок
(sum of squared errors, SSE),

𝐶(𝑂𝑠
𝑙 =

1

2

∑︁
𝑠

∑︁
𝑙

(𝑡𝑠𝑙 −𝑂𝑠
𝑙 )

2,

где 𝑆 - индекс, обозначающий один образец обучения (вектор молекулярного де-
скриптора), подаваемый в сеть. Как только вычисляется функция оценки, можно
попытаться свести ее к минимуму с помощью веса, чтобы повысить производитель-
ность сети. Таким образом, вычисление градиента функции оценки и последующая
корректировка весов обеспечивают оптимизацию веса:

Δ𝑤(𝑛)
𝑞𝑝 = −𝜂 𝜕𝐶

𝜕𝑤
(𝑛)
𝑞𝑝

=

{︃
−𝜂𝛿(𝑛)𝑞 𝑥𝑝, 𝑛 = 1

−𝜂𝛿(𝑛)𝑞 ℎ
(𝑛−1)
𝑝 , 𝑛 ̸= 1,

𝛿(𝑛)𝑞 =
𝜕𝐶

𝜕𝑧
(𝑛)
𝑞

⎧⎨⎩ 𝐸(𝑜𝑞)𝑎
′(𝑧

(𝑛)
𝑞 ), 𝑛 = 𝑁

𝑎′(𝑧
(𝑛+1)
𝑞 )

∑︀
𝑟

𝛿
(𝑛+1)
𝑟 𝑤

(𝑛+1)
𝑟𝑞 , 𝑛 ̸= 𝑁,

где Δ𝑤
(𝑛)
𝑞𝑝 обозначается изменение одного из весов сети ( 𝑝,𝑞 и 𝑟 - произвольные ин-

дексы для нейронов внутри вовлеченных слоев), 𝜂 -скорость обучения 𝑛 ∈ {1, ..., 𝑁},
, представляет собой индекс по числу сетевых уровней (исключая входной уровень,
который содержит только модули разветвления), ℎ(𝑛−1)

𝑝 является выходным значени-
ем скрытого нейрона 𝑝 в слое (𝑛− 1), 𝑧(𝑛)𝑞 - предварительная активация нейрона 𝑞 в
слое 𝑛 ,𝛼𝑎(...) - нелинейная активационная функция с 𝑎′

(...) , обозначая его производ-
ную. Функция ошибки косвенно зависит от всех весов сети через выходные значения.
𝑜𝑙(𝑤

(𝑁)
𝑙𝑘 , ℎ

(𝑁−1)
𝑘 )

Существует несколько преимуществ глубоких нейронных сетей, которые, как
предполагают, должны заменить мелкие NN:
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– Глубокая, иерархическая архитектура позволяет сети выполнять множество нели-
нейных преобразований, что приводит к изучению более абстрактных функций по
сравнению с неглубокими сетями [26]. Это позволяет реализовать более сложную
комбинацию низкоуровневых функций (т.е. нелинейных комбинаций дескрипто-
ров) с тем, чтобы добиться лучшего молекулярного представления и, следователь-
но, классификации соединений. Уменьшается потребность в априорной разработ-
ке сложных дескрипторов. Абстрактные нелинейные функции имеют тенденцию
быть инвариантными к локальным изменениям входных данных, что приводит к
шумоподавлению и повышению надежности сети. Поэтому архитектура глубоко-
го обучения реализует семейства функций, экспоненциально более эффективных,
чем мелкие архитектуры.

– Глубокие архитектуры дают возможность повторного использования признаков.
Это имеет значение для отсутствующих классов в наборе обучения, что типич-
но для больших наборов данных QSAR. Многозадачное обучение также име-
ет преимущества совместно используемого конвейера выделения признаков для
нескольких задач. Dahl предположил, что эта концепция может иметь эффект
регуляризации, поскольку веса, как правило, определяются так, чтобы быть по-
лезными для многих целей, а не для переобучения одной цели [27]. Это обещает
одновременное тестирование биоактивности по многим связанным с ними объ-
ектам и поэтому такие приложения могут быть эффективными в области поли-
фармакологии [28]. В этом случае глубокое обучение может использовать методы
ядра, чтобы найти дополнительные приложения для лекарств («повторное назна-
чение») и помочь в выявлении нежелательных побочных активностей [29].

– Как было подчеркнуто на конкурсе Merck QSAR [30], глубокие многозадачные
нейронные сети могут быть успешно применены к QSAR-моделированию [31] .
Генеративные глубокие архитектуры дополняют эволюционные алгоритмы, кото-
рые часто используются для поиска новых соединений с определенными функци-
ями, идентифицированными ранее обученной машинной архитектурой [32]. Обу-
ченная глубокая генеративная нейронная сеть научилась отделять сложные клас-
сы активности, имея возможность генерировать выходные данные в соответствии
с полученным представлением, т.е. эта сеть содержит обе функции в одном алго-
ритме. Поэтому глубокое обучение может дать новый подход к решению «обрат-
ной задачи QSAR» [33].

Однако простое расширение сети только в глубину не приводит автоматически к
лучшим моделям. Поэтому в работе [34] исследовали:(1) большое количество конфи-
гураций DNN с гиперпараметрами, чтобы понять их влияние на производительность
сети при их настройке; и (2) эффективность глубоких сетей относительно широко
используемых методов, - Naive Bayes (NB), kNN, случайный лес (RF), векторные ма-
шины (SVM). Кроме того, была оценена устойчивость методов машинного обучения
к различным уровням искусственно введенного шума. Для проведения исследова-
ния применили систему глубокого изучения Caffe с открытым исходным кодом и
современные графические процессоры NVidia, позволяющие генерировать большое
количество конфигураций DNN. Оказалось, что глубокие feed-forward нейронные се-
ти способны обеспечить высокую эффективность классификации и при оптимиза-
ции превзойти обычные методы в разных классах активности. Гиперпараметры, -
функция активации, регуляризация выпадения, число скрытых слоев и количество
нейронов в слое играют важную роль. DNN дает лучшие QSAR модели, но всё равно
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они являются «черными ящиками» как обычные нейронные сети, и потому вопрос
интерпретации остается для них актуальным [35].

Был предложен ряд подходов к интерпретации сетевых моделей, идея которых
состояла в извлечении правил. Они извлекают правила вида «если ... то ... иначе»,
как в деревьях решений. Первоначально они были разработаны для интерпретации
моделей NN, однако позже алгоритмы были разработаны и для моделей SVM. Од-
ним из ранних подходов, который был применен для интерпретации моделей NN, был
KT [36], который находит отдельные функции (нейроны) или их подмножества, га-
рантирующие превышение порога активации в нейроне следующего слоя NN. Другой
подход, - анализ интервалов достоверности (Validity Interval Analysis,VIA), итератив-
но находит интервалы входных переменных, которые последовательно активируют
выходные нейроны [37]. Подходы генерируют множество правил, более устойчивых
к шуму, чем деревья решений, и могут превзойти их, демонстрируя лучшие возмож-
ности обобщения. Недавно были разработаны подходы к извлечению правил из глу-
боких нейронных сетей. [38]. Barakat и Bradley [39] предложили несколько подходов
получения правил для моделей SVM.

На самом деле, правила не следует рассматривать как интерпретацию моделей
«черного ящика», а только как их приближение к читаемому пользователем резуль-
тату, но они эффективны, если в модели относительно небольшое число важных
дескрипторов. В целом, применимость подходов извлечения правил ограничена.

2.7 Метод-независимые подходы машинного обучения
Эти подходы не опираются на внутреннюю структуру моделей. Они исследуют

поведение модели, - как изменяется выход модели с изменением набора дескрипто-
ров и работают со всеми моделями как с «черными ящиками», и потому подходят
для интерпретации любой модели, независимо от используемого метода машинного
обучения. Этими подходами являются анализ чувствительности, значимость пере-
менных и частные производные.

Анализ чувствительности исследует зависимость выходных значений от систе-
матических изменений в значениях одного дескриптора, при условии, что значения
всех остальных дескрипторов остаются неизменными [40]. Поскольку число всех воз-
можных комбинаций значений дескриптора несчетно, было предложено сохранить
несколько фиксированных значений дескрипторов: минимум, первый квартиль, ме-
диану, третий квартиль и максимум [41]. В одном из первых исследований по чув-
ствительности, авторы построили NN-модель для 68 ингибиторов дигидрофолатре-
дуктазы: были обнаружены четыре наиболее важных дескриптора, - молярное пре-
ломление заместителей в 3, 4 и 5 положениях (MR3, MR4, MR5) и гидрофобная
константа заместителя в положении 3 (𝜋3) [42]. Однако, если модель, как обычно,
включает в себя большое количество дескрипторов, то анализ чувствительности ста-
новится неэффективным и потому редко используется (см. обзор Iooss и Saltelli [43]).

Оценка важности (значимости) дескриптора говорит об его относительной важ-
ности для построения модели, но не о направлении его влияния на конечную точку
(положительном или отрицательном). Чаще всего оценка используется для отбора
переменных, но возможны и другие приложения. Существует несколько подходов,
которые могут быть применены к любой модели [44]. Оценка важности дескриптора
является относительно простой методикой и широко используется, но имеет некото-
рые недостатки, связанные с интерпретацией моделей RF. Алгоритм CART класси-
фикации и регрессии дерева (Classification and Regression Tree, CART), используемый
в обычной Random Forest для построения отдельных деревьев, предпочтителен для
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выбора переменных с большим числом категорий, что приводит к переоценке важно-
сти таких переменных [45]. Исходная бутстреп-выборка, используемая в RF, также
может иметь отрицательный эффект. Значимость переменной может быть переоцене-
на для высоко коррелированных переменных [46]. Чтобы преодолеть эти проблемы,
Strobl et al. предложил: 1) строить деревья на основе условной схемы вывода вме-
сто критерия Gini, используемого в CART, и 2) оценивать значимость переменной
по условным значениям, когда исходные объекты сначала разбиваются на группы,
согласно значению дескриптора, и работают со значениями дескриптора внутри от-
дельных групп.

Методом локального анализа чувствительности исключительной мощности и ши-
рокого использования является метод частных производных. Aoyama and Ichikawa
предложили вычислять частные производные для моделей NN, которые можно по-
лучить в аналитической форме [47]. Например, для трехслойной модели NN частные
производные i-го дескриптора вычисляются согласно уравнению 5:

𝜕𝑌

𝜕𝑋𝑖

=
∑︁
𝑗

𝑓
′
(𝑦𝑗)𝐼𝑖𝑗𝑔

′
(𝑦)𝐻𝑗 (5)

где 𝑓
′
(𝑦𝑗) и 𝑔

′
(𝑦) - производные активационных функций во втором (скрытом) и

третьем (выходном) слоях модели NN,𝐼𝑖𝑗 и 𝐻𝑗 - веса соединений между первым и
вторым, и между вторым и третьим слоями, соответственно. В случае нескольких
выходов в задачах классификации или многозадачных моделях частные производные
рассчитываются отдельно для каждого выходного нейрона.

Первые частные производные обозначают вклады дескриптора, а Baskin et al.
предложили рассчитать их дисперсии как меру нелинейности вкладов, и дисперсии
вторых частных производных для различения зависимостей более высокого порядка,
таких как параболические или гиперболические [48]. Marcou et al., предложил схему
вычисления частных производных для задач классификации и продемонстрировал
их применимость на нескольких примерах [49].

Метод конечных разностей может быть использован для вычисления первых част-
ных производных для моделей, которые не поддерживают аналитические производ-
ные. An et al. использовали Canvas 2D отпечатки пальцев и PLS для моделирования
многих конечных точек с последующей визуализацией вкладов атомов [50]. Для вы-
числения частных производных они использовали метод прямой разности с размером
шага 𝛿= 0,05.

Существует множество исследований, в которых подход с частными производны-
ми использовался для интерпретации моделей QSAR, многие из которых использо-
вали визуализацию расчетных вкладов [51, 52]. Несмотря на простоту вычислений и
широкую применимость, подход с частными производными может не работать для
некоторых методов машинного обучения, например, для моделей k-ближайших со-
седей (k-NN), поскольку небольшое изменение одного значения дескриптора вряд
ли изменит соседей соединения и, следовательно, прогнозируемое значение. Другой
неисследованной проблемой этого подхода является оценка ошибки числового диф-
ференцирования, - уменьшение размера шага снизит погрешность аппроксимации,
но увеличит ошибку расчета. Поэтому должно быть найдено оптимальное значение
шага 𝛿 , которое минимизирует общую ошибку.

Визуализация вкладов дескрипторов очень эффективна для интерпретации моде-
лей, построенных на фрагментных дескрипторах, при этом вклад дескриптора может
быть рассчитан с использованием любого доступного подхода, например, это могут
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быть коэффициенты регрессии от линейных моделей или частные производные от
нелинейных моделей, которые распределены на соответствующих атомах. Вычис-
ленный вклад каждого дескриптора делится на значение дескриптора и число ато-
мов в фрагменте и присваивается соответствующим атомам. Полный вклад атомов
представляют собой сумму баллов, полученных из разных дескрипторов. Они могут
быть визуализированы на молекулярной структуре исследованных соединений путем
цветового кодирования.

В работе [53] Kuz’min et al. моделировали аффинность рецептора 5 HT1A и 347
соединений. Были построены две модели PLS и RF, а для оценки вклада дескрипто-
ра были использованы два метод-специфичных метода машинного обучения, чтобы
установить тренд отношения структура-активность. Первый метод был основан на
коэффициентах регрессии модели PLS как вкладах дескрипторов, а второй - на оцен-
ке вкладов дескрипторов из моделей RF, описанных в предыдущем разделе. Обе мо-
дели обучались на симплексных дескрипторах (количество тетраатомных фрагмен-
тов). Для создания модели PLS было отобрано 72 дескриптора, тогда как модель RF
была обучена по всем 6460 дескрипторам. Обе модели имели разумную прогностиче-
скую мощность. Суммированные вклады атомов были визуализированы на обучаю-
щих наборах молекул для представления относительной важности различных частей
молекулы - локальной интерпретации.

Рассчитанные вклады атомов можно суммировать для выбранных фрагментов,
чтобы получить общую тенденцию отношения структура-активность, что выявляет
важную особенность интерпретации модели: результаты структурной интерпретации
правильных моделей не должны существенно зависеть от выбранного метода машин-
ного обучения, процедуры интерпретации или выбора переменных.

И тем не менее, общим ограничением всех подходов, используемых в традици-
онной парадигме «модель→ дескрипторы → (структуры)», является необходимость
использования только интерпретируемых дескрипторов.

2.8 Универсальная парадигма интерпретации: «модель→ структура»

Подходы, построенные на этой парадигме, появились недавно и еще не стали попу-
лярными. Однако они обладают большим потенциалом, т.к. позволяют интерпрети-
ровать любую модель независимо от метода машинного обучения и используемых де-
скрипторов, за счет оценки вклада отдельных структурных мотивов непосредственно
из модели, которая устраняет промежуточный этап расчета вкладов дескрипторов.

Идея подхода очень простая. Если имеется молекула 𝐴𝐵 , состоящая из двух
фрагментов𝐴 и𝐵 , то вклад фрагмента 𝐵 можно рассчитать, как разность между
прогнозируемыми значениями активности для соединения 𝐴𝐵 и соответствующего
фрагмента 𝐴 (гипотетическая молекула, которая получается из 𝐴𝐵 путем удаления
фрагмента 𝐵 ).

Существует несколько реализаций парадигмы «модель→структура». Первые два
подхода, которые похожи, были предложены независимо Riniker и Landrum [54], а
также Polishchuk et. al. [55]. Riniker и Landrum предложили оценить вклад отдель-
ных атомов, удаляя их из структуры и вычисляя разницу между предсказанными
значениями исходной структуры и структуры с удаленным атомом. Это дает инфор-
мацию о вкладе отдельных атомов в каждую молекулу – локальную интерпретацию.
Однако этот подход ограничен использованием дескрипторов, которые могут быть
рассчитаны для молекул, состоящих из нескольких фрагментов. После удаления од-
ного атома довольно часто появляются множественные фрагменты, и поэтому мо-
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дели, основанные, например, на дескрипторах Dragon, не могут быть истолкованы
таким образом.

Polishchuk et al. предложил более общий подход, – оценивать вклады целых фраг-
ментов или групп атомов с помощью той же процедуры удаления. Это позволяет оце-
нить вклад целых фрагментов (функциональных групп, каркасов, линкеров), а также
эффект удаления их сочетания, если две или несколько групп удаляются одновре-
менно из структуры. Этот подход может использоваться для локальной и глобальной
интерпретации. Последняя означает ранжирование серии отдельных фрагментов в
соответствии с их средними вкладами для представления взаимосвязанных отноше-
ний структуры и активности. Распределение вкладов одного фрагмента может также
давать дополнительную полезную информацию: низкая дисперсия вкладов означает,
что вклад фрагментов почти не зависит от молекулярного контекста, а высокая дис-
персия предполагает сильное влияние молекулярного контекста на вклад фрагмента.

Применимость разработанного метода структурной интерпретации была проде-
монстрирована на двух задачах моделирования: растворимости (регрессия) и му-
тагенности Ames (классификация) [55]. Позднее этот подход к интерпретации был
успешно применен в других исследованиях: моделировании антагонистов рецепто-
ров аденозинового А2В (ансамбль линейных моделей, построенных на дескрипторах
Dragon и МОЕ) [56] и моделировании проницаемости гемоэнцефалического барьера
(модели RF и SVM на основе ECFP) [57].

Описанный подход к структурной интерпретации был расширен с тем, что-
бы получить возможность оценить не только общий вклад фрагментов, но
и вклад их различных физико–химических свойств, чтобы объяснить важ-
ность этих фрагментов [10]. Расширенный подход структурной и физико-
химической интерпретации (SPCI) использует интерпретируемые дескрипторы, ко-
торые имеют ясный физико–химический смысл, но не относятся к парадигме
«модель→дескрипторы→(структура)», потому что вклады отдельных дескрипторов
не вычисляются.

Проиллюстрируем подход SPCI, используя простой пример. Предположим, что
активность описывается уравнением 𝐹 = 𝛼𝜋 + 𝑝𝜎 + 𝑖 , где 𝜋 - гидрофобный член,
например, липофильность, 𝜎 - электронный член, например, константа Гамметта,
а 𝑖 – свободный член. Пусть есть молекула 𝐴𝐵 , состоящая из двух фрагментов.
Общий вклад фрагмента 𝐵 можно рассчитать, как разность между 𝐹𝐴𝐵 = 𝛼𝜋𝐴𝐵+
+ 𝑝𝜎𝐴𝐵 + 𝑖 и 𝐹𝐴 = 𝛼𝜋𝐴+ 𝑝𝜎𝐴+ 𝑖 (структурная интерпретация). Вклад отдельных
физико-химических признаков фрагмента B, например, гидрофобного фактора, рас-
считывается как разность между 𝐹𝐴𝐵 = 𝛼𝜋𝐴𝐵+𝑝𝜎𝐴𝐵+ 𝑖 и 𝐹𝜋𝐴 = 𝛼𝜋𝐴+𝑝𝜎𝐴𝐵+ 𝑖
(физико-химическая интерпретация). Фрагмент 𝐵 был удален с точки зрения одно-
го физико-химического фактора. Это можно повторить отдельно для всех других
членов.

Не останавливаясь на деталях, отметим, что подход SPCI реализуется в про-
граммном обеспечении с открытым исходным кодом и графическим пользователь-
ским интерфейсом http://qsar4u.com/pages/sirms\_qsar.php [58] . Однако подход
не ограничивается использованием только симплексных дескрипторов; могут исполь-
зоваться и другие подходящие дескрипторы.

SPCI был успешно применен для интерпретации RF, SVM, PLS, Gradient Boosting
Machines и ансамблевых моделей проницаемости гематоэнцефалического барьера,
сродства антагонистов рецептора фибриногена и острой токсичности in vivo у крыс,
а также на одном из классических наборов данных модели Free-Wilson [10]. Все ре-
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зультаты интерпретации отдельных моделей сходились и соответствовали экспери-
ментально наблюдаемому соотношению структура-активность.

Ещё один подход структурной интерпретации был предложен Sushko et al. [59].
Авторы предложили рассчитать разницу между прогнозируемыми значениями ак-
тивности двух соединений, которые образуют согласованную пару (ММР), для оцен-
ки вклада преобразования; например, разница в предсказанных значениях соедине-
ний 𝐴𝐵 и𝐴𝐶 приводит к вкладу трансформации 𝐵 > 𝐶 . Такая информация может
быть полезна для оптимизации хита. Отсутствующие члены согласованных пар в
обучающем наборе могут быть фактически созданы для увеличения охвата пар и
повышения значимости результатов по сравнению с MMP. Предлагаемый подход не
имеет ограничений на используемые дескрипторы. Он был реализован как часть
портала OCHEM (http://ochem.eu).

Сравнение подходов MMP и SPCI в интерпретации моделей QSAR было прове-
дено в [10] . Оба подхода MMP и SPCI имеют свои преимущества и недостатки.
Некоторые из характеристик перечислены в таблице 1. Выбор подходящего подхода
зависит от набора данных и задачи. Однако авторы из [10] считают, что объединение
подходов может дать различную информацию об исследуемой проблеме.

Таблица 1

Сравнение MMP и SPCI подходов

SPCI MMP
Задачи Регрессия и Регрессия и

классификация классификация
Структурная Структурная

Результат и физико- интерпретация
химическая только

интерпретация
Размер Любая, Достаточно
выборки на ней можно большая

строить модель
Разнообразие Должна содержать МР,

выборки которые могут
лимитировать разнообразие

Зависит от Зависит от
Точность экспериментальных и экспериментальных и

прогнозных ошибок ошибок и числа пар
Все фрагменты Только фрагменты,

Ранжирование могут быть появляющиеся в МР
фрагментов ранжированы (или сериях)

одновременно могут быть ранжированы
Зависимость Да, если используются Да
от контекста неаддитивные модели

Структурно-физическая интерпретация моделей QSAR работает на любом на-
боре данных, независимо от размера и структурного разнообразия, если могут быть
построены прогностические модели. MMP может применяться, в основном, для боль-
ших наборов данных, содержащих достаточное число молекулярных пар, что неявно
ограничивает разнообразие набора данных.
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Точность интерпретации QSAR зависит от ошибок эксперимента и прогнозирова-
ния. На результаты ММР-подхода влияют экспериментальные ошибки и количество
пар [60]. Важно отметить, были ли измерены экспериментальные значения с исполь-
зованием тех же анализов или условий, поскольку в случае, если они различны, это
может существенно повлиять на конечные значения в результате систематических
ошибок и введения дополнительных помех в наборе данных.

Такой шаг проверки данных часто отсутствует в анализе MMP, что может иска-
зить его результаты. Поэтому данные должны быть проверены до анализа, или их
неоднородность должна учитываться при оценке статистической значимости резуль-
татов [60]. Ниже представлены результаты вычислительных экспериментов, тести-
рующие новую парадигму интерпретации »модель→структура «.

3 Материал, результаты и обсуждение
По современной химической номенклатуре алкалоиды гармалы обыкновенной хи-

назолинового строения и их производные, исследованные в [61], разделяются на две
группы: 1) соединения собственно хиназолинового строения или дезоксипеганино-
вого ряда (соединения от 1 до 43); и 2) соединения хиназолонового строения или
дезоксивазиционого ряда (соединения от 46 до 65). Этот материал мы использовали
в своих ранних работах [62–65], применяя разные наборы дескрипторов и методы
машинного обучения. Потому представляется интересным сравнить эти результаты
с новыми, полученными в рамках структурной и физико-химической интерпретации,
предлагаемой в подходах P.Polishchuk, [10, 55] и Yu.Sushko и др. [60]. После фильтра-
ции 55 соединений в формате sdf и их активности в форме log ( 1

𝐶
) были загружены

в программу SPCI.
Схема интерпретации: пусть есть два соединения𝐴 − 𝐵 и 𝐴 − 𝐶 с общим кар-

касом 𝐴 . Если мы предскажем с помощью модели QSAR значение свойства для
фрагмента 𝐴(𝑃 𝑝𝑟𝑒𝑑(𝐴)) и вычтем его из предсказанных значений свойства соедине-
ний 𝐴−𝐵(𝑃 𝑝𝑟𝑒𝑑(𝐴𝐵)) и 𝐴−𝐶(𝑃 𝑝𝑟𝑒𝑑(𝐴𝐶)) , то мы сможем оценить и сравнить вклад
фрагментов 𝐵(𝑃𝐴𝐵(𝐵)) и 𝐶(𝑃𝐴𝐶(𝐶)) в исследуемое свойство.

𝑃𝐴𝐵(𝑖)
= 𝑝𝑝𝑟𝑒𝑑(𝐴𝐵(𝑖) − 𝑝𝑝𝑟𝑒𝑑(𝐵) (6)

𝑃 (𝐴) =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖

𝑃𝐴𝐵(𝑖)
(𝐴) (7)

где 𝑃𝐴𝐵(𝑖)
(𝐴) является локальным вкладом фрагмента А в значение свойства соеди-

нения 𝐴𝐵𝑖, 𝑃 𝑝𝑟𝑒𝑑(𝐴𝐵𝑖) является прогнозируемым значением активности соединения
𝐴𝐵(𝑖) , содержащим фрагмент𝐴 , 𝑃 𝑝𝑟𝑒𝑑(𝐵) является предсказанной активностью для
молекулярной части 𝐵𝑖 соединения 𝐴𝐵(𝑖) , оставшейся после удаления фрагмента 𝐴
,𝑃 (𝐴) является глобальным вкладом фрагмента 𝐴 в свойство, а 𝑛 есть число соеди-
нений, содержащих фрагмент 𝐴 .

Алгоритм интерпретации состоит из следующих шагов: (I) удаление выбранного
молекулярного фрагмента из молекулы; (II) обработка оставшейся части (частей)
молекулы и расчет дескрипторов для них; (III) прогнозирование (с учетом области
применимости, AD) значений активности для оставшейся части (ей) со стадии (II);
(IV) оценка вклада фрагмента как разность между предсказанной активностью мо-
лекулы и предсказанными значениями фрагментов, полученных на этапе (III) (урав-
нение 6); (V) повторение этапов (I) - (IV) для всех молекул, содержащих выбранный



Практика и потенциал развития интерпретируемости моделей количественного отношения . . . 19

фрагмент; и (VI), усреднение полученных вкладов фрагментов (уравнение 7). Полу-
ченное среднее значение представляет собой глобальный вклад фрагмента в целевое
свойство.

Мы использовали симплекс-дескрипторы, помеченные частичным зарядом ато-
мов, липофильностью, рефрактивностью и H-связыванием. Все эти параметры были
рассчитаны с использованием программного инструментария ChemAxon cxcalc [66].
В структурной интерпретации удалялись дескрипторы всех четырех групп, упомя-
нутых выше, для каждого выбранного фрагмента. Для физико-химической интер-
претации удаляли одну группу дескрипторов за один раз для каждого фрагмента и
каждый раз повторяли процедуру для каждой группы дескрипторов независимо.

Для моделирования использовали пакет Python sklearn. SVM с ядром радиаль-
ной базисной функции (Radial Basis Function, RBF). RF и метод бустинга градиента
(Gradient Boosting Method, GBM) были построены для того, чтобы решить задачу
классификации. Для регрессионных моделей были использованы методы SVM, RF,
GBM и частичных наименьших квадратов (PLS). Прогнозы на основе ансамбля были
получены путем усреднения предсказаний регрессионных моделей или путем выбора
класса, который имел наибольшее число голосов среди классификационных моде-
лей. Производительность всех моделей оценивали путем пятикратной перекрестной
проверки. Параметры моделей были оптимизированы перебором по сетке. Статисти-
ческие параметры для оценки прогнозирующей эффективности моделей регрессии и
классификации получены по результатам кросс-валидации,- квадрат коэффициента
𝑅2 корреляции между предсказанной и наблюдаемой активностью, среднеквадра-
тичная ошибка RMSE. В таблице 2 приведены результаты вычислительного экспе-
римента, из которого следует, что наилучший выход имеет модель RF случайного
леса, хотя цифры отнюдь нельзя назвать адекватными по сравнению с оценками,
полученными нами на модели kNN-QSAR.

Таблица 2

Модели регрессии на симплекс дескрипторах

Модель 𝑅2 RMSE

GBM 0.42 0.32
RF 0.54 0.29

SVM 0.50 0.30
PLS 0.31 0.35

На рисунке 1 представлены результаты моделирования по методу SPCI на 4 мо-
делях и их ансамбле.

Из рисунка 1 можно видеть, какие вклады фрагментов увеличивают, а какие
уменьшают активность. Характер изменения вкладов независимо от модели машин-
ного обучения, имеет одинаковые тренды. Визуализация интерпретируемости мо-
делей еще раз демонстрирует, что лучшей по определенности вкладов фрагментов
является модель RF.

Дополнением к этому является представленная ниже диаграмма медиан фраг-
ментов разных физико-химических факторов.

Таким образом, вычислительный эксперимент еще раз показал, что баланс меж-
ду точностью модели и её интерпретируемостью имеет место. Фактически, потеряв в



20 Адылова Ф.Т., Давронов Р. Р., Жамилов У.У., Каюмов О. А.

Рис. 1 . Распределение вкладов фрагментов, рассчитанных с использованием
моделей RF, GBM, SVM ,PLS и ансамбля. Показаны только фрагменты,

встречающиеся, по меньшей мере, в 10 соединениях. M - количество соединений,
содержащих фрагмент, а N - количество фрагментов в наборе данных (некоторые

соединения имеют несколько одинаковых фрагментов, и их вклады оценивались
отдельно).

Рис. 2. Медианы фрагментов разных физико-химических факторов (ось У),
оцененных по модели ансамбля, моделям GBM,RF,SVM,PLS. Показаны только

фрагменты, встречающиеся, по меньшей мере, в 10 соединениях. Значения M и N
– те же, что и на рисунке 1.По оси Х представлены вклады физико-химических

свойств в каждый из фрагментов.

точности модели, получили (впервые) наглядно физико-химические свойства соеди-
нений, которые определяют её активность.

К сожалению, мы не можем разделить оптимизма по поводу интерпретируемо-
сти в рамках подхода ММР, поскольку в исходном наборе соединений просто не
нашлось достаточное число пар, с которыми можно работать. И это еще раз подтвер-
ждает рациональность подхода на симплекс-дескрипторах, предложенного Pavel G.
Polishchuk. В заключение,- несколько общих замечаний о потенциале направления
интерпретируемости в QSAR моделировании.

4 Заключение
Результаты интерпретации во всех случаях имеют отношение к существующему

знанию структурных свойств в соответствующих областях; другими словами, все мо-
дели основаны на знаниях. Однако следует отметить, что результаты интерпретации
зависят от данных, используемых для моделирования, и они могут быть необъек-
тивными. Отдельные модели, построенные с использованием разных статистических
методов, дают аналогичные результаты интерпретации, но во избежание смещения
и шума, создаваемых отдельными моделями, использование ансамблевых моделей
представляется предпочтительным.

Также важно правильно понимать значимость результатов SPCI и ММР, т.к. ис-
пользование стандартных статистических тестов является недостаточным, - на ре-
зультаты влияют моделирование и ошибка эксперимента. Однако точно оценивать
экспериментальные ошибки в больших наборах данных, где данные собираются из
разных источников очень сложно. МMP, и SPCI модели QSAR могут быть использо-
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ваны для интеллектуального анализа наборов химических данных, но SPCI можно
считать хорошей альтернативой анализу MMP, поскольку (i) подход SPCI обеспечи-
вает тренды отношения структуры - активности, которые можно рассматривать как
«бесконечная молекулярная серия» и (ii) подход SPCI больше подходит для анализа
небольших или разнообразных наборов данных.

Вероятно, появятся новые подходы к интерпретации, при этом акцент будет сде-
лан на разработку подходов, ориентированных на набор данных типа «черного ящи-
ка», где основной механизм (механизмы) неизвестен.

Другим важным направлением является разработка простых в использовании
интерпретационных рабочих процессов и инструментов для анализа огромных объе-
мов информации при интерпретации моделей QSAR и их визуализации. Здесь пред-
ставляется привлекательной визуализация отношений структура-активность в ви-
де (не)направленных графов. Однако, такие сети могут быть чрезвычайно сложны-
ми и нуждаться в инструменте для извлечения из них соответствующей информа-
ции [67, 68] . Интерпретация сложна даже при использовании автоматизации, потому
человеческое вмешательство по-прежнему будет необходимо.

Но самое перспективное продолжение направления интерпретируемости моделей
QSAR,- её потенциал в решении так называемой обратной задачи QSAR,-когда тре-
буется строить структуру соединений, обеспечивающей требуемую исследователю
активность.
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The advantage of the QSAR model is the revealing of the action mechanism being
studied, so the problem of the interpretability of the model is very essential. Today there
are thousands of molecular descriptors available for constructing QSAR models, but it is
often impossible to give a physic-chemical interpretation to many of them. Until recently,
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the "model-descriptor-structure"interpretation scheme was used, depending on the set of
descriptors and machine learning methods, which made it difficult to interpret models
based on the advanced methods of machine learning. The solution of this problem was
the new "model-structure"paradigm, which provides understanding of the meaning of any
QSAR model. The article analyzes the pros and cons of approaches to interpretation,
and in the computational running, the effectiveness of a new universal approach to the
interpretation of QSAR models is justified.

Keywords: structure-activity model, model interpretability, machine learning

Citation: Adilova F. T., Davronov R. R., Jamilov U. U., Kayumov O. A. 2018. Prac-
tice and potential for the development of the interpretability of quantitative "structure-
activity"models (QSAR). Problems of Computational and Applied Mathematics. 5(17): 7–
26.


